
HAL Id: tel-02494566
https://theses.hal.science/tel-02494566

Submitted on 28 Feb 2020

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Analyse de l’évolution de la glycémie des patients
diabétiques insulinodépendants

Takoua Hamdi

To cite this version:
Takoua Hamdi. Analyse de l’évolution de la glycémie des patients diabétiques insulinodépendants. Or-
dinateur et société [cs.CY]. Université de Toulon; Ecole Nationale des Sciences Informatiques (Tunis),
2019. Français. �NNT : 2019TOUL0004�. �tel-02494566�

https://theses.hal.science/tel-02494566
https://hal.archives-ouvertes.fr


Pôle SIIM, Laboratoire LIS, Université de Toulon 
Laboratoire SIME, ENSIT, Université de Tunis 

ÉCOLE DOCTORALE SCIENCES ET TECHNOLOGIE DE L’ENSIT 

ÉCOLE DOCTORALE DE L’UNIVERSITE DE TOULON 

THÈSE  
en cotutelle présentée publiquement à  

l’Ecole Nationale Supérieure d’Ingénieurs de Tunis 

Takoua Hamdi 

le 24 Avril 2019 

pour obtenir le grade de  Docteur en Génie Electrique  

de l’Ecole Nationale Supérieure d’Ingénieurs de Tunis  

et le grade de  

Docteur en (Automatique, signal, productique, robotique) 

de l’université de TOULON 

Analyse de l’Evolution de la Glycémie des 
Patients Diabétiques Insulinodépendants 

THÈSE dirigée par :  

M. Jean-Marc Ginoux              Maître de Conférences (HDR), Université de Toulon 
M. Aderrahman Zaafouri         Maître de Conférences (HDR), ENSIT, Université de Tunis 

JURY : 
M. Rached Gharbi Professeur, ENSIT, Université de Tunis 
M. Slim Yacoub            Professeur, INSAT, Université de Carthage 
M. Franck Betin Professeur, Université de Picardie Jules Verne 
M. Noureddine Zerhouni          Professeur, Université Franche Comté, Besançon Mme. 
Roomila Naeck             Attachée de recherche, Clinique Freelance, France 



   
   

 

 
 

 

1 

Résumé 

L’objectif principal de cette thèse est d’aider le diabète de type 1 (DT1) à contrôler et 

stabiliser son taux de glycémie. Pour cela, une analyse de l’évolution de la glycémie est 

nécessaire, ensuite et après l’enregistrement des valeurs de la glycémie à l’aide des CGM, une 

bonne méthode de prédiction de la glycémie est indispensable pour que le patient puisse 

ajuster la dose d’insuline injecté sur la base de ces valeurs prédites.  

Dans ce cadre, nous avons focalisé dans le premier chapitre une étude sur le principe de la 

régulation de la glycémie, dont nous avons présenté l’homéostasie glycémique, l’évolution de 

la glycémie, les organes responsables dans la régulation de la glycémie, et les ensembles des 

mécanismes pour la régulation de la glycémie. Ainsi, pour mieux comprendre le diabète, nous 

avons présenté des généralités sur le diabète : histoire du diabète, répartition du diabète dans 

le monde, les types de diabète et la différence entre eux, les moyens de traitement du diabète 

de type 1 et les matériels techniques utilisés pour la gestion du diabète. 

  

Dans le deuxième chapitre, nous avons étudié l’évolution de la glycémie, de ce fait nous 

avons montré que la glycémie a un aspect chaotique. Par conséquent, la glycémie est 

imprédictible à long terme, dont la limite de prédictibilité est presque égale à 45 minutes. 

 

Le troisième chapitre a été une continuation du travail présenté dans le chapitre précédant. En 

effet, après la détermination de la limite de prédictibilité, nous étudions les approches de 

prédiction de la glycémie. En effet, une vaste recherche bibliographique a été lancée sur les 

tous les méthodes de prédiction de la glycémie dont on a les méthodes mathématiques et les 

méthodes d’intelligence artificielle. Dans ce travail, deux approches de prédiction de la 

glycémie ont été proposées. La première approche est une nouvelle ANN adaptative. En effet, 

en optimisant l'architecture des ANN pour chaque patient. La précision des ANN proposées 

est discutée sur la base de certains critères statistiques tels que RMSE et MAPE. La moyenne 

obtenue de RMSE est de 6,43 mg / dL, et la moyenne de MAPE est de 3,87 % pour un 

Horizon de Prédiction HP = 15 min. En comparant avec les autres modèles techniques 

établies dans la littérature, la méthode proposée présente plusieurs avantages tels que la 

précision et l'adaptabilité. Ainsi, les expériences montrent la capacité des ANN proposés pour 

une meilleure prédiction du niveau de la glycémie. 
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La deuxième approche est un SVR pondéré basé sur l'algorithme DE, la moyenne obtenue de 

RMSE était de 9,44 mg / dL pour un HP égal à 15 min. Une comparaison avec les techniques 

établies dans la littérature montre que la méthode proposée présente de nombreux avantages 

tels que la précision, l'adaptabilité et la facilité de mise en pratique. Selon les résultats 

expérimentaux, la combinaison proposée de l'algorithme d'optimisation SVR avec DE 

présente une meilleure précision de prédiction grâce à son efficacité dans la modélisation de 

séries de données non linéaires et complexes.  
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Introduction Générale  

Contexte 

Le diabète de type 1 (DT1) est une maladie chronique caractérisée par la destruction 

immunitaire des cellules β pancréatiques qui dégrade l'incapacité du pancréas à produire 

suffisamment d'insuline. Le diabète de type 1 impose au patient de s’injecter plusieurs fois par 

jour de l’insuline. L'insuline a un rôle important dans le corps humain, qui est une clé pour 

ouvrir les cellules du corps et permettre au glucose d'être utilisé comme source d'énergie. 

Le DT1 est une maladie qui présente une urgence vitale et elle peut s’avérer mortelle. En 

outre, son incidence augmente régulièrement dans le monde entier (3% par an) [1]. En effet, 

le seul traitement du DT1 est l'injection d'insuline. Cette injection nécessite de connaître 

exactement la dose d'insuline pour éviter l'hypoglycémie et l'hyperglycémie. L'hyperglycémie 

affecte les complications à long terme, telles que la rétinopathie, la neuropathie, les maladies 

cardiaques et cardiovasculaires [2]. L'hypoglycémie peut rapidement se transformer en 

épisodes dangereux, tels qu'un coma hypoglycémique et une hypoglycémie nocturne, ce qui 

est risqué parce que les patients ne peuvent pas reconnaître ses symptômes pendant le 

sommeil. Par conséquent, la dose optimale d'injection est nécessaire pour assurer une 

meilleure santé.  

Le contrôle optimal de la concentration en glucose chez les patients diabétiques est l'objectif 

principal du traitement du diabète. Un contrôle optimisé du glucose chez les patients 

diabétiques est obtenu par des mesures en continue de la glycémie et un ajustement de 

l'insuline sur la base des valeurs mesurées. Pour répondre à ces besoins, les cliniciens ont 

généralement recours à la surveillance continue du glucose (CGM) pour obtenir une image 

plus complète du taux de glucose, ce qui peut mener à de meilleures décisions de traitement et 

à un meilleur contrôle de la glycémie. En tant que solution commune de surveillance de la 

glycémie, le CGM fournit des niveaux de glucose en temps réel tout au long de la journée et 

de la nuit, avec des intervalles de temps prédéfinis (toutes les quelques minutes). En effet, les 

dispositifs de surveillance en continue du glucose (CGM) permettent d'enregistrer en continue 

la glycémie toutes les une à quinze minutes selon la technologie CGM et fournir aux 
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endocrinologues des milliers de données sous la forme de séries temporelles [3]. Sur la base 

de ces technologies, une ambition clinique est apparue: est-il possible de prédire avec 

précision les taux de glucose dans le sang et de donner l'opportunité aux patients de type 1 de 

stabiliser leurs glycémie ?                                                                                                                                      

Problématique et objectifs de la thèse 

Malgré le développement rapide des systèmes CGM en tant que dispositif matériel, 

l'évolution des algorithmes et stratégies de prédiction garde un important travail de recherche. 

Le problème essentiel auquel est actuellement confronté un secteur varié des industries est 

d'améliorer la précision de la prédiction de la glycémie.  

Plusieurs modèles mathématiques ont été proposés dans la littérature comme le modèle 

polynomial de premier ordre, AutoRegressive (AR) et la moyenne mobile AutoRegressive 

(ARMAX). Malgré le fait que ces méthodes présentent une mise en œuvre simple et un 

schéma de décision non compliqué, elles ne répondent pas aux attentes dans la vie réelle, en 

particulier dans des conditions de glycémie très variables. 

En outre, des variabilités chez les diabétiques doivent être prises en considération: 

 Variabilité inter-individuelle : chaque patient DT1 a son propre dosage d'insuline en 

raison de la grande variabilité inter-sujet dans la régulation du glucose, donc deux 

patients du même âge et du même poids ont souvent besoin de quantités d'insuline 

assez différentes.  

 Variabilité intra-individuelle : prendre en compte les variations de sensibilité à 

l'insuline dues aux rythmes circadiens, aux modifications de l'absorption de l'insuline, 

etc ... 

Pour cela, nous avons recourt aux outils d'intelligence artificielle et les approches de 

reconnaissance de formes. Malgré la complexité de ces méthodes, elles présentent de 

meilleurs résultats de prédiction par rapport aux méthodes mathématiques. L'utilisation de 

l'intelligence artificielle peut être étendue pour prédire avec précision les niveaux de 

glycémie.  

Les travaux antérieurs ont utilisé un système de prédiction de la glycémie dont les entrées sont 

nombreuses : données de CGM, prise de repas, concentration d'insuline, les dépenses 
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d’énergie, les détails de style de vie, et les émotions…C’est vrai que mettre plus 

d’informations comme entrées dans le modèle, améliorent la précision de l'algorithme de 

prédiction. Cependant, dans l'application réelle, c’est inconfortable et ennuyeux pour le 

patient qui sera obligé de présenter ses informations 3 ou 4 fois par jour, ce qui influence 

certainement sur ses activités quotidiennes et son efficacité de production. 

Par conséquent, nos objectifs dans ce travail sont : (1) augmenter la performance de prédiction 

de la glycémie (2) améliorer la qualité de vie des patients DT1 en limitant les données d'entrée 

et en évitant l'intervention humaine. Les avantages offerts par les algorithmes de prédiction de 

la glycémie proposés sont extrêmement bénéfiques pour les DT1 et pour une utilisation 

quotidienne. En fait, les méthodes suggérées pourraient être intégrée dans les dispositifs 

CGM, ce qui permettrait de prédire l'hyperglycémie ou l'hypoglycémie et permettrait aux 

patients d'éviter les fluctuations de la glycémie, améliorant ainsi la sécurité globale, la qualité 

de vie et la santé. Idéalement, ceux-ci incluraient la CGM intelligente, qui est un système 

capable de générer des alertes lorsque les concentrations de glucose dépassent les seuils 

normaux. 

Structure de la thèse 

Notre manuscrit de thèse est organisé comme suit : 

Dans le premier chapitre, nous présentons, en premier lieu, le processus de régulation de la 

glycémie, l’homéostasie glycémique, l’évolution de la glycémie et les organes responsables 

dans la régulation de la glycémie. En deuxième lieu, nous présentons la définition du diabète, 

ses complications et les matériels utilisés pour son traitement. 

Dans le chapitre II, nous proposons d’étudier l’évolution de la glycémie, et montrer si cette 

évolution est chaotique. Cette étude est intéressante puisqu’elle nous permet de savoir si 

l’évolution de la glycémie est prédictible et déterminer la limite de prédictibilité de la 

glycémie, ce qui nous aide à caractériser et prédire les variations de la glycémie. 

Le chapitre III représente une continuation des travaux abordés dans le chapitre précédant 

dont nous présentons en premier lieu une sélection des travaux antérieurs sur la prédiction de 

la glycémie. Ensuite nous proposons deux approches de prédiction. La première approche est 

basée sur les réseaux de neurones. En effet, c’est une nouvelle stratégie ANN adaptative qui 

consiste à optimiser l'architecture des ANN pour chaque patient, par conséquent, les 

prédictions deviennent significativement plus précises. L'importance de ce travail est mise en 
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évidence en développant un algorithme spécial pour déterminer la structure optimale d'un 

ANN précis. La méthode proposée présente plusieurs avantages tels que la précision, 

l'adaptabilité et la facilité de mise en pratique. Ainsi, les résultats trouvés montrent la capacité 

des ANN proposés pour une meilleure prédiction du niveau de la glycémie. La deuxième 

approche proposée est un SVR pondéré basé sur l'algorithme DE. L'algorithme DE est utilisé 

pour optimiser les paramètres SVR et estimer les valeurs efficaces pour la prédiction. En 

comparant aux techniques établies dans la littérature, la méthode proposée présente de 

nombreux avantages tels que la précision, l'adaptabilité et la facilité de mise en pratique. 

Finalement, ces deux approches proposées pour la prédiction pourraient être ajoutée au 

dispositif de mesure en continue du glucose CGM, et ça sera une CGM intelligente. 

La conclusion générale comporte un récapitulatif sur les travaux présentés dans cette thèse 

ainsi que les résultats achevés par les méthodes de prédiction proposées. Nous terminons 

ensuite par exposer un ensemble de perspectives de recherches dans notre domaine d’étude. 

Contributions 

Ce travail de recherche a débouché sur les résultats suivants : 

 Etude de l’évolution de la glycémie et la démonstration que la glycémie est un

phénomène chaotique.

 Proposition des nouvelles méthodes précises pour la prédiction de la glycémie.

 Utilisation de seulement les données CGM pour la prédiction de la glycémie.
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Chapitre I : Régulation de la glycémie et 

le diabète 

Chapitre I 

La régulation de la glycémie et le diabète 
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I.1. Introduction

Dans une étude de 216 pays, la Fédération Française des Diabétiques (FID) a conclu que près 

de quatre millions de décès dans un groupe des 20 à 79 ans peuvent être diabétiques en 2010, 

ce qui représente 6,8% de la mortalité globale dans ce groupe d'âge [4]. Le diabète est une 

maladie chronique qui survient lorsque le pancréas ne produit pas suffisamment d'insuline ou 

lorsque le corps ne peut pas utiliser efficacement l'insuline qu'il produit, ce qui entraîne une 

augmentation de la glycémie. Naturellement, après un repas, le corps transforme la nourriture 

en glucose, qui est transporté par le sang jusqu'aux toutes les cellules du corps. Ces cellules 

utilisent l'insuline, une hormone fabriquée par le pancréas, pour convertir le glucose sanguin 

en énergie. Les personnes atteintes du diabète ont des problèmes à faire la conversion du 

glucose en énergie, ce qui conduit à la fatigue et aux nombreuses autres complications graves. 

Le diabète est devenu l'une des maladies les plus critiques dans le monde. En effet, 171 

millions de personnes dans le monde souffraient de diabète, en 2000 [5]. Par conséquent, on 

s’intéresse dans ce travail à l’étude du diabète et plus particulièrement le diabète de type 1 

(DT1). 

Ce chapitre présente les notions de la régulation de la glycémie et le diabète. Dans la première 

section, nous introduisons le concept d’homéostasie glycémique, ce concept traduit le fait que 

la glycémie est toujours maintenue autour d’une valeur d’équilibre. En outre, dans cette 

section, nous présentons les différents organes responsables qui interviennent pour maintenir 

la glycémie dans la zone normale. Dans la deuxième section, nous donnons la définition du 

diabète, l’histoire du diabète, les différents types de diabète, les complications liés au diabète 

et nous terminons par les moyens de traitement pour le diabète et les matériels techniques. 

I.2.  La régulation de la glycémie

I.2.1. L’homéostasie glycémique

L’homéostasie désigne l’ensemble des processus permettant le bon fonctionnement de 

l’organisme en gardant la constance de certaines grandeurs physiologiques : le PH, la 

température de l’organisme et la glycémie. La glycémie représente la concentration du 

glucose dans le sang. Par conséquent, l’homéostasie glycémique désigne la stabilité de la 

valeur de la glycémie dans l’organisme. En effet, le glucose est utilisé par toutes les cellules 

vivantes de l’organisme, c’est un substrat énergétique essentiel servant au fonctionnement des 
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globules rouges des cellules du cerveau, des muscles et des tissus adipeux. Bien que la valeur 

de la glycémie dépend de plusieurs facteurs : les apports alimentaires, l’effort musculaire, la 

lutte contre le froid ou le chaud et le travail cérébral, cette valeur reste toujours constante dans 

l’organisme grâce    à l’homéostasie glycémique. 

I.2.2. Evolution de la glycémie

Lors d’un repas, les aliments sont ingérés et ceci entraîne une glycémie plus élevée pendant le 

temps de la digestion (période post-prandiale), mais la valeur de la glycémie retourne 

rapidement à une valeur stable ou référence qui est 100 mg/dL, on dit que la glycémie est 

régulée physiologiquement. La figure I.1 suivante montre la variation de la glycémie pour une 

personne normale. 

Figure I. 1 : Evolution de la glycémie en fonction des différentes périodes temporelles 

Des analyses sanguines montrent que chez une personne normale, les fluctuations de la 

glycémie au cours du temps sont rapidement suivies d’un retour à une valeur moyenne 

stable. 

La concentration du glucose dans le sang est régulée dans l’organisme et maintenue dans 

des intervalles de valeurs précises [6]. 

 Entre 100 mg/dL à 140 mg/dL en période post-prandiale (période suivant

l’ingestion du repas).

100

4 8 Temps (heures) 

Glycémie (mg/dL)
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Période post-
absorptive 
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 Entre 63 mg/dL et 100 mg/dL en période post- absorptive (période suivant la fin de 

la digestion et en début de période de jeûne). 

Lorsque la glycémie est inférieure à 63 mg/dL on parle d’hypoglycémie et lorsqu’elle est 

supérieure à 140 mg/dL on parle d’hyperglycémie.  

I.2.3. Les organes responsables dans la régulation de la glycémie  

Toutes les cellules de l'organisme consomment le glucose. Ce dernier est apporté à 

l'organisme suite à la digestion des aliments, puis transmis aux cellules par l'intermédiaire 

du sang, le reste du glucose est stocké dans l'organisme et libéré dans le sang au fur et à 

mesure des besoins [6, 7]. 

I.2.3.1. Organes producteurs de glucose  

La régulation de la glycémie est régie par un système physiologique complexe qui dépend 

de plusieurs organes. Avant de présenter le rôle des organes producteurs de glucose, nous 

proposons les deux manières de produire le glucose au sein de l’organisme : 

1) La glycogénolyse : c’est l’hydrolyse et la transformation du glycogène stocké dans 

le foie en glucose. 

2) La néoglucogenèse : c’est la synthèse de nouvelles molécules de glucose à partir 

des composés non glucidiques. 

Ces deux mécanismes n’ont pas la même importance selon la période temporelle ou 

l’organe considéré. Trois organes du corps humain sont impliqués dans le processus de 

production du glucose : le foie, les reins et les intestins. Leurs rôles respectifs sont détaillés 

dans les sous-paragraphes suivants [6] : 

a. Le foie  

Le foie est l’organe responsable de la régulation de la glycémie, il varie en fonction des 

apports de glucose dans le milieu intérieur, ainsi en période post-prandiale. Le foie reçoit 

via la veine porte-hépatique, les glucides absorbés lors d’un repas et il les stocke sous 

forme de glycogène en attendant l’hydrolyse du glycogène par la glycogénolyse pour le 
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transformer en glucose qui se dirige, par la suite, vers la direction de la veine sus-hépatique 

qui le redistribue à tout l’organisme.  

En période post-absorptive, le foie produit de manière équivalente le glucose par 

glycogénolyse et néoglucogenèse. Réellement, presque 75% du glucose circulant dans le 

corps humain proviennent du foie (cf. Figure I.2). 

b. Les reins

Les reins sont également des producteurs de glucose, en période post-absorptive, ils 

produisent environ 25% du glucose (cf. Figure1.2). Les reins n’ont pas de réserve en 

glycogène, le seul mécanisme de production de glucose est la néoglucogenèse. 

c. L’intestin

Le rôle de l’intestin dans la production du glucose est assez limité. En réalité, il ne peut 

produire le glucose que sous certaines conditions (diabète, jeûne prolongé…). Le mécanisme 

de production du glucose par l’intestin s’appelle la néoglucogenèse. 

I.2.3.2. Organes utilisateurs de glucose

Le glucose est une source principale d’énergie du milieu intérieur. Les principaux organes 

utilisateurs de glucose du corps humain ainsi leurs consommations respectives en glucose 

sont détaillées dans les sous-paragraphes suivants : 

a. Le cerveau

Le cerveau consomme de l'oxygène et du glucose et produit de l'énergie et du dioxyde de 

carbone. En effet, le glucose est la principale source d’énergie du cerveau. Celui-ci 

consomme environ 50% de glucose produit par le foie en période post-absorptive (cf. 

Figure I.2), en conséquence, le cerveau est le plus grand consommateur de glucose. 
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b.  Les globules rouges 

Le glucose est la principale source d'énergie pour les globules rouges. En effet, 

l’hémoglobine qui est formée dans les globules rouges entre dans la circulation sanguine 

pour se rattacher au glucose. De même, le glucose s’attache à l’hémoglobine avec une 

vitesse qui dépend de la concentration de glucose dans le sang. Ainsi, les globules rouges 

consomment presque 10% de glucose dans le corps humain. 

c.  Les muscles squelettiques et le tissu adipeux  

Lors des repas, une grande partie des glucides absorbés par les muscles et les tissus adipeux 

sous forme de glycogène. En période post-absorptive, 15% du glucose fourni par le foie est 

utilisé par les muscles et 5% par les tissus adipeux (cf. Figure I.2).  

d.  Les reins  

D’après leur action de filtration-réabsorption, les reins sont définis comme des grands 

consommateurs d’énergie. En période post absorptive, les reins utilisent environ 10% du 

glucose produit par le foie (cf. Figure I.2).               

 

Figure I. 2 : La répartition de la production et de la consommation de glucose en période post 
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I.2.4. Ensemble des mécanismes pour la régulation de la glycémie

Suite à la digestion des aliments, le glucose ingéré est divisé en deux parties : une partie 

utilisée par les cellules de l’organisme et une autre partie stockée sous forme de glycogène 

dans les tissus musculaire et les cellules du foie, ou sous forme de lipides dans les tissus 

adipeux. Même s’il n’aurait pas d’apports alimentaires de glucose (jeun, longue période entre 

les repas…), la glycémie reste toujours constante puisque les cellules hépatiques du foie 

libèrent le glucose stocké par dégradation du glycogène hépatique. 

On peut dire que la régulation de la glycémie est le résultat de trois mécanismes :  

I.2.4.1. Activité du foie

Le foie est un organe à la fois producteur et stockeur du glucose. La libération du glucose par 

le foie dépend des besoins de l’organisme et de la valeur de la glycémie dans le corps, ce 

phénomène est nommé autorégulation hépatique. En effet, une augmentation de la glycémie 

favorise le stockage de glycogène dans le foie, alors qu’une diminution de la glycémie 

entraîne la dégradation de glycogène et donc la production de glucose. Ainsi, le foie a la 

capacité de stocker le glucose en excès et le redistribuer dans le cas du besoin, c’est le 

principal organe effecteur dans la régulation de la glycémie. 

I.2.4.2. Activité des hormones pancréatiques

Le pancréas est un organe qui produit deux hormones : insuline et glucagon, pour le 

mécanisme de la régulation de la glycémie. L’insuline est sécrétée par les cellules β des 

ilots de Langerhans, et le glucose est sécrété par les cellules α des îlots de Langerhans (cf. 

Figure I. 3), ces hormones sont apportées au foie par les veines pancréatiques. La fonction 

de ces hormones au niveau de la régulation de la glycémie est la suivante : 

 L’insuline : c’est une hormone hypoglycémiante qui empêche la glycogénolyse et la

néoglucogenèse et favorise l’absorption du glucose par les organes utilisateurs du

glucose.

 Le glucagon : c’est une hormone hyperglycémiante qui augmente la quantité du

glucose dans le sang et incite la glycogénolyse par le foie.

Nous pouvons dire que l’insuline et le glucagon sont deux hormones antagonistes. 
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Figure I. 3 : Les cellules de Langerhans 

 

Après un repas, l’augmentation de la glycémie est représentée par un signal nerveux qui 

stimule la production d’insuline. Avec l’augmentation de l’insuline les muscles et les tissus 

adipeux deviennent les consommateurs de ce surplus de glucose et permettent ainsi de 

diminuer la glycémie. 

Dans le corps humain, la régulation de la glycémie est contrôlée par l'action de deux 

hormones: le glucagon et l'insuline. En effet, la destruction des cellules β dans le pancréas 

provoque le DT1 et par conséquent l'insuffisance de sécrétion d'insuline entraîne une 

augmentation de la glycémie, qui est bien connue sous le nom d'hyperglycémie [8]. 

L'insuline a un rôle important dans le corps humain, qui est une clé pour ouvrir les cellules 

du corps et permettre au glucose d'être utilisé comme source d'énergie [9].  

I.2.4.3. Activité du système nerveux  

Le système nerveux innerve le foie pour produire le glucose et donc l’augmentation de la 

glycémie au niveau de la veine porte. Le signal nerveux permet de diminuer la 

glycogénolyse et augmenter la synthèse du glycogène par le foie. Ce signal induit par 

l’augmentation de la glycémie portale agit de deux manières : il diminue, d’une part, la 

production hépatique de glucose, et permet, d’autre part, aux tissus périphériques 
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d’anticiper une augmentation de leur utilisation de glucose. L’homéostasie glycémique qui 

est indispensable au fonctionnement des organes consommateurs de glucose, résulte de 

l’interaction des mécanismes neurologiques et hormonaux finement régulés en faisant 

intervenir l’insuline et le glucagon. 

La Figure I.4 suivante récapitule l’ensemble des mécanismes pour la régulation de la 

glycémie. 

Figure I. 4 : Mécanismes de la régulation de la glycémie 
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I.3. Le diabète

I.3.1. Définition

Le diabète est une maladie chronique liée à une défaillance de l’homéostasie glycémique ce 

qui provoque une glycémie supérieure à la normale ou une hyperglycémie. Il entraîne une 

dégradation progressive de l’état du système cardio-vasculaire et le système nerveux. Les 

symptômes les plus apparents sont : une urine abondante riche en glucose, une soif 

importante et un amaigrissement. Autrement, le diabète est un ensemble de maladies ayant 

en commun de se manifester par une hyperglycémie chronique responsable de 

complications spécifiques touchant principalement les yeux, les reins, les vaisseaux et les 

nerfs [10, 11]. 

Les estimations mondiales du diabète déterminent qu'en 2010 plus que 285 millions 

d'adultes vivaient avec une certaine forme de diabète dans le monde [12] et le nombre des 

personnes atteintes de diabète dans le monde devraient augmenter à 472 millions d'ici 2030 

[13], ce qui fait du diabète l'une des plus grandes urgences sanitaires mondiales du 21ème 

siècle. 

I.3.2. Histoire du diabète

Le mot diabète provient d’un verbe grec qui signifie « passer au travers », les médecins grecs 

ont observé le phénomène suivant : les malades ont uriné immédiatement qu'ils venaient de 

boire, comme s'ils ont été "traversés par l'eau" sans pouvoir le garder [14, 15, 16]. 

 En 1886, Oscar Minkowski et Joseph Von Mehring ont montré le rôle du pancréas

dans la régulation de la glycémie, Ils ont remarqué qu'en enlevant le pancréas des

chiens, ils devenaient diabétiques.

 En 1879, Emile Lancereaux a spécifié le diabète de type 1 (appelé encore diabète

maigre ou juvénile ou insulinodépendant DID) et le diabète de type 2 (appelé encore

diabète de la maturité ou gras ou non insulinodépendant DNID).

 En 1921, Frédéric Grant Banting et Charles Herbert Best ont publié la découverte

d’une hormone pancréatique « insuline ». Ils ont réussi à extraire l’insuline animale, ce

qui leur a équivalu un prix de Nobel en 1923. C’est une découverte très intéressante

pour le traitement des diabétiques.
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 En 1959, Salomon Berson et Rosalyn Yalow ont mis une méthode de radio-

immunologie et du dosage de l’insuline.

 En 1980, l’insuline animale est humanisée en modifiant le seul acide aminé qui la

distingue de l’insuline humaine.

 En 1982, la première insuline humaine obtenue par génie génétique, apparaît sur le

marché.

 En 1997, apparition des nouvelles insulines : les analogues rapides et les analogues

lents.

I.3.3.Répartition du diabète dans le monde

Le diabète est récemment devenu l'une des maladies les plus courantes dans le monde, où 

pour l’année 2000, on a 171 millions de personnes dans le monde souffraient du diabète [5]. 

Ce chiffre devrait passer à 366 millions d'ici 2030. La figure I.5 montre la fréquence du 

diabète dans le monde de l'année 2000 et les chiffres attendus en 2030. D'ici à 2030, le 

nombre de personnes atteintes de diabète dans la région du Moyen-Orient devrait passer de 

près de 33 millions (aujourd'hui) à presque 60 millions [17]. Il est intéressant de noter que le 

diabète affecte actuellement 19,2% de la population [18], ce qui en fait le dixième taux de 

prévalence le plus élevé au monde. En outre, le diabète dans le Golfe constitue un défi 

régional. Les pays du Golfe tels que le Koweït, le Qatar, l'Arabie Saoudite et Bahreïn figurent 

tous dans les dix premiers pays de la prévalence du diabète dans le monde [18]. Par 

conséquent, trouver un processus de gestion efficace pour cette maladie est très important. 
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Figure I. 5 : Prévalence mondiale du diabète en 2000 et 2030 [17]. 

Dans les pays développés, la prévalence est variable : environ 8,5 % en France en 2014. 

L'incidence dépend du pays et varie entre un cas pour un million en Chine et au Venezuela, 10 

cas pour 100 000 personnes en France et jusqu'à 40 cas pour 100 000 personnes en Finlande. 

Cette incidence tend à croître dans presque tous les pays [19].  En outre, la prévalence du 

diabète en Tunisie est passée de 9% en 2007 à 15% en 2017 [20, 21]. 

I.3.4. Les types de diabète

En 2011, l’Association Américaine des diabètes (ADA) a classé les diabètes selon quatre 

grandes catégories [22]: 

1) Le diabète de type 1

2) Le diabète de type 2

3) Autres types de diabètes liées à :

 Des affections du pancréas (pancréatite, mucoviscidose, pancréatectomie, ...).

 Des endocrinopathies (Cushing, acromégalie, phéochromocytome, ...).

 Des infectieuses.
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 Des anomalies génétiques de la sécrétion d'insuline (MODYs).

 Des anomalies génétiques de l'action de l'insuline (mutations du récepteur).

 Des syndromes génétiques parfois associés au diabète.

4) Le diabète gestationnel (uniquement pendant la grossesse).

Généralement les deux formes les plus courantes du diabète sont : diabète de type 1 et 

diabète de type 2. Ce sont deux maladies différentes qui n’ont ni la même étiologie, ni le 

même traitement. 

I.3.4.1. Le diabète de type 1

Le diabète de type 1 (DT1) est appelée diabète insulino-dépendant (DID) ou diabète maigre 

ou diabète juvénile puisqu’il apparait chez l’enfant ou le jeune adulte, il représente 5 à 10% de 

tous les cas de diabète [23]. Le diabète de type 1 est une maladie auto-immune, dont le 

système immunitaire détruit progressivement les cellules béta des ilots de Langerhans [24]. 

Généralement, le diabète de type 1 se développe lentement. Il a une période sous-clinique qui 

peut durer de quelques mois à 10 ans [25]. L'hyperglycémie apparaît lorsqu'il ne reste plus 

que 10 à 20% de cellules béta fonctionnelles, ce manque d’insuline rend l’administration de 

cette hormone indispensable. Cette affection se caractérise par une soif intense (polydipsie), 

un appétit anormalement augmenté (polyphagie) et une émission d'urine excessive (polyurie) 

[26, 27].  

Comme cité dans [28] le nombre des diabétiques de type 1 ne cesse pas d’augmenter et 

plusieurs facteurs sont susceptibles de déclencher cette maladie, dont on peut citer : 

 Facteurs environnementaux : ces facteurs peuvent causer l’auto-immunité de

l’organisme qui est responsable de la destruction des cellules bêta. En effet, ce

processus d’auto-immunité peut évoluer depuis nombreuses années (5 à 10 ans) avant

d’être diagnostiqué [25].

 Facteurs génétiques : des études familiales ont montré que les facteurs génétiques

jouent un rôle important dans la modification du risque de la maladie. En effet, les

recherches sur les diabétiques de type 1 montrent que certains gènes protègent contre

DT1 et d'autres offrent une susceptibilité [29, 30].
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 Les virus : des études sur le diabète ont trouvé que les virus (recrudescence

saisonnières, cas particulier de la rubéole congénitale…) jouent un rôle important dans

le déclenchement du diabète de type 1 [31, 32].

 Les produits chimiques : tels que les composés N-nitrosé, les polluants atmosphériques

et les composés organiques persistants. Ces composants peuvent agir comme des

«perturbateurs endocriniens» affectant le développement et la fonction du système

immunitaire et, par conséquent, contribuent au développement du diabète de type 1

[33].

 Les aliments : tels que le lait de vache, le Gluten et les viandes fumées (nitrosamines).

En effet, une étude a montré que les protéines du lait de vache chez le bébé ont un rôle

dans le déclenchement du diabète de type 1 [34].

La fréquence de répartition géographique du diabète de type 1 selon les pays du monde est 

représenté par la figure suivante. 

Figure I. 6 : Répartition géographique du diabète de type 1 selon les pays [35] 
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I.3.4.2. Le diabète de type 2

Le diabète de type 2 est appelé diabète non insulino-dépendant (DNID) ou diabète gras ou 

diabète de la maturité (ancien qualificatif car habituellement observé chez les plus de 40 ans) 

[36]. Il apparaît généralement suite au problème d’une résistance à l’insuline (insulino-

résistance) : les cellules pancréatiques sont capables de produire l’insuline, mais les cellules 

périphériques du corps humain ne parviennent pas à utiliser l’insuline d’où l’apparition 

d’hyperglycémie [26]. Ce type de diabète dépend généralement de facteurs 

environnementaux : la consommation excessive de sucres rapides, de graisses saturées et la 

sédentarité. L'insulino-résistance est précédée par 10 jusqu’à 20 ans d'hypersécrétion 

insulinique (hyperinsulinisme).  

Plusieurs facteurs sont susceptibles de déclencher le diabète de type 2, dont on peut citer [10]: 

 Obésité : 80% des diabètes de type 2 sont associé à une obésité.

 Sédentarité : l’activité physique améliore la sensibilité à l’insuline, d’où le manque de

l’activité physique favorise le développement du diabète de type 2.

 Malnutrition fœtale : des études ont montré que le risque de diabète de type 2 est plus

important chez les enfants dont le poids de naissance est petit.

 Le régime alimentaire : une alimentation riche en certains types de lipides défavorise

la sensibilité à l’insuline.

Le tableau I.1 suivant présente une comparaison entre le diabète de type 1 et le diabète de 

type 2. Nous remarquons que le traitement du diabète de type 2 se fait par une alimentation 

équilibrée, une activité physique régulière, et des médicaments anti diabétiques oraux, alors 

que l’unique traitement du diabète de type 1 est l’injection d’insuline. Cette injection 

nécessite de connaitre précisément la dose d’insuline pour éviter l’hypoglycémie et 

l’hyperglycémie. 

C’est pour cette raison que nous avons choisi de travailler tout au long de nos recherches sur 

le diabète de type 1. 

Type 1 Type 2 

Age de début Avant 30 ans Après 40 ans 

Cause Destruction des cellules 

sécrétrices d’insuline 

Résistance à l’insuline 

Symptômes Soif, polyurie, fatigue, Asymptomatique 
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amaigrissement 

Traitement Injection d’insuline  Alimentation équilibré

 Activité physique

 Médicaments oraux

antidiabétiques.

Tableau I. 1: Comparaison entre diabète de type 1 et diabète de type 2 [10]. 

I.3.5. Complications liées au diabète

Dans le cas d’une hyperglycémie ou une hypoglycémie, nombreux complications peuvent 

apparaître, ces complications peuvent être à court terme ou à long terme. 

I.3.5.1. Complications à court terme

a. Complications suite à une hyperglycémie

 Un manque sévère d’insuline peut conduire à une augmentation du métabolisme des

graisses pour fournir de l'énergie aux cellules ce qui provoque un coma dit acido-

cétosique. L'acidocétose, est la conséquence de la production de grosse quantité

des corps cétoniques. Elle peut survenir dans le cas d'une augmentation des corps

cétoniques et donc le pH du sang chutera. Avant que le traitement de l'insuline n’ait

été découvert, l’acidocétose est la cause de décès chez les patients diabétiques.

 Une hyperglycémie est caractérisée généralement par une polyurie, une polydipsie, des

nausées, des vomissements et des douleurs abdominales.

b. Complications suite à une hypoglycémie

Les causes de l’hypoglycémie sont : (1) une inadéquation entre la dose d’insuline,

l’activité physique et le régime alimentaire chez le diabète de type 1, (2) des interactions

médicamenteuses avec un sulfamide hypoglycémiant chez le diabète de type 2.

Les principaux complications de l’hypoglycémie sont : transpiration, mal de tête, fatigue

extrême, tremblement, faim, étourdissement et trouble de vision.

Le traitement de l’hypoglycémie repose sur le don de sucre (morceaux de sucre ou

boissons sucrées) si le patient est conscient, ou injection intraveineuse de glucose si le

patient est inconscient [37, 38, 39].
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I.3.5.2. Les complications à long terme

a) Maladies cardiovasculaires

Le diabète favorise le développement de l’athérosclérose (perte d’élasticité des artères) au 

niveau des grosses artères et augmente donc le risque d'occlusion de vaisseaux sanguins au 

niveau du cœur (infarctus), du cerveau (ACV) et des pieds (gangrène). D’autres facteurs 

favorisent ces maladies comme l'hérédité, l’âge, l'hypertension et le tabagisme. En outre, les 

diabétiques de type 2 ont plus de risque de ce genre de maladie [40].  

b) Neuropathie

La neuropathie est le nom des affections qui touchent les nerfs (neuro) et qui peuvent être 

douloureuses (pathie). Les troubles du système nerveux se développent généralement dans les 

dix premières années du diabète, et résulte une mauvaise circulation sanguine (apport 

insuffisant d’oxygène pour les nerfs), ce qui modifie la structure des nerfs. Généralement, le 

patient sent des pertes de sensibilité et des douleurs qui se manifestent d'abord au bout des 

doigts, puis remontent progressivement le long des membres atteints. La neuropathie peut 

aussi toucher les nerfs qui contrôlent la pression sanguine, la digestion et le rythme cardiaque 

[2].  

c) Néphropathie

La néphropathie est le nom des affections qui touchent les reins (nephros en grec). Le tissu 

des reins est constitué de nombreux vaisseaux sanguins qui constituent un filtre dont le rôle 

est d'éliminer les déchets du sang. Puisque le diabète cause des troubles vasculaires, ces petits 

vaisseaux peuvent être affectés ce qui trouble les reins et provoque l'insuffisance rénale et les 

maladies rénales irréversibles [41].  

d) Rétinopathie

La rétinopathie désigne les troubles de vision liée à la rétine de l’œil, elle est fréquente chez 

les patients diabétiques. Cette complication peut mener à une perte progressive de la vision [2, 

41]. 

e) Sensibilité aux infections

Les différentes infections : de la peau, des voies respiratoires, des gencives, de la vessie et du 

vagin, sont difficile à guérir chez les diabétiques. En plus, les troubles de la circulation 

sanguine ralentissent le processus de cicatrisation après une blessure [41]. 

f) Le pied diabétique
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Les maladies cardiovasculaires et l'occlusion de vaisseaux sanguins au niveau du cœur, 

réduisent le flux du sang vers les pieds, ce qui cause le pied diabétique qui se caractérise par 

une destruction du tissu du pied [41].  

La Figure I.7 suivante récapitule les différentes complications à long terme liées au diabète. 

Figure I. 7 : Les complications à long terme liées au diabète. 

I.3.5.3. Prévention des complications liées au diabète

Pour limiter et retarder les complications du diabète, il faut une surveillance continue de la 

glycémie, de la tension artérielle, du cholestérol et des lipides, ce qui réduit les complications 

micro-vasculaires (reins, yeux et système nerveux) et cardio-vasculaires. En outre, le 

traitement au début d'une maladie rénale due au diabète peut réduire le développement de 

l'insuffisance rénale [42]. De plus, plusieurs facteurs de style de vie affectent l'incidence du 

diabète. L’obésité, la cigarette, l’alcool et l’inactivité physique augmente considérablement le 

risque des complications du diabète. En outre, les régimes végétariens équilibrés sont 
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importants pour les diabétiques et les maladies cardiovasculaires qui sont les causes 

principaux de mortalité. Des études antérieures ont montré que les régimes végétariens 

réduisent le besoin d'insuline et des médicaments pour les diabétiques de type 2. Par 

conséquent, une bonne nutrition et une activité physique régulière sont des éléments 

importants pour le traitement du diabète et la prévention de ses complications [43]. 

I.3.6. Les moyens de traitement pour le diabète de type 1

Le traitement du diabète de type 1 repose sur l’administration sous-cutanée d’insuline, 

appelée insulinothérapie. Le véritable remède pour le diabète était une transplantation du 

pancréas ou des îlots de Langerhans. Cependant, pour des raisons immunologiques, cette 

transplantation n'est pas toujours réussie et la procédure pose plusieurs risques. En effet, le 

corps humain détruit souvent les cellules d'îlots de Langerhans transplantées, comme il a 

détruit précédemment ses propres cellules d'îlots. Généralement, la transplantation est 

réservée à ceux qui ont des diabètes très difficiles à contrôler. Ainsi, les approches qui 

simulent la reconstitution des cellules bêta ou la réplication des cellules souches sont toujours 

au stade de la recherche [44]. Jusqu'à présent, le principal traitement pour le diabète de type 1 

est l'injection sous-cutanée d'insuline ou l’insulinothérapie.  

I.3.6.1. L’insuline

L’insuline est une hormone régulatrice du taux de glucose dans le sang, sa fonction 

principale est d’empêcher l’hyperglycémie. Elle est considérée comme une clé pour ouvrir 

les cellules du corps et permettre au glucose d'être une source d'énergie pour les cellules 

[9]. Pour plus de détails, la Figure I.8 suivante montre le rôle de l'insuline sur l'absorption 

du glucose. 
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Figure I. 8 : Rôle de l’insuline 

La sécrétion de l'insuline se produit en deux phases : la première phase  est indépendante du 

niveau de glucose dans le sang, c’est ce qu’on appelle le taux basal d’insuline, et la 

deuxième phase est la réponse à l'augmentation de la glycémie. Une concentration plus 

élevée du glucose dans les cellules conduit à une activité de glycolyse plus élevée en 

augmentant les niveaux d'ATP (molécule qui fournit l’énergie nécessaire aux cellules). 

Cela déclenche la libération d'une insuline préalablement synthétisée et stockée dans les 

vésicules sécrétoires [45]. Ainsi, une augmentation du niveau de glucose, généralement 

causée par l'ingestion d'un repas, entraînera une augmentation de la sécrétion d'insuline. En 

outre, l'insuline favorise la synthèse du glycogène et son stockage au niveau du foie. 

D’autres facteurs aident à la sécrétion d'insuline comme les niveaux des acides aminés, des 

acides gras et plusieurs autres hormones. 

I.3.6.2. L’insulinothérapie

L’insulinothérapie est l'injection régulière d'insuline chez les patients atteints de diabète DT1. 

C’est le principal traitement du diabète de type 1. Il s’agit d’un traitement intensif par 

l'insuline exogène dont le but est de se rapprocher de la courbe de sécrétion physiologique 

d’insuline. L’insulinothérapie permet de reproduire la sécrétion naturelle de l’insuline par le 

pancréas. L'insulinothérapie vise à atteindre l'objectif de contrôle du glucose chez les 

diabétiques. Le médecin peut prescrire différents injections d’insuline (de 1 à 5 par jour) en 

fonction du type du diabète et du mode de vie. Chez un diabète de type 1, l'insuline bolus 

Pancréas 

Insuline 
Récepteur 
d’insuline 

Glucose 

Cellule 
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émule la sécrétion d'insuline après un repas, tandis que l'insuline basale émule la sécrétion 

d'insuline entre les repas et pendant la nuit [46]. 

Avant les années quatre-vingts, l'insuline était extraite du pancréas du bovin ou porc. 

Depuis 1980, les chercheurs ont synthétisée à l'aide des manipulations de génie génétique 

(insertion du gène de l’insuline humaine dans une bactérie ou une levure) les analogues 

d'insuline, ce sont des insulines modifiées dans ses séquences d’acides aminés pour 

modifier la vitesse et la durée d’action. Les analogues de l’insuline ont une structure 

différente de l’insuline humaine et des propriétés pharmacologiques rapides ou lentes. 

Aujourd’hui, il existe 3 types d’insuline qui sont tous à base d’insuline ordinaire et 

l’adjonction d’une quantité variable de protamine, les analogues d'insuline disponibles sont 

classés en fonction de leur durée d'action : action rapide, action intermédiaire et action de 

longue durée. 

a. Les insulines analogues rapides

Les insulines analogues rapides permettent de couvrir les besoins en insuline au cours des 

repas (besoins prandiaux en insuline). Le premier analogue rapide autorisé sur le marché a été 

l’insuline lispro (Humalog®) du laboratoire Lilly® en 1997. Les autres analogues existant sont 

l’insuline glulisine (Novorapid®) du laboratoire Novo Nordisk® ou asparte (Apidra®) du 

laboratoire Sanofi Aventis® (Marty, 2007).  L’insuline à action rapide agit dans un délai de 

cinq minutes, elle présente un pic une heure après son administration et se dissipe très 

rapidement [47]. 

b. Les insulines analogues intermédiaires

Les insulines analogues intermédiaires sont des mélanges d’insuline lente et rapide qui 

apportent à l’organisme à la fois le pic d’insuline nécessaire au moment des repas et l’insuline 

nécessaire en dehors des repas. Ce type d’insuline peut être injecté au même temps que 

l’insuline à usage rapide (déjeuner et souper), ou au moment du coucher. Elle répond aux 

besoins en insuline pour une période plus ou moins longue. Les insulines de type existantes 

dans le marché sont humuline NPH, Insuman Basal et Monotard [48]. 
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c. Les insulines analogues lentes

Les insulines analogues lentes ont une durée d’action longue pour s’approcher le maximum 

possible de la sécrétion naturelle d’insuline. Elles ont une faible variabilité dans leur action 

d’une injection à l’autre. Elles permettent ainsi de satisfaire les besoins en insuline en période 

postabsorptive (insuline basale). Les deux insulines existantes sur le marché sont l’insuline 

glargine (Lantus®) du laboratoire Sanofi Aventis® qui est apparue en 2003 et l’insuline 

détémir (Levemir®) du laboratoire Novo Nordisk®, apparue en 2005 (Gerson, 2005). Les 

insulines à action rapide permettent de satisfaire les besoins en insuline en période post-

absorptive [49]. La période d’action de ce type d’insuline peut durer jusqu’à 24 heures. 

Le Tableau I.2 suivant présente un récapitulatif de l’action des insulines analogues rapides, 

intermédiaires et lentes. 

Type d’insuline Début d’action Pic d’action Durée d’action 

Analogue 

rapide

20 min 1 à 3 h 8 h 

Analogue 

intermédiaire

30 min 2 à 8 h 24 h 

Analogue 

lente

1h 30 min 4 à 12 h 24 h 

Tableau I. 2 : Tableau récapitulatif de l’action des insulines analogues rapides, intermédiaire 
et lentes 
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I.3.7. Les Matériels techniques

L’insuline ne peut pas être prise par la bouche, car elle est détruite par la digestion. Il faut 

donc l’injecter sous la peau. Elle peut se présenter sous forme de flacon, cartouche, stylo 

injectable ou seringue. Plusieurs types de dispositifs sont utilisés aujourd’hui pour les 

diabétiques. 

I.3.7.1. Stylo à insuline

Les stylos à insuline sont des moyens d’injection de l’insuline simple d’utilisation discrète. Ils 

peuvent être ou non jetables. Les stylos jetables sont pré remplis d’insuline et peuvent ainsi 

être utilisés directement. Une aiguille est vissée sur la partie supérieure du stylo, la dose 

d’insuline voulue est ensuite sélectionnée et injectée [50]. La Figure I.9 suivante présente un 

exemple du stylo à insuline. 

Figure I. 9 : Stylo à insuline 

I.3.7.2. Pompe à insuline

La pompe à insuline, mise au point dans les années 1980, permet au patient diabétique de 

diminuer les contraintes du traitement continu par insuline. C’est un appareil de petite 

taille dont le réservoir est rempli uniquement avec  l’insuline analogue rapide. L’injection 

d’insuline est faite par l’intermédiaire d’une fine tubulure reliée au réservoir par une 

connexion et se termine par une aiguille ou canule souple insérée sous la peau. Ce dispositif 

est à changer tous les trois jours. Les besoins en insuline basale du patient sont 

préalablement définis par le patient puis entrés dans la pompe. L’insuline basale est ensuite 

injectée automatiquement par la pompe de façon régulière. Ainsi, l’injection d’insuline par 

ce moyen se fait de manière quasi-continue [51]. 



34 

I.3.7.3. Lecteur à insuline

Les premiers lecteurs de glycémies ont été développés dans les années 1970. Ils permettent 

de mesurer la glycémie capillaire, par l’intermédiaire d’une goutte de sang prélevée au bout 

du doigt [50]. Actuellement, ces appareils intègrent des modèles transformant la valeur de 

la glycémie capillaire en valeur plasmatique. La valeur indiquée est ainsi une glycémie 

capillaire modifiée afin d’approximer la glycémie plasmatique [52]. 

I.3.7.4. Les Systèmes de mesure en continue du glucose (CGM)

Les appareils de mesure en continue du glucose ont commencé à être développés dans les 

années 1980 et c’est dans les années 2000 que les premiers appareils ont été disponibles. Ils 

sont composés d’un capteur placé sous la peau. Ce capteur est à changer tous les 5 jusqu’à 

7 jours. Ils mesurent la glycémie dans le tissu interstitiel, ce qui implique un délai entre la 

valeur de la glycémie mesurée par ces appareils et la glycémie capillaire (glycémie 

sanguine) [53]. La figure I.10 suivante présente le CGM et la position de son capteur. 

Figure I. 10 : L’appareil de mesure en continue du glucose CGM 

La technologie de mesure en continue du glucose, a ouvert un nouveau domaine dans le 

traitement du diabète de type 1. Son importance a été démontrée pour mesurer la glycémie 

et vérifier l'efficacité du traitement.  Les endocrinologues souhaitent tester de nouveaux 

systèmes de dispositifs CGM géré par la pharmacie (capteurs) et biomédical (émetteurs et 

récepteurs) géré par les laboratoires. Aujourd'hui, trois fabricants proposent des appareils 

avec lecture CGM : 1) Abbott (Freestyle Navigator), 2) Medtronic (Paradigm) et 3) 

Novalab (Dexcom) qui est couplé à la pompe d’insuline Animas Vibe [54]. Le tableau I.3 

suivant présente les trois systèmes de mesure de la glycémie dans le marché. 
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ABBOTT MEDTRONIC NOVALAB 

Appareil FreeStyle Navigator Paradigm Dexcom 

Enregistrement chaque 15 minutes chaque 5 minutes chaque 5 minutes 

Durée de vie du 

capteur 

14 jours 6 jours 7 jours 

Nombre de données 

obtenues 

1344 1728 2016 

Tableau I. 3 : Les différents systèmes de mesure de la glycémie dans le marché 

I.4. Conclusion

En conclusion, la régulation de la glycémie chez les diabétiques, en particulier les DT1, reste 

encore un sujet d’actualité dans le domaine de la recherche. En effet, les personnes atteintes 

de diabète se plaignent toujours des problèmes conduisant à la fatigue et à de nombreuses 

autres complications graves. En outre, un diagnostic tardif ou un contrôle inadéquat du 

diabète peuvent entraîner de nombreuses complications graves: lésions oculaires (conduisant 

à la cécité), rénales (conduisant à une insuffisance rénale) et nerveuses (conduisant à 

l'impuissance et aux troubles du pied avec possibilité d'amputation). De plus, le diabète 

augmente le risque de maladie cardiaque, d'accident vasculaire cérébral et réduit l'espérance 

de vie du patient. Le diabète est récemment devenu l'une des maladies les plus critiques dans 

le monde, alors la gestion et le contrôle du diabète est une tâche importante. 

Ce chapitre a permis d’introduire de façon générale le principe de la régulation de la 

glycémie dont lequel nous avons présenté l’homéostasie glycémique, les différents organes 

responsables de la régulation glycémique (foie, pancréas...). Dans la deuxième partie de ce 

chapitre, nous avons défini le diabète en citant les différentes types de diabète sucré 

(diabète type 1, diabète type2). Par la suite, nous avons prédéfinit l’insuline en citant les 

différentes types d’insulines en fonction de leur durée et rapidité d’action. Enfin, nous 
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avons terminé par exposer les matériels techniques utilisés pour le traitement de diabète, en 

particulier les CGM, ce sont des appareils qui enregistrent en continue la valeur de la 

glycémie toutes les une à quinze minutes selon la technologie CGM et fournir aux 

médecins des milliers de données sous la forme de séries temporelles. Le chapitre suivant 

est consacré pour l’analyse de l’évolution de la glycémie, dont nous allons montrer que la 

glycémie est un phénomène chaotique.  
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           Chapitre II: 

La chaoticité de la glycémie 
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II.1. Introduction 

Les systèmes CGM, qui reflètent parfaitement les taux de glycémie [55], remplacent 

désormais les lectures classiques de la glycémie par piqûre au doigt en surveillant 

continuellement les taux de glucose dans le liquide interstitiel. Aujourd'hui, les trois 

principaux fabricants proposant des dispositifs de lecture continue du glucose sont Abbott 

(Freestyle Navigator ), Medtronic (Paradigm) et Novalab (Dexcom). Le diabète de type 1 est 

caractérisé par des variations  répétitives dans les niveaux de glycémie, ces variations rendent 

l’évolution de la glycémie un phénomène chaotique. Le Chaos est un comportement semblant 

aléatoire d’un système dynamique défini par des équations déterministes. En effet, la théorie 

du chaos est une branche mathématique qui décrit les comportements à long terme des 

systèmes dynamiques, un système dynamique est chaotique si une portion de son espace des 

phases présente 2 caractéristiques : sensibilité aux conditions initiales et une forte récurrence. 

Par conséquent, le chaos décrit dans quelle condition un système est prédictible ou non. 

Ce chapitre présente tout d’abord l’historique de la théorie du chaos, quelques notions de base 

de la théorie du chaos, ensuite une sélection des travaux antérieurs sur la chaoticité. Ainsi, 

nous étudions l’évolution de la glycémie et son aspect chaotique, en calculant certains 

paramètres (délai temporel, dimension de plongement et l’Exposant Maximal de Lyapunov) 

en utilisant l’information mutuelle moyenne et la méthode des faux plus proches voisins 

proposée par Kennel et al. [56]. Dans la dernière section, nous présentons les différentes 

expérimentations et résultats trouvés et nous terminons par une discussion qui analyse les 

résultats vus.  

II.2. Historique de la théorie du chaos  

En 1889, en étudiant la stabilité du système solaire, le savant français Henri Poincaré 

découvrait « par erreur » le chaos déterministe dont il développe les principaux fondements 

théoriques dans les trois imposants volumes de ses Méthodes Nouvelles de la Mécanique 

Céleste publiées entre 1892 et 1899. Il y présente notamment les exposants caractéristiques 

imaginés concomitamment par le mathématicien russe Alexandre Lyapunov. Dans son célèbre 

ouvrage Science et Méthode publié une dizaine d’années plus tard, il écrit : 

« Pourquoi les météorologistes ont-ils tant de peine à prédire le temps avec quelque certitude? 

Pourquoi les chutes de pluie, les tempêtes elles-mêmes nous semblent-elles arriver au hasard, 

de sorte que bien des gens trouvent tout naturel de prier pour avoir la pluie ou le beau temps, 
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alors qu'ils jugeraient ridicule de demander une éclipse par une prière ? Nous voyons que les 

grandes perturbations se produisent généralement dans les régions où l'atmosphère est en 

équilibre instable. Les météorologistes voient bien que cet équilibre est instable, qu'un 

cyclone va naître quelque part ; mais où, ils sont hors d'état de le dire ; un dixième de degré en 

plus ou en moins en un point quelconque, le cyclone éclate ici et non pas là, et il étend ses 

ravages sur des contrées qu'il aurait épargnées. Si on avait connu ce dixième de degré, on 

aurait pu le savoir d'avance, mais les observations n'étaient ni assez serrées, ni assez précises, 

et c'est pour cela que tout semble dû à l'intervention du hasard. Ici encore nous retrouvons le 

même contraste entre une cause minime, inappréciable pour l'observateur, et des effets 

considérables, qui sont quelquefois d'épouvantables désastres. » 

Un demi-siècle plus tard, en 1963, le météorologiste américain Edward Norton Lorenz [57] 

fut l’un des premiers à mettre en évidence le phénomène de sensibilité aux conditions 

initiales. Lorenz étudiait la prévision du temps et obtînt des résultats inédits, il démontra que 

les mouvements atmosphériques ne sont pas périodiques, et que les changements minimes 

dans les paramètres initiaux peuvent aboutir à des résultats totalement différents. Dix ans plus 

tard, sa conférence intitulée « Le battement d'ailes d'un papillon au Brésil peut-il provoquer 

une tornade au Texas ? » lui permit de d’illustrer remarquablement ce phénomène aujourd’hui 

connu sous le nom d’« effet papillon ». En réalité, l’origine première de ce terme vient de la 

forme de l’attracteur de Lorenz, qui peut être assimilée aux ailes d’un papillon (voir Figure II. 

1). 
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Figure II. 1: L'attracteur de Lorenz 

La solution du modèle mathématique de Lorenz évolue dans l’espace des phases en restant 

confinée sur un attracteur. Deux trajectoires voisines sur l’attracteur s’écartent toujours l’une 

de l’autre qu’elle que soit leur voisinage initial. Ainsi, la moindre erreur ou imprécision sur la 

condition initiale interdit toute prédiction à long terme sur le devenir de la trajectoire. De plus, 

il apparaît alors qu’il suffit de seulement trois variables pour engendrer un comportement 

chaotique : l’introduction d’un nombre très limité de données peut induire une dynamique à la 

fois complexe et imprévisible. 

II.3. Quelques notions de base de la théorie du chaos

Plusieurs propriétés permettent de caractériser le chaos. Commençons par définir le chaos et 

citons après, les notions de base de la théorie du chaos. 

II.3.1 Définition du chaos

La théorie du chaos étudie le comportement des systèmes dynamiques très sensibles aux 

conditions initiales, un phénomène généralement illustré par l'effet papillon. Pour de tels 
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systèmes des différences infimes dans les conditions initiales entraînent des résultats 

totalement différents, rendant en général toute prédiction impossible à long terme. Cela 

concerne même les systèmes purement déterministes (ceux dont le comportement futur est 

entièrement déterminé par les conditions initiales, sans aucune intervention du hasard) : leur 

nature déterministe ne les rend pas prévisibles car on ne peut pas connaître les conditions 

initiales avec une précision infinie. Ce comportement paradoxal est connu sous le nom 

de chaos déterministe, ou tout simplement chaos. 

Le comportement chaotique qui est à la base de nombreux systèmes naturels, tels que la 

météorologie, la dynamique des populations, l’électronique, l’évolution des marchés 

financiers, le trafic routier, … peut être étudié à partir de modèles mathématiques appelés 

systèmes dynamiques dont les solutions peuvent être chaotiques.  

La théorie du chaos est une branche des mathématiques qui décrit les comportements à long 

terme des systèmes dynamiques qui présentent les propriétés suivantes [58, 59] : 

 La non-linéarité : si le système est linéaire, il ne peut pas être chaotique.

 Le déterminisme : un système chaotique a des règles fondamentales déterministes

(plutôt que probabilistes).

 La sensibilité aux conditions initiales : un petit changement sur l’état initial peut

mener à un comportement radicalement différent dans l’état final.

 L’imprédictibilité : en raison de la sensibilité aux conditions initiales, un système

chaotique sera imprédictible après une certaine limite.

 L’irrégularité : le système chaotique a un ordre caché comprenant un nombre infini de

modèles périodiques instables.

II.3.2. Système dynamique

Un système dynamique est une structure qui évolue au cours du temps de façon à la fois : 

• Causale, où son avenir ne dépend que de phénomènes du passé ou du présent.

• Déterministe, c’est-à-dire qu’à partir d’une condition initiale donnée à l’instant présent va

correspondre à chaque instant ultérieur et un seul état futur possible.

L’évolution déterministe du système dynamique peut alors se modéliser de deux façons 

distinctes :  
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• Une évolution continue dans le temps, représentée par une équation différentielle ordinaire.

• Une évolution discrète dans le temps, l’étude théorique de ces modèles discrets est

fondamentale, car elle permet de mettre en évidence des résultats importants, qui se

généralisent souvent aux évolutions dynamiques continues.

Un système dynamique est un système ou l’ensemble de ses données peuvent décrire son 

évolution. Citons par exemple, l'évolution d'une réaction chimique au cours du temps, le 

mouvement des planètes dans le système solaire et aussi l'évolution de la mémoire d'un 

ordinateur sous l'action d'un programme informatique. Ainsi, des systèmes dynamiques non 

linéaires peuvent faire preuve de comportements complètement imprédictibles, qui peuvent 

même sembler aléatoires (alors qu'il s'agit de systèmes parfaitement déterministes). Cette 

imprédictibilité est appelée chaos. La branche des systèmes dynamiques qui s'attache à définir 

clairement et à étudier le chaos s'appelle la théorie du chaos. Cette branche des 

mathématiques décrit qualitativement les comportements à long terme des systèmes 

dynamiques. Dans ce cadre, on ne met pas l'accent sur la recherche de solutions précises aux 

équations du système dynamique, mais plutôt sur la réponse à des questions comme « Le 

système convergera-t-il vers un état stationnaire à long terme, et dans ce cas, quels sont les 

états stationnaires possibles ? » ou « Le comportement à long terme du système dépend-il des 

conditions initiales ? ». 

Un objectif important est la description des points fixes, ou états stationnaires, du système ; ce 

sont les valeurs de la variable pour lesquelles elle n'évolue plus avec le temps. Certains de ces 

points fixes sont attractifs, ce qui veut dire que si le système parvient à leur voisinage, il va 

converger vers le point fixe. Considérons un système dynamique, c'est à dire pouvant évoluer 

dans le temps (par exemple, le trafic d'une section de route). Ce système dépend de différents 

paramètres : débits, vitesses, concentrations, conditions météorologiques, etc. Le nombre de 

paramètres est appelé le nombre de degrés de liberté du système. On peut généralement 

modéliser mathématiquement le système dynamique (lorsqu'on connaît tous les paramètres et 

leurs relations) par un ensemble d'équations différentielles ordinaires ou aux dérivées 

partielles reliant toutes les variables. L'évolution temporelle d'un système dynamique peut être 

représentée dans l'espace de ses paramètres ou espace des phases par une courbe continue, 

appelée portrait de phases [60]. 
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II.3.3. Espace des phases

Un système dynamique est caractérisé par un certain nombre de variables d’état, qui ont la 

propriété de définir complètement l’état du système à un instant donné. Le comportement 

dynamique du système est ainsi relié à l’évolution de chacune de ces variables d’état. Cet 

espace est appelé l’espace de phase ou chaque point définit un état et le point associé à cet état 

décrit une trajectoire, appelé également une orbite [61]. L'espace des phases est une structure 

correspondant à l'ensemble de tous les états possibles du système considéré. Ce peut être 

un espace vectoriel ou une variété différentielle.  

Supposons que l'état d'un système puisse être entièrement décrit par N variables X1, X2, ... , 

XN, et qu'il obéisse à des lois d'évolution déterministes décrites par un système d'équations 

différentielles ordinaires : 

1 2( , , ,..., , )i
i N

dX F X X X t
dt

 i = 1,...N              (1) 

où   représente un ou plusieurs paramètres. 

Un système d'équations (1) est dit autonome quand les fonctions Fi ne dépendent pas 

explicitement du temps t. Dans ce cas, l'état du système à un instant donné, ainsi que son 

évolution future, sont entièrement caractérisés par un point dans un espace M dont les 

coordonnées sont les variables X1, X2, ... , XN et qui est appelé l'espace des phases du système. 

On donne ainsi une représentation géométrique de la dynamique : les équations d'évolution 

(1) déterminent la manière dont le point représentatif du système se déplace dans cet espace

au cours du temps. Plus précisément, un système d'équations (1) correspond à un champ de

vecteurs F( , Xi) dans l'espace des phases, auquel les trajectoires sont en tout point tangentes.

Ce champ de vecteurs induit dans l'espace des phases un flot { t }, qui est un groupe à un

paramètre de difféomorphismes de M, tel que si X (t) est une solution du système (1) vérifiant

X(0) = X0.

Les différents types de comportements dynamiques sont associés à des trajectoires dans

l'espace des phases de nature différente. Par exemple :

• si le régime est stationnaire, toutes les variables sont indépendantes du temps : on reste

alors sur un point fixe.

• Quand le régime observé est périodique, le point représentatif décrit une courbe fermée

dans l'espace des phases.
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• Dans le cas d'un comportement quasipériodique faisant intervenir n fréquences

incommensurables, la trajectoire du système s'inscrit sur un tore Tn. Ces quelques cas

simples sont représentés sur la Figure II.2. Chacun de ces comportements est caractérisé

géométriquement par la nature de la trajectoire suivie dans l'espace des phases.

Figure II. 2: Trajectoires dans l'espace des phases associées à des régimes dynamiques 
simples 

II.3.4. Attracteur

Dans l'étude des systèmes dynamiques, un attracteur (ou ensemble-limite) est un espace vers 

lequel un système évolue de façon irréversible en l'absence de perturbations. Constituants de 

base de la théorie du chaos. 

On appelle attracteur une forme qui apparaît de façon répétitive, indépendamment des 

conditions initiales ou des trajectoires. Les attracteurs constituent ce que l’on appelle le chaos. 

Un système chaotique est donc un système qui se caractérise par un attracteur dans l’espace 

d’état. Un attracteur vérifie certaines propriétés : parmi elles, les trajectoires qui passent 

suffisamment près de l’attracteur sont asymptotiquement attirées par ce dernier. De plus, une 

fois entré dans l’attracteur, la trajectoire n’en sort plus. Ceci se traduit par la propriété 

d’invariance (f(A) = A). Enfin, les trajectoires dans l’attracteur ne doivent pas se couper [61].  
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L’attracteur est contenu dans un espace fini. Son volume est nul. Sa dimension est fractale et 

non entière ; sa trajectoire est complexe ; presque toutes les trajectoires sur l’attracteur ont la 

propriété de ne jamais passer deux fois par le même point. En d’autres termes, chaque 

trajectoire est apériodique, deux trajectoires proches à un instant " t " voient localement leur 

distance augmente à une vitesse exponentielle. Ce phénomène traduit la sensibilité aux 

conditions initiales ; toute condition initiale appartenant au bassin d’attraction, c’est-à-dire à 

la région de l’espace des phases dans laquelle tout phénomène dynamique sera "attiré " vers 

l’attracteur, produit une trajectoire qui tend à parcourir de façon spécifique et unique cet 

attracteur [62]. Par définition l’attracteur est un sous-ensemble borné A de l’espace des 

phases.  

Si on observe l’ensemble des différents états successifs de l’espace d’état, on peut observer 

l’émergence d’une trajectoire dans cet espace. Cette trajectoire est également appelée orbite 

du système. Il est à noter que si les variables d’état prennent des valeurs réelles, l’orbite d’un 

système dynamique à temps continu sera une courbe alors que l’orbite d’un système 

dynamique discret sera représentée par une série de points. L’attracteur est une limite vers 

laquelle convergent les orbites du système. On peut définir un attracteur comme un ensemble 

compact de l’espace d’état vers lequel toutes les trajectoires environnantes convergent c’est à 

dire que l’attracteur décrit une situation de régime telle qu’elle peut apparaître après 

disparition des phénomènes transitoires. Le bassin d’attraction est alors l’ensemble des points 

initiaux dont les trajectoires convergent vers l’attracteur. 

II.3.5. Sensibilité aux conditions initiales

La sensibilité aux conditions initiales est une caractéristique fondamentale des systèmes 

dynamiques. Il faut entendre ici qu’un système réagira de façon totalement différente selon la 

condition initiale. Ceci a comme conséquence le fait qu’un système chaotique, même si toutes 

ses composantes sont déterminées, est totalement imprévisible car sensible à d’infimes 

perturbations initiales. Attracteurs et chaos ont permis de mieux comprendre des phénomènes 

comme l'apparition de la turbulence en hydrodynamique, les perturbations orbitales dans le 

système solaire, et la météorologie, qui permet de bien illustrer la dépendance sensitive des 

conditions initiales, comme l'a fait Edward Lorenz dans sa célèbre remarque que « le 

battement des ailes d'un papillon aura pour effet après quelque temps de changer 

complètement l'état de l'atmosphère terrestre » [61]. 
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Cette propriété a été observée pour la première fois par Lorenz sur son modèle 

météorologique. Elle est connue sous le nom populaire d’effet papillon. La sensibilité des 

trajectoires chaotiques aux conditions initiales est une autre caractéristique permettant de 

reconnaître un comportement chaotique, puisque la plupart des systèmes chaotiques exhibent 

la sensibilité aux conditions initiales : pour deux conditions initiales arbitraires très voisines 

initialement, les deux trajectoires correspondantes à ces données initiales divergent 

exponentiellement, par la suite les deux trajectoires sont incomparables [63]. 

Le degré de sensibilité aux conditions initiales quantifie le caractère chaotique du système. Il 

est évalué par les valeurs numériques des exposants de Lyapunov. De la sensibilité aux 

conditions initiales dépendent les possibilités de prévision de l’état du système. Certains 

phénomènes dynamiques non linéaires sont si sensibles aux conditions initiales que, même 

s'ils sont régis par des lois rigoureuses et parfaitement déterministes, les prédictions exactes 

sont impossibles. Une autre propriété des phénomènes chaotiques est qu'ils sont très sensibles 

aux perturbations. L'un des premiers chercheurs à s'en être aperçu fut Edward Lorenz qui 

s'intéressait à la météorologie et par conséquent aux mouvements turbulents d'un fluide 

comme l'atmosphère. Lorenz venait de découvrir que dans des systèmes non linéaires, 

d'infimes différences dans les conditions initiales engendraient à la longue des trajectoires 

totalement différentes. Il a illustré ce fait par l’effet papillon. Le battement d’ailes d’un 

papillon aujourd’hui à Tlemcen engendrerait une tempête le mois prochain à Quebec. Il est 

clair que la moindre erreur ou imprécision sur la condition initiale interdit de décider à tout 

temps quelle sera la trajectoire effectivement suivie et, en conséquence, de faire une 

prédiction sur l’évolution à long terme du système. Une des propriétés essentielles du chaos 

est donc bien cette sensibilité aux conditions initiales que l'on peut caractériser en mesurant 

des taux de divergence des trajectoires. 

II.3.6. Dimension de plongement (m)

Pour avoir une représentation fidèle du véritable système dynamique, la dimension de 

plongement m (embedding delay en anglais) doit être suffisamment grande. Le théorème de 

Takens fournit une limite inférieure pour m. Laissez-nous comprendre cette limite. Nous 

notons que dans un espace de dimension m, un sous-espace de dimension d1 et un autre sous-

espace de dimension d2, se croisent de manière générique dans des sous-espaces de 

dimension dI = d1 + d2-m  
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Si c'est négatif, alors il n'y a pas d'intersection des deux sous-espaces. Dans la Figure II.3 (a) 

on a d1 = d2 = 1 et m = 2, nous obtenons donc dI = 0, ce qui signifie que l’ensemble des 

intersections est constitué de points et que les intersections sont génériques, car de petites 

perturbations ne peuvent les supprimer. Dans la Figure II.3 (b), nous avons d1 = d2 = 1 et m = 

3 on obtient ainsi dI = -1 < 0, ce qui signifie que deux courbes unidimensionnelles ne se 

coupent généralement pas dans un espace tridimensionnel. 

Dans la Figure II.3 (c), nous avons d1 = d2 = 1 et m = 3, et nous obtenons à nouveau dI = 0, ce 

qui signifie que les intersections sont génériques. Pour obtenir une correspondance un à un 

entre les points des ensembles invariants dans les espaces de phase réels et reconstruits, une 

auto-intersection ne doit pas se produire. Sinon, il y aura deux directions au niveau de l'auto-

intersection, ce qui détruira la correspondance un à un [64].  
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Figure II. 3: Illustration schématique de l'intersection des deux sous-espaces.  

(a) 𝑑1 = 𝑑2 = 1 et 𝑚 = 2 ;  (b) 𝑑1 = 𝑑2 = 1 et 𝑚 = 3 ; (c) 𝑑1= 1, 𝑑2 = 2 et 𝑚 = 3.

(c) 

(a) 

(b)
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II.3.7. Délai temporel (τ)

Le délai temporel donne les conditions dans lesquelles un système dynamique chaotique

peut être reconstruit à partir d'une séquence d'observations de l'état d'un système

dynamique. La reconstruction préserve les propriétés du système dynamique qui ne

changent pas sous les changements de coordonnées lisses mais elle ne conserve pas la

forme géométrique des structures dans l'espace des phases.

Le délai doit être choisi avec soin. Dans ce sens, le choix devrait remplir trois conditions :

(1) Il doit s'agir d'un multiple de la période d'échantillonnage, car nous ne

disposons que de données à ce moment-là.

(2) Si c'est trop court, les coordonnées x(t) et x(t+ ) ne seront pas assez

indépendantes et l'attracteur reconstruit sera accumulé autour de la diagonale.

C’est-à-dire que nous n’aurons vu aucune de ces dynamiques s’épanouir au cours

de cette période.

(3) Enfin, les systèmes chaotiques étant intrinsèquement instables, si  est très

grande toute connexion entre les mesures s(t) et s(t+ ) est numériquement

équivalente à un caractère aléatoire les uns par rapport aux autres.

Par conséquent, le délai temporel doit être suffisamment grand pour être assez

indépendant, mais pas trop important pour être complètement indépendant du point de vue

statistique. Ceci est un problème difficile et peut être résolu par l'information mutuelle

dont le premier minimum est le bon candidat de  [64].

II.3.8. Exposants de Lyapunov

L’évolution d’un flot chaotique est difficile à appréhender, parce que la divergence des 

trajectoires sur l’attracteur est rapide, C’est pourquoi on essaye d’estimer ou même de 

mesurer la vitesse de divergence ou convergence, Cette vitesse s’appelle l’exposant de 

lyapunov. L’exposant de Lyapunov sert à mesurer le degré de stabilité d’un système et permet 

de quantifier la sensibilité aux conditions initiales d’un système chaotique. Le nombre 

d’exposants de Lyapunov est égal à la dimension de l’espace des phases et ils sont 

généralement indexés du plus grand au plus petit λ1, λ2, λ3, ... L’apparition du chaos exige que 

les exposants de Lyapunov doivent remplir trois conditions [65, 66] :  

• Au moins l’un d’eux est positif pour expliquer la divergence des trajectoires.
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• Au moins l’un d’eux est négatif pour justifier le repliement des trajectoires.

• La somme de tous les exposants est négative pour expliquer qu’un système chaotique est

dissipatif, c’est-à-dire qu’il perd de l’énergie.

La valeur du plus grand exposant de Lyapunov quantifie le degré de chaos du système.  

Une méthode d’approximation des exposants de Lyapunov est l’algorithme de Wolf [67]. Cet 

algorithme permet de calculer les exposants de Lyapunov à partir du calcul effectif de la 

divergence de deux trajectoires après t temps par rapport à la perturbation introduite 

parallèlement. Les étapes de l’algorithme sont :  

1. Changement du paramètre de contrôle.

2. Choix aléatoire d’une condition initiale.

3. Création d’une nouvelle trajectoire à partir de la trajectoire courante à laquelle on ajoute

une petite perturbation.

4. Evolution dans l’attracteur de ces deux trajectoires voisines et calcul de la moyenne de

la divergence normalisée entre ces deux trajectoires.

5. Réajustement de l’écart, permettant ainsi à chaque pas de temps de l’évolution du point

précédent le calcul d’une moyenne de la divergence.

6. Retour au point (5) effectué selon un nombre donné.

7. Retour au point (1).

8. Représentation du plus grand exposant de Lyapunov en fonction du paramètre de

contrôle donné.

Les exposants de Lyapunov mesurent la force de divergence des trajectoires à partir de points 

initialement très proches. Ils indiquent donc la perte de pouvoir prédictif au cours du temps. 

En effet, si l'écart initial entre deux points très proches croît exponentiellement, une condition 

initiale mesurée avec une précision finie ne peut pas permettre de connaître la position future 

du système au-delà du court terme.  

II.3.9. Le déterminisme

Un système est dit déterministe lorsqu’il est possible de prédire son évolution au cours du 

temps : la connaissance exacte de l’état d’un système à un instant donné permet le calcul 

précis de l’état du système à n’importe quel moment. Le lien entre ces deux notions 

paradoxales déterminisme et imprédictibilité se manifeste par la sensibilité aux conditions 

initiales [68]. 
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Un système chaotique a des règles fondamentales déterministes et non probabilistes. Il est 

généralement régi par des équations différentielles non linéaires qui sont connues par des lois 

rigoureuses et parfaitement déterministes. 

II.3. Les travaux antérieurs sur la chaoticité

Le comportement chaotique nous permet de mieux comprendre l’évolution de la glycémie. 

Dans ce qui suit, nous donnons des travaux où les auteurs sont intéressés à la chaoticité. 

Au milieu des années quatre-vingt, Wolf et al. [67] ont proposé un algorithme permettant 

l'estimation de l’exposant de Lyapunov non-négatif d'une série temporelle expérimentale. 

Ainsi, la détermination des exposants de Lyapunov a permis, d'une part, de décider si la série 

temporelle est chaotique ou non et, d'autre part, évaluer le temps de Lyapunov correspondant 

à la limite de prédictibilité de la glycémie. Par la suite, cet algorithme a été publié pour la 

première fois dans le code Fortran, et de nombreuses autres versions ont été développé dans 

divers langages tels que C et C++ [69]. Récemment, ce code Fortran a été implémenté dans 

MatLab par Wolf, ainsi que dans Mathematica par Ruskeepaa en 2014.  

 Après que le mathématicien français Henri Poincaré avait découvert "le chaos déterministe" 

dans ses travaux séminaux concernant le mouvement des corps célestes [70], de nombreux 

scientifiques ont cherché des traces de comportement chaotique dans divers phénomènes. La 

signature du chaos est la propriété très connue de "sensibilité aux conditions initiales" qui 

rend le phénomène observé imprévisible à long terme. 

Au début des années soixante, Edward Norton Lorenz a été le premier à identifier une telle 

fonction dans la météorologie [57]. Plus de dix ans plus tard, Robert May a démontré 

l'existence de « dynamiques complexes » (chaos) dans les modèles écologiques [71]. Au cours 

des décennies suivantes, les scientifiques ont mis en évidence un comportement chaotique 

dans le corps humain. En effet, selon Ives [72], d'innombrables boucles de rétroaction non 

linéaires régulent nos processus internes et nous maintiennent dans les limites étroites 

nécessaires à la survie. Malgré cette régulation, nos systèmes sont apériodiques et 

imprévisibles à long terme. Ainsi, un exemple de chaos a été trouvé dans le cerveau [73], puis 

dans le battement du cœur [74, 75]. Bien que le diabète de type 1 soit largement et 

intuitivement considéré par les endocrinologues et les cliniciens comme un phénomène 

chaotique [76, 77, 78], cela n'a pas encore été validé par des méthodes numériques. 
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Dans [79], les chercheurs ont démontré le comportement chaotique d'un circuit RLC : circuit 

linéaire contenant une résistance électrique, une bobine d’inductance et 

un condensateur (capacité). La tension de sortie a été mesurée avec un oscilloscope 

numérique ou le taux d'échantillonnage est de 500 mesures par seconde. Ils ont utilisé des 

méthodes basiques d'analyse des séries temporelles non linéaires. Les méthodes d’information 

mutuelle et les voisins les plus proches sont utilisés pour obtenir le meilleur attracteur. 

Lorsque l'attracteur est reconstruit, le test de déterminisme est réalisé et le plus grand 

exposant de Lyapunov est calculé. Les auteurs ont montré que si le plus grand exposant de 

Lyapunov est positif, donc le comportement du système est chaotique. 

Dans [80], Matjaz et al. ont analysé la dynamique de la marche humaine avec des séries 

temporelles non linéaires. Ils ont montré que les courts enregistrements continus de l'appareil 

humain possèdent des propriétés typiques des systèmes chaotiques déterministes. Pour 

promouvoir les applications de l'analyse des séries temporelles non linéaires à d'autres 

systèmes expérimentaux, ils ont fourni des programmes conviviaux pour chaque méthode 

mise en œuvre. En effet, ils ont analysé la marche humaine afin d'obtenir une vision plus 

approfondie de la dynamique du système locomoteur humain. En particulier, la méthode 

d’information mutuelle et la méthode du voisin le plus proche sont utilisés pour obtenir la 

meilleure reconstruction des attracteurs. Pour l'attracteur reconstruit, un test de déterminisme 

est effectué et le plus grand exposant de Lyapunov est calculé. 

Dans [81], les auteurs ont analysé l'électrocardiogramme (ECG) humain avec des méthodes 

d'analyse appropriées. En particulier, la concentration est consacrée aux notions de 

déterminisme et stationnarité dans les données physiologiques. Après avoir trouvé la présence 

du déterminisme et de stationnarité dans l'électrocardiogramme étudié, ils ont calculé 

l'exposant maximal de Lyapunov, qui donne une idée sur la chaoticité du système. Ce travail 

présente des applications concrètes par des méthodes simples d'analyse de séries temporelles 

non linéaires sur l'électrocardiogramme humain. D’autre part, les méthodes décrites dans cet 

article représentent un excellent démarrage des études avancées, telles que les analyses 

d'ondelettes, le système cardio-respiratoire, et les applications de projections d'espace d'état 

non linéaires pour extraire l'ECG du foetus à partir des enregistrements 

électrocardiographiques maternels. 
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Dans ce travail et avec une base de données de glycémie de douze patients diabétiques de type 

1, nous soutenons la conclusion que le diabète de type 1 est un phénomène chaotique et nous 

fournissons le temps de Lyapunov et la limite de prédictibilité de ce phénomène. Ces résultats 

s'avèreront très utiles pour caractériser et prédire les variations de la glycémie.  

Dans la suite, nous présentons, en détail, tous les résultats pour les données de glucose du 

patient 1. Ensuite, nous résumons brièvement les résultats de tous les douze patients. Nous 

appliquons également un test de déterminisme pour une série temporelle [82] pour affirmer 

enfin que le diabète de type 1 est un phénomène chaotique.  

II.4. Détection du chaos dans la glycémie

Le capteur de glycémie qui contient une petite pointe flexible insérée sous la peau, mesure en 

continue la concentration de glycémie dans le liquide interstitiel et stocke les données pendant 

plusieurs jours. Le lecteur de glycémie est utilisé pour scanner le capteur et afficher la lecture 

de glucose en cours. Certains lecteurs sont également couplés à une pompe à insuline externe 

(Paradigm ,VEOTM Medtronic ou Animas VibeTM de Novalab). Dans ce travail, nous avons 

choisi d'utiliser le système Abbott (Freestyle Navigator II) parce que le lecteur de glycémie 

enregistre les variations du glucose sanguin continuellement chaque 15 minutes pendant toute 

la journée pour quatorze jours consécutifs. Ceci représente, pour chaque patient, 96 valeurs de 

glycémie pendant 24 heures, c'est-à-dire 1344 données pendant 14 jours. Ainsi, douze patients 

diabétiques de type 1 ont accepté de nous fournir les enregistrements de leurs glycémie 

pendant quatorze jours consécutifs afin qu'ils puissent être analysés en anonyme. 

À la suite des travaux de [83, 84, 85], résumés dans [69] nous considérons la reconstruction 

de l'attracteur dans un espace de phase m-dimensionnel à partir de la série temporelle {x1, . . . , 

xi, . . . , xT } des variations de la glycémie pour chaque patient. Ici, xi désigne la glycémie en 

une minute. Selon [83], l'attracteur reconstruit du système original est donné par la séquence 

vectorielle 

   ( 1) 2, , , ,t m i i tp i x x x x                  (2) 

τ représente le temps de retard (time delay) et m représente la dimension de plongement  

(embedding dimension). Le fameux théorème de Takens indique que pour un m assez grand, 

ceci signifie que l'attracteur construit selon l'équation (2) aura la même dimension que le 

système original. Pour reconstruire l'attracteur  avec  succès, les valeurs pertinentes de τ et m 

doivent être déterminées avec précision. 
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II.4.1. Délai temporel

Deux critères doivent être pris en compte pour l'estimation du délai temporel τ: 

 

 doit être suffisamment grand car les informations que nous obtenons en mesurant la 

valeur de x au temps i + τ devraient être significativement différentes de x au temps i. 

 

 ne doit pas être plus grand que le temps pendant lequel le système perd la mémoire de son 

état initial. Ceci est important pour les systèmes chaotiques, qui sont imprédictibles à long 

terme. 

Fraser et al. [86] ont défini l'information mutuelle entre xi et xi+τ comme la quantité 

appropriée pour déterminer τ. L'information mutuelle entre xi et xi+τ mesure la quantité 

d'information selon l'expression suivante : 

     ,
,

1 1

ln
j j

h k
h k

h k h k

P
I P

P P


 
 

          (3) 

 Ph et Pk désignent respectivement les probabilités estimées d’une valeur à l'intérieur

de la h ième et du kième .

 Ph,k(τ ) est la probabilité qui estime que xi dans hième et xi+τ dans la kième.

Le choix optimal pour la temporisation est donné par le premier minimum de I (τ), car xi+τ 

ajoute alors la plus grande quantité d'information à l'information xi. 

Pour la glycémie d’un patient DT1, le premier minimum est obtenu à τ = 20 , comme le 

montre la Figure II.2. 
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Figure II. 4 : Détermination du délai temporel.  

L'information mutuelle a le premier minimum à τ = 20 

II.4.2. Dimension de plongement

La méthode des faux voisins les plus proches proposée par Kennel et al. [56] est utilisé pour 

déterminer l’embedding dimension m. Cette méthode est basée sur le fait que les points qui 

sont proches dans l'espace reconstruit, doivent rester suffisamment proches aussi pendant 

l'itération vers l'avant. Ainsi, la distance entre deux points de l'attracteur reconstruit ne peut 

pas croître plus que le seuil Rtr. Néanmoins, si un ième point a un voisin proche qui ne 

remplit pas ce critère, alors ce dernier point est marqué comme ayant un faux voisin le plus 

proche. Pour calculer les faux voisins les plus proches, l'algorithme suivant est utilisé : 

1) 

pour un point p (i) dans l'espace d'intégration, nous devons trouver un voisin p (j) pour 

lequel || p (i) - p (j) || < ε, où || . . . || est la norme carrée et ε est une petite constante 

généralement pas plus grande que l'écart-type des données. 

2) 

a distance normalisée Ri entre les points p (i) et p (j) est calculée: 

 Le premier minimum 
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   
i m j m

i

x x
R

p i p j
  




(4) 

3) 

i Ri est plus grand que le seuil Rtr, alors p (i) a un faux voisin le plus proche. Selon 

Abarbanel et al. [85], Rtr = 15 s'est avéré être un bon choix pour la plupart des ensembles 

de données. 

Les résultats de la méthode des faux voisins les plus proches sont présentés dans la figure II.3 

ci-dessous. On peut bien observer que les faux voisins les plus proches (fnn) tombent à zéro

pour m = 5. Cela signifie que l’évolution de la glycémie est un système de dimension 5.Par

conséquent, la modélisation de ce système ne peut pas être faite avec moins de cinq équations

différentielles.

Figure II. 5 : Détermination de la dimension de plongement m  

par la méthode des faux voisins les plus proches (fnn). 
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Après avoir calculé le délai temporel τ et la dimension de plongement m, l'attracteur peut être 

reconstruit avec succès. 

II.4.3. Reconstruction de l’attracteur

La reconstruction correcte de l'attracteur est une étape clé pour déterminer si le système 
observé expérimentalement provient d'un système chaotique, puisqu’il nous permet de 
calculer le plus grand exposant de Lyapunov. 

Un exemple d’attracteur obtenue pour m = 5 et τ = 83 est présenté par la Figure II.4. 

Figure II. 6 : Espace de phase reconstitué avec le délai temporel τ = 83  

et la dimension de plongement τ = 83 

II.4.4. Le test de déterminisme

Après avoir reconstruit notre attracteur, nous sommes en mesure d'effectuer le test de 

déterminisme [69] pour vérifier si la glycémie étudiée est issue d'un système déterministe.  

Afin de confirmer que le diabète de type 1 est un phénomène chaotique, nous avons utilisé le 

test de déterminisme proposé par Kaplan et al. [82]. Le test du déterminisme est important car 

il nous permet de distinguer entre le chaos déterministe et le comportement aléatoire 

x 

z 
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irrégulier, qui ressemble souvent au chaos. Le programme de Matjaz Perc  permet de calculer 

le facteur de déterminisme K qui est sensiblement inférieur à 1 pour un système avec une 

composante stochastique alors qu'il est proche de 1 pour un système avec une composante 

chaotique. Selon Kodba [69] l'aspect chaotique de l'attracteur reconstruit ne peut être attribué 

à des influences stochastiques. 

Si le système est déterministe, il pourrait être décrit par un ensemble d’équations 

différentielles. Par conséquent, le test de déterminisme nous permet de construire le champ 

vectoriel du système directement à partir de la série temporelle et de tester si le champ 

vectoriel reconstruit assure l'unicité des solutions dans l'espace des phases. 

II.4.5. Exposant Maximal de Lyapunov

L'exposant maximal de Lyapunov est une caractéristique du système dynamique et quantifie 

la force du chaos. En effet, dans les systèmes chaotiques, les trajectoires à proximité divergent 

exponentiellement et rapidement. L'exposant en moyenne de cette divergence est appelé 

l'exposant maximal de Lyapunov. Il décrit le taux moyen auquel la prédictibilité du système 

est perdue.  

L’Exposant Maximal de Lyapunov (EML) détermine si le système est chaotique ou non. Si 

EML> 0, deux trajectoires initialement proches de l'attracteur divergent exponentiellement et 

rapidement avec le temps. Nous avons utilisé l'algorithme de Wolf et al. [67], dont les étapes 

sont : 

1) 

trouver le plus proche voisin du point initial    0 0 0 2 0 3 0 40 , , , ,p x x x x x       , et 

calculer la distance euclidienne L0 entre eux. 

2) 

itérer des points pour un temps d'évolution fixe tevol, qui devrait être du même ordre 

de grandeur que le délai temporel τ, et trouver la distance finale entre les points 

évolués qui est Levol. Si l'attracteur est chaotique, Levol sera plus grand que L0. 

3) 

après chaque tevol, nous cherchons un nouveau point dans l’espace de phase dont la 



59 

distance au point initial évolué est la plus faible possible, à condition que la séparation 

angulaire entre l’élément évolué et l’élément de remplacement soit faible. 

Cette procédure est répétée jusqu'à ce que le point initial p (0) atteigne la fin de la série 

temporelle. Ensuite, LLEmax est calculé selon l'équation : 

 

 max
0 0

1
ln

iM
evol

i
ievol

LLLE
Mt L

              (5) 

Avec M est le nombre total d'étapes de remplacement. 

Le tableau II.1 montre les différents résultats de τ, m et LLEmax appliqués sur une série 

temporelle des valeurs de la glycémie de tous les patients de notre base de données, ces 

valeurs sont enregistré toute les 15 minutes. Notez que cette expérience a été réalisée en 

utilisant des données concaténées de 12 patients et considérée comme un seul patient. 

Nombre des données τ m EML Limite de prédictibilité 

16128 20 5 0,0221 45 min 

Tableau II. 1 : Résultat du délai temporel τ, dimension de plongement m  

et de l’Exposant Maximal de Lyapunov (EML). 

L'analyse des résultats enregistrés dans ce travail montre que EML est positif, ce qui indique 

le chaos du système de glycémie. Nous remarquons que la dimension de plongement est 

toujours égale à 5, ce qui signifie que nous pourrions modéliser le système de glycémie avec 

au moins  cinq équations différentielles. 

L'inverse de l'exposant Maximal Lyapunov est de 45 minutes, c’est le temps nécessaire pour 

que la valeur de la glycémie soit prédictible. D’autre travaux [87] ont déterminé le taux de 

divergence locale des trajectoires proches pour calculer l’Exposant Maximal de Lyapunov. 
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II.6.  Discussion

Partant d'une base de données composée des patients diabétiques de type 1 portant un 

dispositif de surveillance continue de la glycémie CGM, nous avons utilisé des méthodes 

numériques pour analyser les variations continues de la glycémie pendant quatorze jours 

consécutifs. Néanmoins, en raison des apports stochastiques induits par les activités 

quotidiennes de tout être humain (travail, manger, marcher, sport, etc.), il n'a pas été possible 

de distinguer le chaos du bruit dans toute la série temporelle. Nous avons ensuite concaténé 

ces enregistrements pendant quatorze jours pour les 12 patients pour obtenir environ 16128 

valeurs de glycémie, cette quantité de données était assez grande pour les calculs. 

Nous avons utilisé l'information mutuelle moyenne pour étudier le délai τ pour chacun de nos 

douze patients. Nous avons pu montrer que les estimations de la dimension de corrélation et 

de l'exposant maximal de Lyapunov étaient invariantes par rapport à ces valeurs de τ. La 

méthode des faux voisins les plus proches a conduit à une détermination du dimension de 

plongement m. L’Exposant Maximal de Lyapunov est positif, ce qui affirme la chaoticité du 

diabète de type 1. 

II.7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté l’historique de la théorie du chaos, quelques notions de 

base de la théorie du chaos et une sélection des travaux antérieurs sur la chaoticité. Ensuite, 

nous avons étudié l’aspect chaotique de la glycémie dont nous avons calculé certains 

paramètres (délai temporel, dimension de plongement et l’Exposant Maximal de Lyapunov). 

Ces paramètres ont prouvé que la glycémie est bien un phénomène chaotique. Une fois que ce 

résultat a été confirmé par le test de déterminisme, nous avons calculé le temps de Lyapunov 

et nous avons trouvé que la limite de prédictibilité de ce phénomène est presque égale à 45 

minutes. Ces résultats sont utiles pour caractériser et prédire les variations de la glycémie.  

Le chapitre suivant est consacré pour la prédiction de la glycémie, dont nous allons présenter 

en premier lieu, une sélection des travaux antérieurs sur des méthodes utilisés pour la 

prédiction de la glycémie, et en deuxième lieu, nous avons proposés des approches plus 

précises pour la prédiction de la glycémie.  
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Chapitre III : 

Les approches de prédiction  

de la glycémie 
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III.1. Introduction

Habituellement, l'autosurveillance de la glycémie nécessite le prélèvement d'un échantillon de 

sang plusieurs fois par jour. La nécessité de réduire le nombre quotidien de mesures de la 

glycémie capillaire est due à la douleur associée à l'utilisation des aiguilles. De nos jours, la 

disponibilité des dispositifs de surveillance continue du glucose (CGM), placés sur le corps du 

patient, permet d'obtenir des informations de lecture de glucose sous-cutanée en temps réel, 

c'est-à-dire toutes les quelques minutes. Ces mesures en temps réel réduisent le besoin des 

piqures douloureuses. La CGM est un dispositif minimalement invasif qui mesure le niveau 

de la glycémie en continue.  

L'un des principaux problèmes dans le domaine de l'ingénierie biomédicale est le contrôle de 

la glycémie. Le diabétique doit décider la dose d'insuline appropriée à s’injecter en fonction 

du taux de glucose mesuré. C’est pour cette raison que dans ce travail de recherche, nous nous 

intéressons à la prédiction de la glycémie. En effet, une bonne gestion du diabète requière une 

prédiction précise et en continue de la glycémie. 

Notre objectif dans ce chapitre est de chercher une méthode précise et performante pour la 

prédiction de la glycémie. Dans la première section, nous présentons une étude 

bibliographique sur les approches fréquemment utilisées pour la prédiction de la glycémie. 

Ainsi, dans la deuxième section, nous étudions les approches proposés dans ce travail pour la 

prédiction de la glycémie.  

III.2. Les travaux antérieurs sur la prédiction de la glycémie

Les personnes diabétiques, en particulier celles qui souffrent du diabète de type 1, doivent 

mesurer fréquemment leurs taux de glucose afin d'ajuster le traitement nécessaire. 

Généralement, les valeurs de la glycémie sont mesurées manuellement au moyen d'un 

équipement spécialisé de surveillance du glucose. Au cours d'une telle mesure, le patient doit 

piquer son doigt, afin d'obtenir une petite goutte de sang qui est utilisée pour estimer la valeur 

de la glycémie. La piqure des doigts peut être assez pénible et la répétition de cette procédure 

à plusieurs reprises pendant la journée est hautement indésirable.  

Par conséquent, les évolutions récentes et rapides de la technologie du diabète ont conduit au 

développement des systèmes de surveillance de la glycémie connus sous le nom de systèmes 
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de mesure en continue du glucose (CGM) qui sont capables de mesurer et afficher les niveaux 

de glucose tissulaire en continu. En effet, ces dispositifs fournissent des surveillances du 

niveau de glucose sur une base automatisée. Cependant, il est généralement reconnu que la 

précision de CGM est inférieure à la précision des dispositifs d'auto-surveillance. 

Les dispositifs CGM ont commencé à être développés dans les années 1980 et à partir de 

2000, le premier commercial était disponible [88] En effet, la technologie des CGM a ouvert 

plusieurs horizons dans l'analyse du DT1 [89]. En tant que solution de surveillance de la 

glycémie courante, le CGM fournit la valeur de la glycémie en temps réel tout au long de la 

journée et de la nuit, avec des intervalles de temps prédéfinis. 

Pratiquement, comme le montre la figure III.1, le CGM peut devenir plus intelligent en leur 

fournissant des algorithmes de prédiction et de contrôle capables de générer des alertes en cas 

d'hypoglycémie ou hyperglycémie. Par conséquent, une prédiction précise de la glycémie 

prévient les complications du DT1 et améliore la qualité de vie et la santé.  

Figure III. 1 : Système de contrôle de la glycémie pour le DT1. 

Algorithme 
de Prédiction 

Algorithme 
de Contrôle 

Glycémie Mesurée 
Système CGM 

Glycémie 
prédite 
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En outre, même s'il est possible que les systèmes de surveillance du glucose fournissent des 

résultats de test en temps réel, il reste souhaitable de prédire de manière plus fiable les 

fluctuations du niveau de glucose dans un proche avenir, par exemple vingt minutes ou une 

heure d'avance. 

Deux directions pour la prédiction de la glycémie ont largement démontré leur efficacité :  

1) Les méthodes de modélisation mathématique : comme le modèle de polynôme de

premier ordre [90], le modèle Autorégressif (AR) [91] et la moyenne de

déplacement Autorégressive Exogène (ARMAX) [91]. Bien que ces méthodes

présentent une simple implémentation et un plan de décision moins compliqué, ils

n'accomplissent pas les résultats attendus dans la réalité.

2) Les méthodes d'intelligence artificielle et les approches de reconnaissance de

formes, comme les différents types des Réseaux de Neurones (NN) [92, 93, 94, 90,

95]. Malgré la complexité de ces méthodes, ils donnent des meilleurs résultats de

prédiction comparés à d'autres méthodes. L'utilisation d'intelligence artificielle

peut être étendue pour prédire précisément les valeurs de la glycémie [94].

III.2.1. Les méthodes mathématiques pour la prédiction de la glycémie

Les modèles mathématiques exigent une compréhension physiologique du métabolisme de la 

glycémie et de l’insuline dans le corps humain. Ils sont utiles pour réaliser des simulations de 

métabolisme en forme de modèle comportemental et pour étudier les processus 

physiologiques de la régulation de la glycémie. Les modèles physiologiques peuvent être 

divisés en deux types : 

Le premier type de modèles est le modèle minimal, qui est capable de capturer les processus 

cruciaux de métabolisme de glucose et l'action d'insuline avec peu d'équations et des 

paramètres identifiables. Le deuxième type est le modèle complet, qui comprend toute la 

connaissance disponible du système physiologique et simule la reproduction exacte de la 

réponse métabolique d'un patient diabétique [96]. 

Jusqu'ici, il n'y a eu aucun conseil spécifique pour la sélection d'un modèle donné. Cependant, 

quelques études peuvent aider à cette sélection parce qu'ils comparent l'action d'insuline après 

le dîner et les modèles cinétique de glucose en termes de variabilité du patient, par exemple, 
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la sensibilité d'insuline, l'insuline basale et l'incertitude dans l'évaluation de consommation 

alimentaire [97] [98]. 

Au cours des dernières décennies, plusieurs chercheurs ont proposé les modèles d'action 

d'insuline et la cinétique de glucose en utilisant les données expérimentales pour mesurer la 

valeur de la glycémie, l'utilisation de glucose et l'absorption du repas et de l'insuline. 

Généralement ces modèles sont les modèles à compartiments (CM), qui décrivent les 

processus qui ne sont pas directement mesurables.  Par conséquence la partie inaccessible d'un 

système est représentée par un certain nombre de compartiments connectés [99]. 

Les modèles physiologiques les plus populaires sont : le modèle de Dalla Man [100], le 

modèle d’Hovorka [101] et le modèle minimal de Bergman [102].  Ces modèles modélisent 

l’action d'insuline et le système cinétique de glucose. Ils tiennent compte des changements des 

variables, comme l'absorption d'insuline sous-cutanée, l'action de vidange gastrique (jeun), la 

digestion et l'absorption de glucose, la cinétique d'insuline et le métabolisme de glucose. 

Plus précisément, le modèle de Dalla Man est composé des deux systèmes d'insuline et 

glucose qui présentent le contrôle de l’insuline dans l'utilisation et la production de glucose. 

Par contre le modèle minimal de Bergman utilise un modèle à trois compartiments pour 

représenter les concentrations d'insuline dans le plasma I, l'insuline éloignée (à distance) X et 

le taux de glucose dans le plasma G. Finalement, le modèle de Hovorka utilise deux 

compartiments qui représentent la cinétique de glucose. Pour ces modèles, les variables 

d'entrées comprennent les facteurs de la thérapie d'insuline externe et le contenu nutritionnel 

au cours du temps.  

III.2.2. Les méthodes d’intelligence artificielle pour la prédiction de la

glycémie

Généralement, pour les modèles basés sur les données, il n'existe pas une seule technique qui 

peut être identifiée comme le modèle le plus performant. L’évolution de l'approche basée sur 

les données montre que les chercheurs développent de nombreuses techniques d'apprentissage 

automatique. Les approches de modélisation des séries temporelles basées sur les modèles 

Autoregressive (AR) et Autoregressive Moving Average (ARMA) déterminent la valeur 

future de glucose. D'autres approches considèrent d’autres entrées supplémentaires, tels que le 

taux d'insuline dans le plasma ou les repas ingérés comme ARX et ARMAX. 
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Les méthodes d’intelligence artificielle sont souvent soutenues par des techniques 

d'apprentissage automatique. En effet, plusieurs approches ont été employé pour la tâche de la 

prédiction, dont on peut citer : les modèles de série temporelles, les modèles d'algorithmes 

génétiques, les modèles d'évolution, les filtres robustes, les modèles de logique floue, les 

approches de multi-modèles, les modèles de mélange gaussiens (GMM), l'apprentissage 

régularisé, l'apprentissage par renforcement, les filtres de Kalman, les modèles à vecteurs de 

support et les Réseaux de neurones Artificiels (ANN). Ces modèles permettent de produire 

des alertes d'hypoglycémie et hyperglycémie et sont basées sur la prédiction de la valeur de la 

glycémie.  

 

Bien que de nombreux modèles de prédiction de la glycémie utilisent plusieurs entrées, 

certains travaux suggèrent que les informations sur les glucides ingérés, ainsi que les 

informations sur l'insuline injectée pourraient être redondantes [103], ce qui explique 

pourquoi certains travaux récents utilisent les données de glycémies comme seule 

contribution. D'autres études indiquent que l'utilisation d'entrées supplémentaires rend la tâche 

de prédiction plus difficile car la formalisation de ces entrées en termes mathématiques et leur 

extraction de signaux utiles n'est pas facile [104]. 

 

Dans la littérature, diverses approches ont été proposées pour prédire les taux de glycémie. 

L'une des premières recherches a été proposée par Bremer et Gough [105] en 1999. Les 

auteurs ont montré que les valeurs de glycémie pourraient être prédites en se basant 

uniquement sur des valeurs précédentes de la glycémie, donc on n’a pas besoin d'impliquer 

des modèles de distribution de glucose et d'insuline pour la prédiction de la glycémie. 

Grâce au développement rapide des technologies, plusieurs techniques avancées ont été 

utilisées au cours de la dernière décennie. Sparacino et al. [106, 92] ont comparé la 

performance prédictive d'un modèle polynomial de premier ordre avec un modèle 

autorégressif de premier ordre (AR). Ces deux modèles ont été évalués en fonction des 

données des patients DT1 portant le système GlucoDay CGM, qui fournit des taux de glucose 

toutes les 3 minutes. Les résultats expérimentaux ont montré que le modèle AR était plus 

fiable pour obtenir une performance cliniquement significative, même avec des intervalles de 

prédiction de 30 et 45 minutes. 
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En 2005, Palerm et al. [107] ont utilisé le filtre de Kalman pour prédire les taux de glycémie, 

en se basant sur l’évolution de la glycémie et sur son taux de changement. Les auteurs ont 

prédit l’hypoglycémie avec des données d'un système CGM (Medtronic) et ont utilisé un 

horizon de prediction (HP) variable de 1 à 30 minutes. Ainsi, un seuil d'alarme de 70 mg / dL 

a été défini pour prévenir les patients. Statistiquement, la prédiction de l'hypoglycémie par le 

filtre de Kalman était sensible à 90% et spécifique à 79%. D'autre part, en raison de la non-

linéarité des mesures de la glycémie, la solution optimale avec une variance minimale n'a pas 

été définie. 

Quelques années plus tard, Pappada et al. [108, 109], ont proposé une approche des réseaux 

de neurones artificiels (ANN) générée à partir du logiciel NeuroSolutions pour prédire la 

glycémie sur une période de 50 à 180 minutes. Le réseau était un flux vers l'avant formé à 

l'aide de l'algorithme de rétro-propagation, de tel sorte que la phase d'apprentissage était lente 

et la convergence du réseau a été assurée après plusieurs itérations. Les données ont été 

acquises à partir de 18 patients en utilisant un CGM sur une période de 3 à 9 jours pour 

chaque patient, à un taux d'échantillonnage de 1 à 5 minutes. Le réseau des neurones est 

formé à l'aide de 17 patients. Les résultats expérimentaux ont montré que la prédiction du taux 

de glycémie était plus précise chez les cas hyperglycémiques et normoglycaémiques que chez 

les cas hypoglycémiques. Ainsi, ils ont démontré que l’augmentation de l'horizon de 

prédiction HP a entraîné une diminution de la précision de prédiction. 

Ensuite, Stahl et al. [91] ont utilisé des modèles mathématiques pour estimer les taux de 

glycémie des patients diabétiques. En effet, le système a été séparé en trois sous-systèmes: le 

sous-système de glucose, le sous-système d'insuline et le sous-système d'interaction insuline-

glucose. Le sous-système de glucose présente l'absorption du glucose à partir de l'intestin 

après un repas. Le sous-système d'insuline décrit l'absorption de l'insuline injectée dans les 

dépôts sous-cutanés. Les interactions insuline-glucose ont été modélisées par des modèles de 

boîtes grises suite à des méthodes déjà développées dans la littérature. Malheureusement, une 

telle modélisation a été confrontée à de nombreuses difficultés : un échantillonnage non 

uniforme et limité, une non-linéarité sévère et une dynamique variable du temps. Par 

conséquent, les résultats expérimentaux ont montré qu'aucun des modèles proposés n'était 

capable de décrire précisément le système. 
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Pour de meilleurs résultats, Georga et al. [110] ont considéré la prédiction de la glycémie de 

DT1 comme problème de régression multivariée. Par conséquent, la Régression du Vecteur de 

Support (SVR) a été utilisée en donnant comme entrées la valeur de la glycémie, la 

concentration plasmatique d'insuline, la quantité du repas ingérée et les dépenses 

énergétiques. Pour une bonne évaluation, 27 patients avec des conditions libres ont été 

utilisés. Les résultats expérimentaux ont montré une erreur de prédiction moyenne de 7,62 mg 

/ dL pour un horizon de prédiction (PH) de 120 minutes. Par conséquent, la disponibilité de 

données multivariables et leurs combinaison peuvent augmenter la précision des prédictions. 

En 2013, Turksoy et al. [111] ont introduit un modèle de série temporelle linéaire, qui utilise 

les valeurs précédentes de la glycémie et prédit les valeurs futures. Ces modèles s'appelaient 

des modèles ARMAX linéaires et étaient composés d'Autoregressive (AR), Moyenne Mobile 

(MA) et d'entrées externes (X). En effet, la glycémie est exprimée en fonction de la valeur de 

la glycémie passée et des lectures de signal d'activité physique. Les entrées du système étaient 

les données CGM, l'insuline à bord, les dépenses énergétiques et la réponse galvanique de la 

peau. Les résultats expérimentaux ont montré une erreur de prédiction moyenne de 11,7 mg / 

dL pour un PH de 30 minutes. Par conséquent, un système d'alarme hypoglycémique précoce 

a été défini pour alerter les patients et prévenir l'hypoglycémie avant qu'il se produise. 

Par la suite, Zecchin et al. [112] ont proposé un algorithme de réseau neuronal de saut (jump 

neural network) avec un PH de 30 minutes et qui exploite les données de glycémies 

précédentes et les informations sur les glucides ingérés. Les résultats expérimentaux obtenus à 

partir de 10 sujets testés fournissent une moyenne de RMSE égale à 16,6 (mg / dL). Pour 

améliorer ces résultats, Zecchin et al. [113] ont testé le réseau de neurones de saut proposé 

pour 15 sujets DT1 pour la tâche de prédiction. En fait, les auteurs ont examiné 4 versions de 

prédicteurs selon le type des entrées utilisés : 1) uniquement les données CGM, 2) les données 

CGM et l'insuline, 3) les données CGM et les glucides ingérés, et 4) les données CGM, 

l'insuline et les glucides ingérés. Les performances de prédiction ont été évaluées à l'aide de 

l'erreur absolue moyenne (MAE) qui est égale à 14,3 (mg / dL) dans le scénario (1), 14,4 (mg 

/ dL) dans le scénario (2), 13,5 (mg / dL) dans le scénario (3 ) Et 14.1 (mg / dL) dans le 

scénario (4). Ces résultats montrent que l’information sur le repas améliore la précision de la 

prédiction plus que l'information sur l'insuline. 
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Sandham et al. [114] ont appliqué l'ANN récurrent de Elman avec 95 neurones dans la couche 

cachée pour prédire la future valeur de la glycémie. Comme entrées, certains paramètres 

biomédicaux ont été extraits tels que le taux de glycémie, le stress, la maladie, l'exercice, 

l'insuline, l'alimentation et d'autres facteurs. Les données ont été divisées en deux : le sous-

ensemble de l’apprentissage provenant de deux patients et le sous-ensemble de test provenant 

des patients restants. Ce travail était basé sur un nombre faible de cas et ceci est dû au manque 

de données sur les repas enregistrées par les patients. 

Mougiakakou et al. [115] ont développé un système hybride pour la prédiction du taux de 

glycémie basé sur trois modèles à compartiments (CM) : deux modèles pour les effets 

d'insuline à court et à long terme pour DT1 et un modèle pour l'absorption du glucose à partir 

de l'intestin. Ensuite, une ANN récurrente est définie en fonction des estimations générées par 

les compartiments comme entrées pour assurer la prédiction. Les données ont été recueillies 

auprès de DT1 pendant 69 jours de mesures. En outre, des informations supplémentaires 

concernant la glycémie telles que les injections d'insuline et l'apport alimentaire ont été notées 

au petit-déjeuner, au déjeuner et au dîner. Les résultats expérimentaux ont été évalués par 

RMSE entre les prédictions ANN et les données réelles des patients qui sont utilisés pendant 

la phase d'apprentissage. En outre, les auteurs ont montré que l'ajout d'informations 

supplémentaires sur le patient améliorerait la précision de la prédiction. 

Ensuite, Zarkogianni et al. [116] ont utilisé un système composé d'ANN et de CM pour faire 

la prédiction à court terme de la glycémie pour avoir la capacité de gérer les doses injectées 

d'insuline. Les données ont été fournies à partir d'un modèle mathématique de DT1, avec un 

taux d'échantillonnage de 3 minutes. Les résultats expérimentaux ont démontré que le système 

pouvait prédire le taux de glycémie avec des données réalistes sur l'apport alimentaire. 

Pérez-Gandia et al. [117] ont utilisé un feed-forward ANN composé de 3 couches : les entrées 

étaient les taux de glycémie jusqu'à 20 minutes. Les données ont été obtenues auprès de 15 

patients utilisant des CGM (9 portant le Guardian de Medtronic et 6 portant le FreeStyle 

Navigator d'Abbott) et les fréquences d'échantillonnage variaient de 5 à 15 minutes. 

L'ensemble d’apprentissage contenait des événements hypoglycémiques et hyperglycémiques. 

Les ANNs ont été formés pour prédire 15, 30 et 45 minutes dans le futur, pour une donnée de 

saisie de 24 heures. Les résultats ont été évalués par RMSE de la différence entre la valeur de 

la glycémie prédite et les données de la glycémie actuelle. 
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Dans ce travail, nous proposons d'utiliser les réseaux de neurones pour la prédiction du taux 

de glycémie des patients DT1. Motivé par les compétences des ANNs pour la modélisation 

des phénomènes non linéaire et non stationnaire. Les réseaux de neurones proposés, sont de 

type rétro-propagation, l'algorithme d’apprentissage utilisé est Levenberg Marquardt [118]. 

D'une part, notre défi est de prédire avec précision le taux de glycémie de DT1 et, d'autre part, 

de réduire le nombre d'entrées. En particulier, les mesures de la glycémie précédentes du 

même patient seront utilisées pour prédire les niveaux futurs de glycémie. Les résultats 

expérimentaux basés sur 12 patients montrent que la méthode proposée est capable d'évaluer 

avec précision le taux de glycémie. 

III.3. Les approches proposées pour la prédiction de la glycémie

III.3.1. Prédiction de la glycémie en utilisant les Réseaux de neurones

III.3.1.1.  Description des Réseaux de neurones proposés

Les réseaux neuronaux artificiels (ANN) ont été inspirés du cerveau humain qui effectue des 

calculs et qui est classé comme l'une des meilleures techniques de calcul souple. Les ANN ont 

été prouvés efficaces pour l'ajustement de fonctions non linéaires et la reconnaissance de 

modèles non linéaires [119]. 

Par conséquent, les réseaux de neurones ont été utilisés dans plusieurs domaines tels que 

l'aéronautique, l'automobile, le marketing, la défense, l'électronique, l'énergie et les 

télécommunications, etc. Suivant la littérature, l'application des ANN dépend du problème 

traité : il peut s'agir d'une application pour le filtrage, la prédiction, le contrôle et la 

reconnaissance de formes. Ainsi, il est clair que la mise en œuvre biomédicale des ANN est 

principalement significative et très prometteuse. 

Généralement, les ANN sont constituées d'une couche d'entrée, d'une couche de sortie et de 

certaines couches cachées. Habituellement, le nombre de neurones dans la couche d'entrée est 

égal au nombre d'entrées et le nombre de neurones dans la couche de sortie est égal au 

nombre de sorties. Cependant, le nombre de couches cachées et le nombre de neurones dans 

chaque couche est généralement défini empiriquement : Plusieurs combinaisons 

d'apprentissage doivent être faite et une comparaison entre les différentes combinaisons 

peuvent donner de bonne structure, mais malheureusement, elle n'assure pas la meilleure 
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solution des ANN [120, 121]. Autre inconvénient, l'ensemble d’apprentissage des ANN doit 

être soigneusement fait pour assurer un ensemble de tests fiable et éviter les minimums 

locaux. 

Dans cette thèse, deux objectifs sont ciblés : 

1) Définir automatiquement la structure optimale des ANN utilisées et optimiser le nombre de 

neurones dans chaque couche. 

2) Adopter les ANN proposés pour une prédiction précise de la glycémie. 

a. La phase d’apprentissage 

Pour compléter les objectifs déjà prédéfinis, nous proposons la structure des ANN illustrée à 

la Figure III.2. Ce réseau de neurones contient : 

  Une couche d'entrée avec des neurones Nbin, 

  Une couche cachée avec des neurones Nbhid, 

  Une couche de sortie avec un seul neurone. 

 

                             Figure III. 2 : Architecture des ANNs proposées. 

 

L'idée principale des ANN est d'utiliser les mesures précédentes de Nbin pour prédire la 

valeur future. Ensuite, la valeur de la glycémie prédite sera utilisée en entrée avec les mesures 
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Nbin-1 précédentes pour prévoir la valeur suivante, et ainsi de suite.  Plus précisément, cette 

approche ressemble à une fenêtre glissante avec une longueur de Nbin et avec une étape de 

glissement d'un incrément. Comme avantage, l'estimation des valeurs suivantes est 

incrémentale, adaptative et non linéaire grâce aux fonctions d'activation des non-linéarités 

dans les couches d'entrée et cachées. Les adaptations de poids sont faites en utilisant la 

fonction de transfert sigmoïde avec la tangente hyperbolique et une couche de sortie avec un 

nœud modélisé par une fonction d'activation linéaire.  

L'algorithme de détermination de la structure ANN optimale est résumé par l'organigramme 

présenté dans la Figure III.3 où: 

 RMSE est l'erreur quadratique moyenne,

 min_RMSE est la RMSE minimale que nous désirons atteindre,

 Nbin est le nombre de neurones dans la couche d'entrée,

 Max_Nbin est le nombre maximum de neurones dans la couche d'entrée,

 Optimal_Nbin est le nombre optimal de neurones dans la couche d'entrée,

 Nbhid est le nombre de neurones dans la couche cachée,

 Max_Nbhid est le nombre maximum de neurones dans la couche cachée,

 Optimal_Nbhid est le nombre optimal de neurones dans la couche cachée.

Principalement, les ANN utilisés ont trois couches: une couche d'entrée, une couche cachée 

où les adaptations de poids sont faites en utilisant la fonction de transfert sigmoïde avec la 

tangente hyperbolique et une couche de sortie avec un nœud modélisé par une fonction 

d'activation linéaire. Chaque couche a un poids provenant de la couche précédente et toutes 

les couches ont des biais. Le nombre d'époques d'apprentissage dépend du nombre de 

neurones dans la couche d'entrée (Nbin) et dans la couche cachée (Nbhid) qui est sélectionnée 

de manière adaptative selon l'algorithme précédent pour atteindre la valeur minimale 

prédéfinie RMSE (min_RMSE) et atteindre la convergence. Les poids et les biais sont 

initialisés et mise à jour de façon aléatoire selon l'algorithme d’apprentissage Levenberg 

Marquardt [118] pour une convergence rapide et une meilleure précision.  
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L'erreur entre la glycémie réelle et la glycémie prédite a été propagée de nouveau à chaque 

couche des ANN, et les poids optimaux pour l'erreur minimale sont déterminés. De plus, les 

valeurs des paramètres d'apprentissage sont 0,1 pour le coefficient de combinaison, 10-7 pour 

l'erreur de poids de gradient (gradient weight error ) et 10-5 pour le but (Goal). L'apprentissage 

des ANN est arrêté lorsque la performance est égale au but (goal) ou lorsque 100 époques 

d'apprentissage ont été atteintes. 

Les entrées des ANN sont les mesures de glycémie courantes G (t) et Nbin-1 précédentes 

mesures de glycémie. La couche de sortie est un neurone qui contient la glycémie prédite G (t 

+ PH), où l'horizon de prédiction (HP) est défini par l'utilisateur avant l'apprentissage des

ANN et il pourrait être 15, 30 et 45 minutes.

Optimal_Nbin et Optimal_Nbhid sont déterminés par un nouvel algorithme expliqué dans la 

Fig.III.3. Cet algorithme débute par la fixation du nombre de neurones cachés (Nbhid), puis 

l’augmentation du nombre d'entrées Nbin et le calcul du RMSE dans chaque incrémentation 

de Nbin. La valeur de RMSE calculé sera comparée à min_RMSE.  

L'algorithme s'arrête dans 2 cas :  

1) Si RMSE <= min_RMSE

2) Si Nb_hid> = Max_Nbhid.

Nous repérons qu'avec cette procédure nous garantissons la précision de la phase 

d'apprentissage des ANN proposées avec une erreur minimale, ce qui améliore la précision de 

la phase de test. 
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              Figure III. 3 : Organigramme de la détermination de la structure des ANN optimales. 
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b. La phase de Test

Les données glycémiques ont été divisées en deux parties pour chaque patient: 2/3 des 

données (896 échantillons) pour l'étape d’apprentissage et 1/3 (448 échantillons) pour l'étape 

de test. Après avoir obtenu la structure optimale des ANN proposées, nous commençons 

l'étape de test avec différentes données non utilisées dans l’apprentissage. 

Pour plus d'explications, considérons la Figure III.4. En effet, la série numérique traitée est 

montrée en utilisant la couleur bleue et marquée par 12 cercles. Le nombre de neurones dans 

la couche d'entrée est 4, donc Nbin = 4. La première case à gauche, représentée par des lignes 

continues, permet de prédire la cinquième valeur, représentée par un rectangle rouge.  

L'évaluation de ces quatre mesures permettra de prédire une nouvelle valeur, représentée par 

des lignes roses. 
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Figure III. 4 : Procédure de traitement numérique en ligne des ANN proposés. 

III.3.1.2.  Description de la base de données

Grâce à la nouvelle génération de dispositifs CGM, le diabétique peut contrôler son taux de 

glucose sanguin simplement en le positionnant facilement à l'aide d'un capteur et d'un lecteur. 
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Une étude des systèmes CGM existants a été présentée dans [54], donc pour des raisons 

financières, nous optons pour le CGM d'ABBOTT qui a une plus grande durée de vie du 

capteur et une plus grande taille de mémoire. 

Les laboratoires d’ABBOTT, spécialiste de l'autosurveillance du diabète, propose depuis 2014 

le système Freestyle Libre d'une nouvelle génération de dispositifs médicaux. Comme le 

montre la figure III.5, le FreeStyle Libre comprend un très petit capteur de glucose porté sous 

la peau, en particulier sur l'avant-bras du patient et connecté à un patch en plastique sur le 

corps. Le capteur a une taille de 35 mm x 5 mm, ce qui le rend pratique à porter sous les 

vêtements.  

Il est déjà calibré dans le laboratoire, donc aucun doigt ne colle l'étalonnage requis qui élimine 

les piqûres douloureuses de doigt, ainsi le patient peut mener un style de vie actif. En effet, le 

capteur est conçu pour être porté pendant 14 jours. En outre, le Freestyle Libre comprend un 

lecteur sans fil, qui affiche des données glycémiques sur son écran tactile. De plus, le 

Freestyle Libre peut être téléchargé sur un logiciel compatible avec l’ordinateur. Le capteur 

utilise la technologie de communication sans fil NFC (Near Field Communication) pour 

communiquer avec le lecteur. 

En effet, le capteur sous-cutané mesure le glucose dans le liquide interstitiel et non pas dans le 

sang. En conséquence, il y a un délai entre le glucose sanguin et le glucose interstitiel de 5 à 

10 min [122, 93] : c'est le temps nécessaire pour la diffusion à travers le capteur et le délai de 

calcul causé par les filtrages appliqués par les CGM [94]. Par conséquent, il existe une forte 

corrélation entre le glucose interstitiel et le glucose sanguin [90], de sorte que l'estimation du 

glucose interstitiel impliquait automatiquement l'estimation du glucose sanguin [95]. 
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Figure III. 5 : Le système Freestyle Libre. 

Dans ce travail, les valeurs de la glycémie ont été enregistrées par les patients en utilisant le 

système Freestyle Libre. Ce système enregistre une mesure de glycémie chaque 15 minutes 

(96 échantillons par jour). Douze patients de type 1 (diabète insulino-dépendant) utilisaient le 

système Freestyle Libre pendant 14 jours. Par conséquence, pour chaque patient, nous avons 

1344 valeurs de glycémie. Généralement, après avoir rencontré le clinicien de l'hôpital, le 

patient porte le capteur et continue sa vie quotidienne. Après 14 jours (durée de vie du 

capteur), il rencontre à nouveau le clinicien de l'hôpital pour changer le capteur et ainsi de 

suite. 

La figure III.6 présente un exemple d'évolution de la glycémie enregistrée toutes les 15 

minutes pendant 14 jours. On note que l'heure zéro des traces de glycémie commence dès le 

début de la surveillance lorsque le patient portait le système Freestyle. 

Figure III. 6 : Exemple de données glycémiques enregistrées  

par le système Freestyle Libre sur une période de 14 jours. 

Lecteur 
sans fil 

    Le Capteur 
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III.3.1.3. Evaluation des performances de la prédiction avec les ANN proposés

L’implémentation des ANN proposé [123, 124] pour les tâches de prédiction après 15 minutes 

(HP = 15) est résumée par Fig.III.2 et Fig.III.3. La deuxième étape, qui est la normalisation 

des données, a été effectuée en utilisant l'équation suivante: 

i min
n

max min

G GG
G G





   (1) 

Où Gi est le taux de glucose sanguin au moment i, Gmin et Gmax désignent respectivement la 

valeur minimale et la valeur maximale des taux de glucose sanguin pour chaque patient. 

Pour évaluer les performances de prédiction de la méthodologie proposée, la figure III.7 

présente une comparaison entre les mesures de la glycémie initiale et les résultats de 

prédiction des ANN proposés de trois patients différents pour un Horizon de prédiction HP = 

15 minutes. 

Comme le montre la figure III.7, l'erreur entre le niveau de glycémie mesuré et le niveau de 

glycémie prédit augmente principalement entre les pics et les nadirs.  

Cela pourrait s'expliquer par la quantité limitée d'hypoglycémie et d'hyperglycémie dans les 

données d'apprentissage et par le type de maladie (diabète) qui peut être influencé par d'autres 

facteurs tels que les émotions, l'activité physique et le stress. Grâce à la Figure III.7, nous 

pouvons conclure que la stratégie des ANN proposés est très prometteuse et pourrait être 

potentiellement appliquée à d'autres tâches de prédiction de séries temporelles. 
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b) 
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Figure III. 7 : Prédiction de 24 heures du taux de glycémie pour HP = 15 min:  

a) patient 1 b) patient 2, c) patient 3, d) patient 4.
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Pour une meilleure évaluation, nous proposons d'utiliser l'ensemble de la base de données 

cliniques provenant de 12 patients. Ensuite, pour chaque patient, 70% des données ont été 

utilisées pour l’apprentissage des ANN et le reste (30%) a été utilisé pour le test. Ainsi, pour 

chaque patient, la glycémie est modélisée automatiquement et de manière adaptative par un 

ANN. Par conséquent, 12 ANN ont été obtenues. 

Afin de quantifier les performances de prédiction, plusieurs critères ont été utilisés et définis 

dans la littérature [110, 125, 126]. Dans ce travail, nous avons utilisé l'erreur quadratique 

moyenne (RMSE), l'Erreur Moyenne de Pourcentage Absolu (MAPE) et le degré de fitness 

. Ces mesures étaient courantes dans la littérature en général pour les tâches de prédiction 

et en particulier pour la prédiction de la glycémie. 

Le RMSE est important pour mesurer la précision de la prédiction, car il permet à l'erreur 

d'avoir la même ampleur que la quantité prédite [127]. Considérons une série de niveaux de 

glycémie (noté X ) et ses mesures prédites (�X ) d'une longueur égale à n. Le RMSE est

exprimé comme suit: 

� 
n 2

i i
1

1RMSE X X
n

  (2) 

Le MAPE est généralement utilisé pour définir la taille de l'erreur en termes de pourcentage. 

En outre, il ne doit pas être utilisé lorsqu’on travaille avec des données à faible volume. En 

outre, le MAPE n'est pas défini lorsque la valeur réelle est nulle, car elle est dans le 

dénominateur. Le MAPE est exprimé comme suit: 

�n
i i

1 i

X X100MAPE
n X


  (3) 

Le coefficient , également appelé degré de fitness, est exprimé par équ.4. X est la moyenne 

des niveaux de glycémie pour chaque patient. De meilleures performances sont obtenues 

lorsque les valeurs de  sont proches de 1. Idéalement, si  = 1, la série originale et la série 

prédite seraient superposées. 
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� 
 

n 2

i i
2 1

n 2
i

1

X X
R 1

X X


 






                                                                (4) 

La somme des carrés de l'erreur de prévision de glucose (SSGPE : Sum of Squares of the 

Glucose Prediction Error ) qui mesure l'écart entre les données réelles et les données prédites 

[128]. Le SSGPE est exprimé comme suit: 

 

                                  

2

1

2

1

ˆ( )
n

i i

n

i

X X
SSGPE

X






                                                          (5) 

L'analyse des erreurs relatives (e) qui donne une indication de la qualité d'une mesure par 

rapport à la taille des données mesurées [129]. L'expression de "e" est définie comme suit: 

                          1

ˆ

*100

n
i i

i

X X
Xe

n






                                                    (6) 

Le tableau III.1 résume la structure des ANN proposés (Optimal_Nbin, Optimal_Nbhid et les 

performances (RMSE, MAPE et R2)) pour chaque patient. Nous notons que chaque patient a 

sa propre structure. En fait, le nombre de neurones dans les couches cachées dépend du 

patient lui-même et son style de vie. Donc, nous supposons que la glycémie dépend de 

plusieurs critères tels que l'âge, le sexe, les émotions, la dépense énergétique, la prise de repas 

et l'injection d'insuline. Par conséquent, chaque patient a sa propre structure des ANN. 

Pour l'ensemble des données de 12 patients et PH=15 minutes, la moyenne de RMSE (mg / 

dL) est de 6,43 et la moyenne de MAPE est de 3,87%. En effet, RMSE variait de 1,14 mg / dL 

à 8,83 mg / dL, et MAPE variait de 0,56% à 5,83%. Inversement, les performances des ANN 

sont élevées chez les patients 1 et 3 et elles sont faibles chez les patients 6 et 7. Ceci est 

expliqué par une consommation incontrôlée d'aliments sucrés. En fait, les patients 6 et 7 ne 

suivent pas les instructions du médecin.  
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Patient Optimal_Nbin Optimal_Nbhid RMSE MAPE SSGPE    e 

1 9 4 1.14 0.56 0.995 1.58 0.70 

2 6 5 5.95 3.42 0.990 4.19 3.50 

3 7 7 2.25 1.01 0.992 1.24 1.02 

4 8 5 8.04 5.70 0.984 7.11 5.33 

5 6 5 7.07 3.03 0.987   6.28 3.45 

6 8 5 8.06 5.83 0.985 6.63 5.13 

7 7 6 8.83 5.71 0.974 7.89 4.82 

8 7 7 7.39 3.95 0.984 4.63 4.07 

9 8 8 6.62 4.66 0.986 4.23 4.20 

10 8 6 8.11 5.74 0.982 6.59 4.13 

11 7 8 5.89 2.88 0.991 4.97 3.96 

12 6 6 7.91 3.90 0.988 5.80 4.27 
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Tableau III. 1 : Structure et performances des ANN proposés  

pour tous les patients (HP = 15 min). 

Patient RMSE (mg/dL) à PH égal à 

30 min 45 min 

1 1.96 2.24 

2 6.43 7.02 

3 3.02 3.46 

4 9.28 9.78 

5 10.33 10.69 

6 8.59 9.48 

7 10.05 10.72 

8 8.42 9.05 

9 7.75 8.83 

10 9.01 10.21 

11 6.22 6.88 

12 8.37 9.23 

Tableau III. 2 : RMSE des ANN proposés pour différents Horizons de Prédiction (HP) 

Le tableau III.2 présente les performances RMSE des ANN pour chaque patient et pour 

différents HP. En effet, les moyennes obtenues de RMSE sont de 6,43 mg / dL, 7,45 mg / dL 

et 8,13 mg / dL pour HP respectivement 15 min, 30 min et 45 min, alors que RMSE des autres 

méthodes dans la littérature, vont de 5,7 à 43,9 mg / dL. Ces résultats ont confirmé notre 
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confiance dans les ANN proposés. En outre, nous notons que si nous augmentons HP, RMSE 

augmente et la précision de la prédiction diminue. 

En outre, nous avons utilisé l'analyse de grille d'erreur de Clarke (CEGA) [130, 131, 91] qui 

est une technique courante pour évaluer la précision des algorithmes de prédiction de la 

glycémie, elle nous permet d'évaluer l'effet clinique des différences entre la glycémie réelle et 

la glycémie prédite. Chaque zone du diagramme a une signification : 

 Zone A: caractérise les niveaux de glycémie prédites qui s'écartent de la glycémie

réelle d'au plus 20%.

 Zone B: caractérise les niveaux de glycémie prédite qui s'écartent de la glycémie réelle

de plus de 20%.

 Zone C: pour corriger les niveaux de glucose dans le sang, ce traitement pourrait faire

baisser la glycémie à moins de 70 mg / dL ou dépasser 180 mg / dL.

 Zone D: caractérise "l'échec dangereux pour identifier et évalue les erreurs.

 Zone E: représente la fausse zone de traitement.

En bref, un pourcentage plus élevé dans la zone A, représente une meilleure précision de 

prédiction. Les diagrammes CEGA pour les patients 1 à 4 sont présentés par la figure III.8 

ci-dessous.
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Figure III. 8 : Diagrammes EGA de Clarke pour les patients 1 à 4 

 

Le CEGA a indiqué que la majorité des points sont situés dans la zone A, ce qui indique un 

résultat cliniquement satisfaisant, tandis qu'une petite quantité de points est impliquée dans les 

autres zones (B et D). 

III.3.1.4. Benchmarking avec d'autres méthodes de régression et des données standards 
de Machine Learning  

Dans cette section, nous comparons les performances des ANN proposés et d'autres méthodes 

de régression: Régression de vecteur de support (SVR), AutoRegressive (AR) et Extreme 

Learning Machine (ELM) en utilisant des données de glycémies réelles et d'autres ensembles 

de données standards de Machine Learning: Abalone, Ozone, Servo et logement. Tous les 

ensembles de données proviennent du référentiel UCI des bases de données d'apprentissage 

automatique [132]. Les résultats sont présentés dans le tableau III.3 qui montre que 

généralement dans notre simulation, les ANN proposés peuvent atteindre des performances de 
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prédiction plus élevées que les autres méthodes simulées et pour différents ensembles de 

données de Machine Learning. 

        Données 

Méthodes 

Glycémie Abalone Ozone Servo Housing 

ANN proposés 6.43 3.36 20.43 1.81 0.22 

SVR 9.44 4.02 27.48 2.07 0.98 

AR 8.96 4.42 19.44 2.62 0.54 

ELM 15.4 5.08 27.98 3.38 0.47 

Tableau III. 3 : Comparaison de la méthode proposée avec d'autres méthodes de régression et 
des ensembles de données de Machine Learning en utilisant la RMSE. 

III.3.1.5. Discussion et comparaison avec quelques travaux antérieurs

Bien que le développement rapide des systèmes CGM en tant que dispositif matériel et 

l'amélioration des algorithmes de prédiction, ce domaine reste un axe de recherche important. 

Les problèmes fondamentaux qui se posent actuellement dans l’industrie biomédicale sont : 

comment estimer les niveaux de glucose sanguin avant qu'ils n'atteignent un niveau critique 

entraînant de graves conséquences pour la sécurité humaine ? Donc, la question commune: 

Quelle est la méthode la plus efficace pour la prédiction de la glycémie? 

Pour répondre à cette question, de nombreuses lignes de recherche ont été développées et de 

nombreuses techniques sont utilisées dans la littérature. Le tableau III.4 rapporte une 

comparaison de certaines méthodes. 
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Etude Méthode Entrées Base de 
données 

HP 
(min) 

RMSE 
(mg/dL) 

Sparcino et al. 
[133] 

AR Données de CGM  28 
patients 

30 

45 

18.78 

34.64 

Pérez-Gandia 
et al. [134] 

ANN(Rétro-
propagation) 

Données de CGM 6 patients 15 

30 

45 

9.7 

17.5 

27.1 

Mougiakakou 
et al. [135] 

ANN Récurrent Données de CGM, 
Insuline, CHO 

4 patients 5 13.65 

Pappada et al. 
[136] 

ANN(Rétro-
propagation) 

Données de CGM, 
Insuline, Nutrition, 
Style de vie/Emotions  

17 
patients 

75 43.9 

Zecchin et al. 
[137] 

ANN(Rétro-
propagation), 
modèle 
polynomial 

Données de CGM, 
taux de glycémie après 
un repas 

15 
patients 

30 14 

Turksoy et al. 
[138] 

Modèle ARMAX 
Récursive 

Données de CGM, 
insuline, dépenses 
d'énergie, réponse 
galvanique de la peau 

14 
patients 

30 11.7 

Robertson et 
al. [139] 

ANN Récurrent  Données de CGM, 
prise de repas, 
injections d'insuline. 

2 patients 15 10.09  

Georga et al. 
(2015) [140]  

SVR— Forêts 
Aléatoires (RF) 

Données de CGM, 
prise de repas, 
concentration 
d'insuline, dépenses 
d’énergie, temps 

15 
patients 

30 

60 

5.7 

6.4 

Methode 
proposée 

ANN(Rétro-
propagation) 

Données de CGM 12 
patients 

15 

30 

45 

60 

6.43 

7.45 

8.13 

9.03 

Tableau III. 4 : Comparaison avec quelques travaux antérieurs rapportés dans la littérature. 
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Comme le montre le tableau III.4, deux directions pour la prédiction de la glycémie ont 

largement démontré leur efficacité: 

 La modélisation mathématique: comme le modèle polynomial de premier ordre [90], 

AutoRegressive (AR) [89] et AutoRegressive Moving Average eXogenous (ARMAX) 

[91]. Malgré le fait que ces méthodes présentent une mise en œuvre simple et un 

schéma de décision non compliqué, elles ne répondent pas aux attentes dans la vie 

réelle, en particulier dans des conditions de glycémie très variables. 

 Les outils d'intelligence artificielle et les approches de reconnaissance de formes: tels 

que les différents types de réseaux de neurone (RN) [92, 93, 94, 90, 95]. Malgré la 

complexité de ces méthodes, elles présentent de meilleurs résultats de prédiction par 

rapport aux autres méthodes. L'utilisation de l'intelligence artificielle peut être étendue 

pour prédire avec précision les niveaux de glycémie [94]. Cependant, différentes 

stratégies basées sur les réseaux de neurones ont été proposées. Ci-dessous, les détails 

de certaines stratégies clarifient la nouveauté de notre méthode proposée. 

Dans leurs article, Sandham et al. [114] ont appliqué les ANN récurrent d'Elman avec 95 

neurones dans la couche cachée pour prédire la future valeur de la glycémie. Les entrées sont : 

la glycémie, le stress, la maladie, l'exercice, l'insuline, l'alimentation et d'autres facteurs. Les 

données du diabétique ont été divisées en deux: Le sous-ensemble d’apprentissage provient de 

deux patients qui ont utilisé des tests sanguins de piqûre au doigt et le sous-ensemble de tests 

provenant des patients restants.  

Mougiakakou et al. [115] ont développé un système hybride de prédiction du niveau de 

glycémie basé sur trois modèles compartimentaux (MC) : deux modèles pour les effets de 

l'insuline à action courte et longue pour le DT1 et un modèle pour l'absorption du glucose 

dans l'intestin. Ensuite, un ANN récurrent est définie en fonction des estimations générées par 

les modèles compartimentaux pour assurer la prédiction. Les données ont été recueillies 

auprès du DT1 pendant 69 jours de mesures. En outre, des informations supplémentaires 

concernant la glycémie, telles que les injections d'insuline et la prise d'aliments, ont été 

relevées au petit-déjeuner, au déjeuner et au dîner. Les résultats expérimentaux ont été évalués 

en tant que RMSE entre les prédictions ANN et les données réelles des patients qui sont 

utilisés pendant la phase d'apprentissage.  
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Ensuite, Zarkogianni et al. [116] ont utilisé un système composé des ANN et de MC pour 

prédire la glycémie à court terme et avoir la capacité de conseiller sur les doses d'insuline. Les 

données ont été fournies à partir d'un modèle mathématique du DT1, avec un taux 

d'échantillonnage de 3 minutes. Les résultats expérimentaux ont démontré que le système 

pouvait contrôler le niveau de glucose dans le sang avec des données réalistes sur l'ingestion 

de repas. 

Pérez-Gandia et al. [117] ont utilisé les RN de rétro propagation composé de 3 couches, les 

entrées sont les valeurs de la glycémie jusqu'à 20 minutes. Les données ont été obtenues à 

partir de 15 patients portant des CGM (9 portant le Guardian de Medtronic et 6 portants le 

FreeStyle Navigator d’ Abbott), et les fréquences d'échantillonnage allaient de 5 à 15 minutes. 

L'ensemble d'apprentissage contenait à la fois des événements hypoglycémiques et 

hyperglycémiques. Les ANN ont été formés pour prédire 15, 30 et 45 minutes dans le futur, 

pour une entrée de données de 24 heures. Les résultats ont été évalués en tant que RMSE de la 

différence entre la valeur sanguine prédite et les données non utilisées pendant l'ensemble 

d'apprentissage des ANN. 

Dans ce travail, une nouvelle stratégie pour la prédiction de la glycémie est proposée. En 

effet, les ANN proposés sont adaptatif et ainsi chaque patient a un nombre optimal d'entrées et 

un nombre optimal de neurones dans la couche cachée, pour une phase optimale 

d'apprentissage. Cette recherche a deux objectifs principaux: (1) augmenter la performance de 

prédiction par les ANN adaptatif, (2) améliorer la qualité de vie des patients DT1 en limitant 

les données d'entrée et en évitant l'intervention humaine. 

Selon le tableau III.4, les résultats expérimentaux montrent que la méthode que nous 

proposons surpasse toutes les autres méthodes sauf celle de Georga et al. . Cependant, les 

résultats de notre méthode ont été calculés uniquement sur la base de données provenant des 

CGM. C'est un avantage important, car dans les applications réelles, les industries 

biomédicales veulent concevoir un système de prédiction prenant en compte uniquement les 

données de CGM pour ne pas fatiguer le patient par le calcul et enregistrements quotidiennes 

des aliments ingérés et insuline injectés. Par conséquent, il en résulte un système autonome. 

L’importance de notre contribution est d'étudier uniquement les données CGM en tant 

qu'entrées, tandis que d'autres méthodes ont utilisé les activités physiques, la prise de repas, 

l'injection d'insuline et les facteurs émotionnels comme entrées. En effet, il est évident que des 
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informations supplémentaires au système améliorent la précision de l'algorithme de 

prédiction, mais cela dérange le patient qui sera obligé d'introduire ses données 3 ou 4 fois par 

jour, ce qui influe sur sa production et ses activités quotidiennes. Par conséquent, ce travail 

vise à valider un système autonome sans intervention humaine. 

La méthode proposée est efficace pour évaluer la glycémie en utilisant uniquement des 

données de CGM comme entrées. En fait, notre objectif est de mettre en œuvre ce programme 

dans un système d'alerte autonome pour alerter le DT1 en cas d'hypoglycémie ou 

d'hyperglycémie. 

L'algorithme de prédiction de la glycémie est utile pour le système d'alerte personnel du 

diabète. La méthode proposée pourrait être intégrée dans un système CGM en tant que partie 

d'un sous-système de contrôle. En effet, l'architecture de la méthode proposée implique que 

les données soient collectées auprès de chaque patient pendant une période définie et ensuite 

l’apprentissage  et le test.  

III.3.2. Prédiction en utilisant Régression à Vecteur de support  basé sur 

l’algorithme d’évolution différentiel  

      III .3.2.1. Régression à Vecteur de support   

La Régression à Vecteur de Support (SVR) est une extension des Machines à Vecteurs de 

Support SVM, initialement proposé par Drucker et al. [141]. C’est une technique puissante 

pour l'analyse prédictive des données grâce à de nombreuses applications dans divers 

domaines d'étude tels que la prédiction de la fréquence des taches solaires, les contextes 

biologiques, le génie civil, la compression et le suivi des images [142]. La SVR est basée sur 

la théorie du principe de minimisation des risques structurels. En fait, elle estime une fonction 

en minimisant une limite supérieure de l'erreur de généralisation [143]. 

Pour revenir au point de vue mathématique du SVR, l'idée principale est de réduire l'erreur 

tolérée en maximisant la marge hyper-plane. Pour l'exemple de la glycémie, la valeur prédite 

au temps t + HP (en supposant que t est l'instant courant et HP est l'horizon de prédiction) est 

exprimée par la fonction ci-dessous: 

f (x) = f (x1,…., xN )         (7) 
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La proposition de SVR est de mapper les entrées x dans un espace de caractéristiques de 

dimension supérieure avec un mappage non linéaire et de compléter une régression linéaire 

dans cet espace de caractéristiques. Conformément à la technique SVR [144], la fonction de 

prédiction f (x) donnée en eq.7 est spécifiée par la forme linéaire suivante: 

( ) ( )Tf x w x b   (8) 

Où ( )x  est une transformation d'espace caractéristique fixe, w est la matrice de poids et b est 

le biais. Par ailleurs, l'algorithme SVR vise à résoudre un problème de régression non linéaire 

en mappant les données d'apprentissage xi (où i = {1, ..., N} et N est la taille de l'ensemble de 

données d'apprentissage) dans un nouvel espace entre l'entrée xi et la sortie yi qui devient 

linéaire. 

Pour obtenir des solutions dispersées, une fonction de perte insensible à ε est définie lorsque 

l'erreur augmente linéairement avec la distance au-dessus de la région insensible. Néanmoins, 

les erreurs supérieures à ± sont traitées en introduisant les variables i et
*
i et pour chaque 

point de données xi. L’apprentissage du SVR signifie résoudre le problème d'optimisation 

suivant : 

 Minimiser 
2*

1

1
* ( )

2

N

i i
i

C w 


 

Sous réserve de  
i i i

i i i
*

i i

y f ( x )
y f ( x )

, 0

 
 

 

  
   
 

         (9) 

La constante C définit le compromis entre l'uniformité de la fonction f (x) et la quantité 

jusqu'à laquelle les écarts supérieurs à ε sont tolérés. Dans ce travail, nous avons utilisé la 

fonction de base radiale (RBF) comme fonction du noyau, qui est définie dans: 

 2 2( , ) exp( || || /2 )i j i jk x x x x     (10) 

où   est le paramètre du noyau qui est toujours supérieur à zéro. 
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Selon la théorie de Karush-Kuhn-Tucker (condition KKT) et pour résoudre le problème 

d'optimisation, la fonction de régression qui prédit le nouveau point x peut être définie par 

[144]: 

*

1

( ) ( ) ( , )
N

i
i i

i
f x a a k x x b



         (11) 

où 
*( , )i ia a  sont les multiplicateurs de Lagrange et k est la fonction noyau utilisée pour 

calculer la similarité entre les deux vecteurs d'entrée (x et xi) dans l'espace transformé. 

Pour une meilleure clarification, la figure III.9 montre la solution finale pour les variables 

d'entrée après le mappage à un espace de Hilbert Kernel reproducteur (KHS) et une régression 

linéaire. Tous les échantillons en dehors d'une marge fixe, appelés vecteurs de support, sont 

dessinés avec des cercles doubles bleus sur cette figure. 

Espace d’origine

xi
i={1,..,N}

Espace de Kernel Hilbert

Figure III. 9 : Schéma illustratif du modèle SVR. 

Généralement, le SVR a été appliqué dans la prédiction de séries temporelles [145]. 

Cependant, il existe un problème exposé dans l'application pratique de SVR, qui est la 

sélection de ses paramètres pour atteindre les meilleures performances. Par conséquence, nous 

proposons de combiner la méthode SVR avec un algorithme d'optimisation pour estimer 

parfaitement les paramètres (C, et ). Nous proposons l’algorithme d'Evolution Différentielle 

(DE) qui améliore impeccablement la précision de la prédiction [146, 147]. La section 

suivante décrit brièvement l'algorithme DE. 
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III.3.2.2. Algorithme d'évolution différentielle

L'algorithme d'évolution différentielle (DE) est un nouveau type de techniques évolutives. Il a 

été initialement proposé par Storn et Price en 1995 [148]. L'algorithme DE maintient la 

stratégie de recherche globale basée sur la population, et il est jugé comme robuste et encore 

plus comme un optimiseur global général [149]. DE présente un algorithme basé sur la 

population, qui a des étapes de mutation, de croisement et de sélection à travers des 

générations répétées jusqu'à ce que la condition d'arrêt soit atteinte [150, 151]. Les différentes 

étapes de l'algorithme DE sont résumées comme suit [152] : 

Étape 1: Initialisation 

Chaque génération de population peut être présentée par le paramètre vectoriel suivant: 

 , 1 , 2 , , 1,2,...,( , ,..., )i G i G i G Di G i NPx x x x  (12) 

où xji,G est la jème composante du ième individu dans la génération Gth, NP est la taille de la 

population qui est inchangée dans le processus d'optimisation, et D est la dimension du 

vecteur. 

La sélection de la population initiale est faite aléatoirement dans les limites de contrainte 

suivante: 

( ) ( ) ( )
, [0,1] ( )H L L

ji G j j jx rand x x x          (13) 

où rand[0,1] est un nombre aléatoire compris entre 0 et 1, ( )L
jx est la limite inférieure du jème 

composant, ( )H
jx  est la limite supérieure du jème composant. 

Étape 2: La mutation 

Notons par vecteur cible le vecteur dans la population actuelle. Pour chaque vecteur cible, le 

vecteur mutant , 1i Gv   est généré comme suit: 

1 2 3, 1 , , ,( )i G r G r G r Gv x F x x     (14)
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où r1, r2, et r3 sont des indices aléatoires dans l'intervalle [1, NP], et F est le facteur d'échelle 

dans l'intervalle [0, 1] qui contrôle la différence entre 2,r Gx  et 3,r Gx . 

Étape 3: Le croisement 

L'objectif principal de cette étape est d'augmenter la diversité de la population. Par 

conséquence, un nouveau vecteur est créé. Ce vecteur est bien connu en tant que vecteur 

d’essai , 1ji GU  , qui est exprimé comme suit: 

       
       

ji ,G 1 r

ji ,G 1

ji ,G 1 r

V , if rand b j C or j randn j
U

X , if rand b j C and j randn j







   
 

   (15) 

où j est l'indice de l'élément pour tout vecteur, rand(b (j)) est un nombre aléatoire dans 

l'intervalle [0, 1], randn (j) est un nombre aléatoire dans l'intervalle [1, D] et Cr est la 

probabilité de croisement dans l'intervalle [0, 1]. 

Pour plus de détails, un exemple de processus de croisement avec des variables à six 

dimensions est représenté par la Figure III.10. 

Figure III. 10 : Un exemple du processus de croisement pour les variables en six dimensions. 

Etape 4: La sélection 

Cette étape est basée sur l'algorithme glouton pour sélectionner les individus en compétition 

dans la génération suivante. Le principe de cette opération est la comparaison entre les valeurs 

rand(3) Cr

rand(4) Cr

rand(6) Cr

Vecteur Cible Vecteur Muté

1

2

3

4

5

6 

1

2

3

4

5

6

  
Vecteur d’essai 

xi vi ui
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de fitness de la fonction de chaque individu. Ainsi, si le vecteur d'essai a une valeur de 

fonction objective inférieure à celle de son parent, le vecteur d'essai substitue la position du 

vecteur cible. Pour une fonction de fitness donnée f, l'opérateur de sélection est exprimé par 

l'expression suivante: 

 i ,G i,G i,G
i,G 1

i,G

U , if f (U ) f X
X

X , else

  


            (16) 

III.3.2.3. Combinaison de l'algorithme SVR et DE pour les tâches de prédiction

Les étapes du modèle SVR basé sur l'algorithme DE sont montrées comme suit: 

 Étape 1: Initialisation:

L'initialisation des paramètres de l'algorithme DE dépend du problème traité. Dans ce

travail, ces paramètres sont supposés être: la taille de la population (NP = 10), la

génération d'évolution (G = 200), l'échelle de mutation (F = 0,6) et la probabilité de

croisement (Cr = 0,9).

 Étape 2: Optimisation basée sur DE

La génération initiale de l'algorithme DE est générée selon l'Eq.11. Notez que les deux

paramètres sensibles de SVR qui affectent les variables de population de l'algorithme

DE sont le paramètre de régularisation (C) et le paramètre de noyau (). De plus, la

fonction de fitness utilisée dans l'algorithme DE est représentée comme suit:

1

( , , ) ( , , )1
( , , ) 100%

( , , )

n
i i

i

R C F Cf C
n R C

    
 


   (11) 

Où Ri est la valeur réelle, Fi est la valeur prédictive, et n est la taille de l'ensemble de 

données d'apprentissage. Les paramètres optimaux C et   seront trouvés après les 

étapes standard de l'algorithme DE: mutation, croisement et sélection. 

 Étape 3: Prévision avec le modèle SVR

Après avoir atteint les paramètres optimaux grâce à l'algorithme DE, les valeurs

prédites du modèle SVR sont obtenues. Brièvement, pour illustrer les différentes
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étapes de la combinaison proposée du modèle SVR et de l'algorithme DE, nous 

présentons l'organigramme représenté par la figure III.11. 

Figure III. 11 : Organigramme du modèle SVR basé sur l'algorithme DE. 

III.3.2.4. Description de la base de données

Les dispositifs de surveillance continue du glucose (CGM) ont commencé à être développés 

en 1980, et à partir de 2000 le premier dispositif commercial était disponible sur le marché 

communautaire [153, 154]. Par conséquent, la technologie CGM a ouvert plusieurs horizons 

dans l'analyse du DT1. En fait, le diabétique peut surveiller son niveau de glucose sanguin 

simplement en le positionnant facilement à l'aide d'un capteur, d'un transmetteur et d'un 
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glucomètre. Les dispositifs CGM contiennent un capteur inséré sous la peau du patient 

pendant plusieurs jours pour mesurer en continu le glucose interstitiel, qui est transmis à un 

dispositif d'affichage des données. 

Dans cette étude, les taux de glucose dans le sang ont été enregistrés dans le Centre 

Hospitalier Intercommunal de Toulon La Seyne, France (CHITS) en utilisant le système CGM 

Freestyle Navigator (ABBOTT Laboratories). Ce système donne une valeur unique de 

glycémie toutes les 15 minutes (96 valeurs par jour). La base de données entière est composée 

de 12 DT1. Particulièrement, après que le patient a rencontré le clinicien, il tient le capteur 

CGM et poursuit sa vie quotidienne. Après 14 jours (durée de vie du capteur), il rencontre à 

nouveau le clinicien de l'hôpital pour changer le capteur. 

III.3.2.5. Evaluation des performances de la prédiction en utilisant la combinaison de
SVR et DE

Pour chaque patient, nous avons utilisé 70% de ses données glycémiques enregistrées pour 

l'étape d'apprentissage et nous proposons de prédire les 30% suivants de données 

glycémiques. L'étape d’apprentissage permet de construire le modèle adéquat en définissant la 

relation entre les mesures d'entrée et de sortie du modèle SVR. Pendant cette phase, 

l'algorithme DE déterminera automatiquement les paramètres du modèle de SVR (C,   

et  ). En effet, il effectue trois opérations différentes, qui sont la mutation, le croisement et la 

sélection pour une optimisation précise des paramètres du modèle. Ensuite, le modèle peut 

être défini en optimisant les paramètres se conformant à la fonction de moindre condition 

physique. Lors de l'étape de test, les 30% restants de données seront utilisés pour vérifier les 

performances de l'approche proposée.  

La sortie de la combinaison DE-SVR proposée est la glycémie prédite au temps t + HP, où 

l'horizon de prévision (HP) est défini par l'utilisateur avant l'apprentissage du SVR et il 

pourrait être de 15, 30, 45 et 60 minutes [155]. 

Afin d'évaluer les performances de prédiction de l'approche proposée, la figure 6 présente une 

comparaison entre les résultats réels de prédiction de la glycémie et de la SVR pour trois 

patients différents et pour HP = 15 min. Nous notons que l'erreur entre la glycémie prévue et 

réelle augmente principalement entre les pics et les nadirs. Cela pourrait s'expliquer par la 

quantité limitée d'hypoglycémie et d'hyperglycémie dans les données d'entraînement. De plus, 
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cela est dû au type de diabète qui peut être influencé par d'autres facteurs tels que l'activité 

physique, les émotions et le stress. Grâce à la figure III.12, nous affirmons que la stratégie 

SVR proposée est précise et pourrait être potentiellement appliquée aux tâches de prédiction 

biomédicale et à la prédiction de séries temporelles. 

a) 

b) 

c)
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d) 

Figure III. 12 : Résultats de la prédiction de la glycémie par le modèle SVR pour HP = 15 
min: a) patient 1 (C = 557.32, 0.68  , 6.07   ), b) patient 2 (C = 562.14, 0.65   , 

6.03   ), c) patient 3 (C = 559,57, 0.62  , 6.02  ), d) patient 4 (C = 558.12, 0.64  , 

6.04  )  

Pour plus de pertinence et une meilleure évaluation des performances, nous proposons 

d'utiliser toute la base de données cliniques dérivée de 12 patients. Ainsi, pour chaque patient, 

l'algorithme DE a fixé les paramètres optimaux et le SVR a été entraîné automatiquement. Par 

conséquent, 12 modèles DE-SVR ont été obtenus. 

Pour quantifier la performance de prédiction, plusieurs mesures ont été utilisées et définies 

dans la littérature [156, 157, 158]. Dans ce travail, nous avons utilisé l'erreur quadratique 

moyenne (RMSE), l'erreur moyenne absolue de pourcentage (MAPE) et le degré de condition 

physique (R^2). Ces mesures étaient généralement courantes dans la littérature pour les tâches 

de prédiction et en particulier pour la prédiction de la glycémie. 

Sur la base des critères statistiques présentés précédemment, le tableau III.5 résume les 

résultats de DE-SVR pour la prédiction de la glycémie de 12 patients. Pour l'ensemble des 

données de test et pour HP = 15 min, la moyenne de RMSE (mg / dL) était de 9,44, la 

moyenne de MAPE était de 3,74% et la moyenne du coefficient  était de 0,971. 

Individuellement, l'évaluation de la performance du modèle pour chaque patient montre que le 

RMSE variait de 5,17 mg / dl à 18,28 mg / dL, MAPE variait de 1,50% à 6,66% et 2 

variait de 0,88 à 0,994. 
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Le tableau III.6 comprend les performances RMSE pour l'algorithme DE-SVR avec 12 

patients et différents HP. En effet, les moyennes obtenues de RMSE sont respectivement de 

9,44 mg / dL, 10,78 mg / dL, 11,82 mg / dL et 12,95 mg / dL, pour PH = 15 min, 30 min, 45 

min et 60 min. Ces résultats renforcent la validité de la combinaison DE-SVR proposée. 

Comme prévu, nous notons qu'une augmentation considérable de RMSE est observée avec 

une augmentation de HP. 

Patient RMSE MAPE 

1 5.27 1.52 0.992 

2 5.87 1.77 0.990 

3 5.17 1.50 0.982 

4 8.37 3.5 0.971 

5 18.28 3.74 0.88 

6 9.12 4.38 0.973 

7 12.84 5.65 0.984 

8 12.22 6.66 0.955 

9 12.19 4.68 0.959 

10 9.47 3.84 0.989 

11 7.53 3.49 0.994 

12 7.05 4.17 0.989 

Tableau III. 5 : Résultats d'évaluation des performances DE-SVR  

pour tous les patients (HP = 15 min). 



   
   

 

 
 

 

101 

            RMSE (mg/dL)  pour un HP = Patient 

30 min 45 min    60 min 

1 6.14 7.27 8.15 

2 7.03 8.12 9.76 

3 5.96 7.46 8.38 

4 9.28 9.78 11.02 

5 20.11 20.89 21.54 

6 11.23 12.48 13.61 

7 13.88 14.74 15.36 

8 14.01 15.05 16.43 

9 13.75 15.03 16.56 

10 10.59 11.34 12.63 

11 9.08 10.26 11.38 

12 8.36 9.43 10.61 

 

            Tableau III. 6 : RMSE de DE-SVR pour différents horizons de prévision (PH) 

 

En conclusion, les performances de modélisation du DE-SVR étaient élevées pour le patient 1 

et le patient 3 et elles étaient faibles pour les patients 5 et 7. Ceci est dû à l'important non-

stationnaire de ces deux cas, qui est expliqué par le clinicien comme un non contrôle de la 

consommation d'aliments sucrés. Ces observations ont révélé que la combinaison DE-SVR 

proposée présente une méthodologie puissante pour la prédiction de la glycémie. 

III.3.2.6. Discussion et comparaison avec quelques travaux antérieurs 

Dans ce travail, une étude de la prédiction des niveaux de glucose dans le sang pour les 

patients atteints de DT1 a été présentée. L'élément fondateur de cette étude est que la tâche de 

prédiction a été réalisée uniquement avec des données CGM en tant qu'entrées. La technique 

SVR proposée peut approximer les changements non linéaires de la glycémie, avec une 
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précision donnée, tout en surveillant la complexité du modèle pour éviter un ajustement 

excessif. 

Malgré le développement rapide des systèmes CGM en tant que dispositif matériel, 

l'évolution des algorithmes et stratégies de prédiction garde un important travail de recherche. 

Le problème essentiel auquel est actuellement confronté un secteur varié des industries est 

d'améliorer d’une part la précision de la prédiction et de minimiser les erreurs, et d'autre part 

assurer la prédiction de la glycémie avec précision uniquement en utilisant des données CGM 

en entrée. Ainsi, une question commune est toujours proposée : Quelle est la méthode la plus 

efficace pour la prédiction de la glycémie en utilisant uniquement des données CGM en 

entrée? Pour répondre à cette question, de nombreuses lignes de recherche ont été 

développées et de nombreuses méthodes ont été utilisées dans la littérature. Le tableau III.7 

résume une comparaison de la méthode proposée avec certaines méthodes rapportées dans la 

littérature. 

Etude Méthode Entrées Base de 
données 

HP (min) RMSE 
(mg/dL) 

Mougiakakou 
et al. [135] 

Réseaux des 
neurones 

Données  CGM, 
CHO, Insuline 

4 type 1 
diabetes 

5 13.65 

Sparcino et al. 
[133] 

AR Données CGM 28 type 1 
diabetes 

30 

45 

18.78 

34.64 

Pérez-Gandia 
et al. [134] 

Réseaux des 
neurones 

Données CGM 6 type 1 
diabetes 

15 

30 

45 

9.7 

17.5 

27.1 

Robertson et 
al. [139] 

RN Recurrent Données CGM, prise 
de repas, 

injections d'insuline. 

2 type 1 
diabetes 

15 10.09 

Pappada et al. 
[136] 

Réseaux de 
neurones 

Données de CGM, 
temps, insuline, 
nutrition, facteurs 
émotionnels 

17 type 1 
diabetes 

75 43.9 

Zecchin et al. 
[137] 

NN de 
rétropropagation 
et le premier 
ordre du modèle 

Données CGM, taux 
de glucose 
d'apparition après un 

15 DT1 30 14 
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polynomial repas 

Turksoy et al. 
[138] 

Modèle ARMAX 
Récursive 

Données CGM, 
insuline à bord, 
dépense énergétique, 
réponse cutanée 
galvanique 

14 DT1 30 11.7 

Georga et 
al.(2013) [156] 

SVR Données CGM, 
insuline, CHO, 
exercice, temps 

27 DT1 15 5.21 

Georga et al. 
(2015) [140] 

SVR— Random 
Forests (RF) 

Données CGM, 
ingestion de repas, 
concentration 
d'insuline, dépenses 
d’énergie, temps 

15  DT1 30 5.7 

La méthode 
proposée 

SVR basé sur 
l’algorithme DE  

Données de CGM  12  DT1 15 

30 

45 

60 

9.44 

10.78 

11.82 

12.95 

 

Tableau III. 7 : Comparaison avec certains travaux antérieurs rapportés dans la littérature. 

 

Une comparaison directe des résultats présentés n'est pas juste parce que plusieurs facteurs 

influent sur la performance de la prédiction de la glycémie, comme le nombre d'entrées, la 

taille de la base de données utilisée et la durée de l'horizon de prédiction (HP). En se basant 

sur le tableau III.7, les résultats expérimentaux montrent que la méthode proposée SVR-DE 

surpasse toutes les autres méthodes sauf Georga et al. [140, 156]. Cependant, les résultats 

expérimentaux de notre méthode ont été calculés sur la seule base des données CGM. C'est un 

avantage important car, dans une application réelle, il est vraiment très pratique de concevoir 

un système de prédiction prenant en compte uniquement les données CGM, ce qui résulte un 

système autonome et sans aucune intervention humaine.  

La figure III.13 explique la différence entre la méthode proposée et les autres méthodes 

existant dans la littérature. En effet, les autres méthodes ont pris en compte les activités 

physiques, la prise de repas, l'injection d'insuline et les facteurs émotionnels, par contre notre 
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algorithme n'utilise que des données CGM, ce qui rend le système automatique et sans 

intervention humaine. 

Figure III. 13 : Importance de la méthode proposée par rapport aux nombre d’entrées. 

C’est vrai que plus d’informations comme entrées dans le modèle, telles que les détails de 

style de vie et l'état psychologique, améliorent la précision de l'algorithme de prédiction. 

Cependant, dans l'application réelle, c’est inconfortable et ennuyeux pour le patient qui sera 

obligé de présenter ses informations 3 ou 4 fois par jour, ce qui influence certainement sur ses 

activités quotidiennes et son efficacité de production. Par conséquent, notre objectif dans ce 

travail est d'utiliser uniquement les données CGM comme entrées et obtenir des performances 

précises de prédiction. Les avantages offerts par l'algorithme de prédiction de la glycémie 

proposé sont extrêmement bénéfiques pour les DT1 et pour une utilisation quotidienne. En 

fait, la méthode suggérée pourrait être intégrée dans les dispositifs CGM, ce qui permettrait de 

prédire l'hyperglycémie ou l'hypoglycémie et permettrait aux patients d'éviter les fluctuations 

de la glycémie, améliorant ainsi la sécurité globale, la qualité de vie et la santé. Idéalement, 

ceux-ci incluraient la CGM intelligente, qui est un système capable de générer des alertes 

lorsque les concentrations de glucose dépassent les seuils normaux [159]. 
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III.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux approches de prédiction de la glycémie. La 

première approche est basée sur les réseaux de neurones. En utilisant uniquement des données 

CGM, une nouvelle stratégie ANN adaptative est proposée. En effet, en optimisant 

l'architecture des ANN pour chaque patient, nous avons montré que les prédictions deviennent 

significativement plus précises. L'importance de ce travail est mise en évidence en 

développant un algorithme spécial pour déterminer la structure optimale d'un ANN précis. 

Comparée aux modèles mathématiques et aux techniques d'apprentissage automatique établies 

dans la littérature, la méthode proposée présente plusieurs avantages tels que la précision et 

l'adaptabilité. Ainsi, des expériences montrent la capacité des ANN proposés pour une 

meilleure prédiction du niveau de la glycémie. 

Par la suite, une deuxième approche a été proposée. Cette approche est basé sur un SVR 

pondéré basé sur l'algorithme DE pour prédire avec succès le niveau de glucose dans le sang. 

L'algorithme DE est utilisé pour optimiser les paramètres SVR et estimer les valeurs efficaces 

pour la prédiction. En comparant aux techniques établies dans la littérature, la méthode 

proposée présente de nombreux avantages tels que la précision, l'adaptabilité et la facilité de 

mise en pratique. Selon les résultats expérimentaux, la combinaison proposée de l'algorithme 

d'optimisation SVR avec DE présente une meilleure précision de prédiction grâce à son 

efficacité dans la modélisation de séries de données non linéaires et complexes. En 

conclusion, ces deux approches proposées pour la prédiction pourraient être ajoutée au 

dispositif de mesure en continue du glucose CGM, et ça sera une CGM intelligente. 
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Conclusion Générale
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Conclusion Générale 

Apports de cette thèse 
 
L’objectif principal de cette thèse était d’aider le DT1 à contrôler et stabiliser son taux de 

glycémie. Pour cela, une analyse de l’évolution de la glycémie est nécessaire, ensuite et après 

l’enregistrement des valeurs de la glycémie à l’aide des CGM, une bonne méthode de 

prédiction de la glycémie est indispensable pour que le patient puisse ajuster la dose 

d’insuline injecté sur la base de ses valeurs prédites.  

Pour cela, nous avons focalisé dans le premier chapitre notre étude sur le principe de la 

régulation de la glycémie, dont nous avons présenté l’homéostasie glycémique, l’évolution de 

la glycémie, les organes responsables dans la régulation de la glycémie, et les ensembles des 

mécanismes pour la régulation de la glycémie. Ainsi, pour mieux comprendre le diabète, nous 

avons présenté des généralités sur le diabète : histoire du diabète, répartition du diabète dans 

le monde, les types de diabète et la différence entre eux, les moyens de traitement du diabète 

de type 1 et les matériels techniques utilisés pour la gestion du diabète. 

Dans le deuxième chapitre, nous avons étudié l’évolution de la glycémie, de ce fait nous 

avons présenté l’historique de la théorie du chaos, quelques notions de base de la théorie du 

chaos. Ensuite, nous avons montré que la glycémie a un aspect chaotique. Par conséquent, la 

glycémie est imprédictible à long terme, dont la limite de prédictibilité est presque égale à 45 

minutes. 

Le troisième chapitre a été une continuation du travail présenté dans le chapitre précédant. En 

effet, après la détermination de la limite de prédictibilité, nous étudions les approches de 

prédiction de la glycémie. En effet, une vaste recherche bibliographique a été lancée sur tous 

les méthodes de prédiction de la glycémie dont on a les méthodes mathématiques et les 

méthodes d’intelligence artificielle. Dans ce travail, deux approches de prédiction de la 

glycémie ont été proposées. La première approche est une nouvelle ANN adaptative. En effet, 

en optimisant l'architecture des ANN pour chaque patient. La précision des ANN proposées 

est discutée sur la base de certains critères statistiques tels que RMSE et MAPE. La moyenne 

obtenue de RMSE est de 6,43 mg / dL, et la moyenne de MAPE est de 3,87 % pour PH = 15 

min. En comparant avec les autres modèles techniques établies dans la littérature, la méthode 

proposée présente plusieurs avantages tels que la précision et l'adaptabilité. Ainsi, les 
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expériences montrent la capacité des ANN proposés pour une meilleure prédiction du niveau 

de la glycémie. 

 La deuxième approche est un SVR pondéré basé sur l'algorithme DE, La moyenne obtenue 

de RMSE était de 9,44 mg / dL pour un HP égal à 15 min. Une comparaison avec les 

techniques établies dans la littérature, la méthode proposée présente de nombreux avantages 

tels que la précision, l'adaptabilité et la facilité de mise en pratique. Selon les résultats 

expérimentaux, la combinaison proposée de l'algorithme d'optimisation SVR avec DE 

présente une meilleure précision de prédiction grâce à son efficacité dans la modélisation de 

séries de données non linéaires et complexes. 

Cette recherche a deux objectifs principaux: (1) augmenter la performance de prédiction par la 

proposition des méthodes précises, (2) améliorer la qualité de vie des patients DT1 en limitant 

les données d'entrée et en évitant l'intervention humaine. Par conséquent, nous avons utilisé 

uniquement des données CGM comme entrées et nous avons obtenu des performances 

précises de prédiction. Les avantages offerts par les algorithmes de prédiction de la glycémie 

proposés sont extrêmement bénéfiques pour les DT1 et pour une utilisation quotidienne. En 

fait, les méthodes suggérées pourraient être intégrée dans les dispositifs CGM, ce qui 

permettrait de prédire l'hyperglycémie ou l'hypoglycémie et permettrait aux patients d'éviter 

les fluctuations de la glycémie, améliorant ainsi la sécurité globale, la qualité de vie et la 

santé. Idéalement, ceux-ci incluraient la CGM intelligente, qui est un système capable de 

générer des alertes lorsque les concentrations de glucose dépassent les seuils normaux 
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Perspectives de ce travail 

Les résultats de prédiction de la glycémie trouvés, répondent certainement aux exigences des 

endocrinologues. Néanmoins, les travaux présentés dans cette thèse peuvent être poursuivis de 

différentes manières afin de les améliorer et de réduire le taux d’erreur lors de la prédiction 

amenant ainsi à un contrôle plus fiable du DT1. Nous présentons ici quelques axes de 

recherches qui nous paraissent intéressants à entamer ultérieurement : 

 

u que nous avons trouvé une estimation du temps de prédiction égale à 45 minutes, il

semble que certaines corrélations pourraient être mises en évidence entre les variations

de la glycémie chez les patients diabétiques de type 1 et le sommeil. Cela ferait l'objet

d'un nouveau protocole de recherche dans lequel les patients diabétiques de type 1

portant un dispositif de surveillance continue du glucose CGM et subiront une

polysomnographie (un examen médical consistant à enregistrer, au cours

du sommeil du patient, plusieurs variables physiologiques :rythme respiratoire, rythme

cardiaque, électroencéphalogramme, électromyogramme des muscles des bras ou

des jambes...)

 Les ANN doivent être évaluées sur une plus grande base de données de patients DT1

et sur une longue période, ce qui augmente la généralisation du modèle comme c’est

démontré dans [160]. Ainsi, les ANN pourraient également être testées sur des patients

qui sont supervisés pendant différentes périodes pour explorer la cohérence des

résultats et l'influence des changements physiologiques.

 Une vaste validation clinique de l'algorithme de prédiction SVR serait poursuivie pour

une application potentielle réelle et la validation du système. En outre, SVR pourrait

également être testée sur des patients qui sont supervisés pendant différentes périodes

pour explorer la cohérence des résultats et l'influence des changements

physiologiques.

 Bien que nous ayons utilisé des techniques d'apprentissage automatique bien établi,

d'autres approches d'apprentissage automatique devraient être appliquées et comparées

spécialement en termes de précision. Ces techniques vont nous donner la possibilité de

concevoir un système CGM intelligent qui mesure et prédit la valeur de la glycémie.
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