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Résumé :

Les difficultés diagnostiqgues sont fréquentes dans les
disciplines neurologiques et psychiatriques, ou les
cliniciens manquent de marqueurs physiologiques pour
caractériser certaines maladies, en particulier dans leurs
formes débutantes. Depuis quelques années, le recours
a [Iélectroencéphalographie et plus spécifiquement
haute résolution (EEG-HR) devient plus courant
dans I'exploration clinique des pathologies cérébrales,
telles que la dépression, le coma ou les maladies
neurodégénératives comme la maladie d’Alzheimer.
Lactivité cérébrale est aisément enregistrée avec 'EEG,
et lidentification de cette activité permet d’isoler les
zones du cerveau et le décours temporel déclenché
par des stimuli spécifiques. Lanalyse du signal EEG,
et donc son ftraitement, reste relativement complexe
en raison d’'un faible rapport signal sur bruit. Dans les
études conventionnelles, ces problemes sont surmontés
en faisant la moyenne d'un grand nombre d’essais
chez des individus différents. Toutefois, ces méthodes
sont difficiles a transposer a une approche clinique
ol un seul sujet doit étre examiné, du fait d’une
forte variabilité inter-individuelle. Ce constat appelle le
développement d’approches plus robustes pour pallier
un rapport signal sur bruit extrémement défavorable. Les
méthodes d’apprentissage automatique, en particulier
les Machines a Vecteurs de Support (SVM) ont la

capacité de distinguer des événements EEG qui sont
difficilement, voire non distinguables, avec les techniques
conventionnelles. Elles offrent dés lors la possibilité de
passer de résultats statistiqgues au niveau du groupe a un
résultat personnalisé et par conséquent a un diagnostic
donné. Nous proposons dans ce travail de thése une
exploration de la meilleure fagon d’extraire les informations
pertinentes des enregistrements EEG. Dans un premier
temps, nous présentons une revue systématique de
la littérature concernant l'application du SVM a I'EEG.
Nous mettons en évidence la nécessité d'explorer
lensemble des paramétres du SVM et d’extraction
des caractéristiques du signal pour une performance
optimale et reproductible. Nous établissons ensuite si
les neuromarqueurs de l'apprentissage de nouvelles
chansons sont affectés ou non par I'appréciation musicale
via une analyse de groupe, dans le cadre du diagnostic
différentiel dépression et maladie d’Alzheimer. Puis nous
appliguons le SVM a nos données pour construire des
modéles de classification individuels, et nous étudions
Iinfluence de l'optimisation des hyperparamétres. Enfin,
nous examinons la fiabilité d’'un algorithme génétique
pour optimiser I'extraction des caractéristiques avant une
classification SVM, pour le diagnostic différentiel des états
de conscience pathologiques.

Title: Electroencéphalographie et machines a vecteurs de support dans le diagnostic différentiel des pathologies

neuropsychiatriques

Keywords: SVM, EEG, Music, Alzheimer, Depression, Coma

Abstract:

Diagnostic difficulties are common in neurological and
psychiatric disciplines, where clinicians lack physiological
markers to characterise some diseases, especially
in their early forms. In recent years, the use of
electroencephalography and more specifically high
resolution (EEG-HR) has become more common in
the clinical exploration of brain pathologies such as
depression, coma or neurodegenerative diseases such
as Alzheimer’s disease. Brain activity is easily recorded
with the EEG, and the identification of this activity makes
it possible to single out areas of the brain and the time
course triggered by specific stimuli. The analysis of
the EEG signal, and therefore its processing, remains
relatively complex due to a low signal-to-noise ratio. In
conventional studies, these problems are overcome by
averaging a large number of trials in different individuals.
However, these methods are difficult to transpose to
a clinical approach where only one subject has to be
examined, due to a high inter-individual variability. This
observation calls for the development of more robust
approaches to overcome an extremely unfavourable
signal-to-noise ratio. Machine learning methods, in

particular Support Vector Machines (SVMs), have the
ability to distinguish EEG events that are difficult or even
impossible to distinguish with conventional techniques.
They thus offer the possibility to go from statistical results
at group level to a personalised result and consequently
to a given diagnosis. In this thesis work we propose an
exploration of how best to extract relevant information
from EEG recordings. As a preliminary step, we present a
systematic review of the literature regarding the application
of SVM to the EEG. We highlight the necessity to explore
the full range of SVM parameters and to extract signal
characteristics for optimal and reproducible performance.
We then establish whether the neuromarkers of new song
learning are affected or not by music liking through group
analysis, as part of the differential diagnosis of depression
and Alzheimer’s disease. We then apply SVM to our
data to construct individual classification models, and
we study the influence of hyperparameters optimisation.
Finally, we examine the reliability of a genetic algorithm to
optimise features extraction prior to SVM classification,
for the differential diagnosis of pathological states of
consciousness.
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“... tandis que l'individu pris isolément est un puzzle insoluble, il devient, au sein d’une
masse, une certitude mathématique. Par exemple, vous ne pouvez jamais prédire ce
que fera tel ou tel, mais vous pouvez prévoir comment se comportera un groupe.

Les individus varient, mais la moyenne reste constante.

Ainsi parle le statisticien.”

Sir Arthur Conan Doyle, Sherlock Holmes : Le Signe Des Quatre

“Pour inspecter notre propre cerveau, nous n'avons que nos propres cerveaux.”

Gordon Rattray Taylor, Le cerveau et ses mysteres

“Le silence est nécessaire a la musique mais ne fait pas partie de la musique.
Elle s’appuie dessus.”

Robert Bresson, Notes sur le cinématographe

2]

“Vous n’avez pas besoin d’un cerveau pour écouter de la musique.’

Luciano Pavarotti
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INTRODUCTION GENERALE

Les difficultés diagnostiques sont fréquentes en médecine, en particulier dans les dis-
ciplines neurologiques et psychiatriques, ou les cliniciens manquent de marqueurs
physiologiques pour caractériser certaines maladies, en particulier dans leurs formes
débutantes.

Depuis quelques années, le recours a [I'électroencéphalographie (EEG) et plus
spécifiguement haute résolution (EEG-HR) devient plus courant dans I'exploration cli-
nique des pathologies cérébrales, telles que la dépression, le coma ou les maladies
neurodégénératives comme la maladie d’Alzheimer. Lactivité cérébrale est facilement
enregistrée avec I'EEG, et l'identification de cette activité permet d’isoler les zones du
cerveau et le décours temporel déclenché par des stimuli spécifiques. Cependant, I'ana-
lyse du signal EEG, et donc son traitement est relativement complexe en raison de mul-
tiples parasites : “bruits de fonds”, mouvements oculaires, efc... et d’'une forte variabilité
inter-individuelle.

Dans les études conventionnelles, ces problemes sont le plus souvent surmontés en
faisant la moyenne d’'un grand nombre d’essais chez des individus différents. Lactivité
aléatoire disparait alors que I'activité d’'intérét émerge. Toutefois, ces méthodes sont diffi-
ciles a transposer a une approche clinique ou un seul sujet doit étre examiné : ce constat
appelle le développement d’approches plus robustes pour pallier un rapport signal sur
bruit extrémement défavorable.

Récemment, les méthodes d’apprentissage automatique basées sur les mesures EEG,
en particulier les Machines a Vecteurs de Support (SVM) ont gagné en popularité dans
le domaine médical. Le SVM a la capacité de distinguer des événements qui sont diffi-
cilement, voire non distinguables, avec les techniques conventionnelles, avec des lors la
possibilité de passer de résultats statistiques au niveau du groupe a un résultat person-
nalisé et par voie de conséquence a un diagnostic donné.

Cependant, I'application de I'apprentissage automatique aux données EEG est difficile,
en raison du faible rapport signal / bruit et de la grande variabilité inter-individuelle. Nous
proposons dans ce travail de thése une exploration de la meilleure fagon d’extraire les
informations pertinentes des enregistrements EEG.

Objectifs de la these

Ce travail de thése se développe dans une logique d’amélioration des outils de diagnos-
tic différentiel des pathologies neuro-psychiatriques. Les limites des méthodes actuelles
d’investigation clinique, qui ne sont pas satisfaisantes pour les praticiens, mettent en
avant le besoin de recourir a des techniques de mesure directe de 'activité cérébrale,
telles que I'électroencéphalographie. Les limites de cette méthode de neuroimagerie
dans I'exploration des fonctions cognitives de haut niveau, notamment le faible ratio signal
sur bruit, restreignent son utilisation a des groupes de sujets, la rendant plus adaptée a
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la recherche fondamentale qu’au diagnostic. Il existe donc un besoin de s’orienter vers
un niveau d’analyse individuelle de I'EEG, en complément aux stratégies actuelles.

Les objectifs de ce travail s’inscrivent donc dans une démarche exploratoire :

— Le premier objectif est de transposer les méthodes de machine learning connues,
en particulier le SVM, au traitement du signal EEG. La performance de ces
méthodes de traitement du signal sera évaluée sur sujets sains afin de définir si
elles permettent un niveau individuel d’analyse des données.

— Le second objectif est d’évaluer dans quelles mesures ces nouvelles méthodes
permettent la catégorisation des patients par rapport aux méthodes traditionnelles
pour le diagnostic différentiel.

— Un objectif additionnel est la capitalisation des nouveaux savoir-faire acquis, au sein
du laboratoire. Bien que des collaborations avec le laboratoire de mathématiques
de Besangon aient eu lieu précédemment, ce travail constitue I'incorporation de
nouvelles compétences en mathématiques appliquées au sein du laboratoire de
neurosciences.

Ce manuscrit comporte quatre parties, la premiére constitue notre état de I'art, les deux
suivantes correspondent aux deux axes cliniques de notre recherche, et enfin, nous dis-
cuterons et conclurons sur ce travail dans la derniere partie.

Partie 1 : Introduction

Cette partie inclut trois chapitres. Le premier chapitre établit le contexte médical dans
lequel s’inscrivent nos travaux. Nous y décrivons les pathologies dont le diagnostic
différentiel nous intéresse, a savoir la maladie d’Alzheimer et la dépression, qui forment
notre premier axe de recherche clinique, et les états de conscience pathologiques dans
un second axe.

Le chapitre 2 introduit I'électroencéphalographie haute résolution comme méthode de
neuroimagerie. Aprés un rappel historique, nous en présentons les grands principes et
les techniques de traitement du signal associées. Un intérét sera porté aux limitations
actuelles de ces méthodes d’analyse et a leur impact sur les investigations cliniques.

Le chapitre 3 présente I'apprentissage machine comme une solution potentielle a ces
limites. Nous y exposons les algorithmes les plus couramment utilisés, et nous nous
attardons plus spécifiquement sur le Support Vector Machine, qui a retenu notre attention.
Nous détaillons le fonctionnement de cette méthode et son implémentation, ainsi que les
contraintes associées. Enfin, nous concluons ce chapitre et cette partie par une revue
systématique de la littérature concernant I'application du SVM a 'EEG.

Partie 2 : Dépression et maladie d’Alzheimer : le projet Rihanna

Cette partie comporte deux chapitres, tous deux en lien avec notre premier axe clinique :
le diagnostic différentiel Alzheimer/dépression. La prévalence de ces deux pathologies,
qui touchent fortement la population agée, est en constante augmentation, mais des
symptémes communs, en particulier au niveau des fonctions mnésiques, rendent difficile
leur discrimination. Dans ce contexte, un protocole d’'imagerie cérébrale en EEG-HR a été
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validé sur volontaires sains au Centre d’Investigation Clinique de Besancon afin de me-
surer automatiquement des marqueurs neuronaux de I'apprentissage et de la mémoire
musicale. Toutefois, la musique est un stimulus pouvant véhiculer de fortes émotions, et
il a été établi que I'appréciation ressentie vis-a-vis d’une information est un parametre
facilitateur de I'ancrage en mémoire, ce qui est aimé étant stocké plus rapidement et plus
durablement.

Dans le chapitre 4, nous cherchons a savoir si les neuromarqueurs de I'apprentis-
sage sont affectés ou non par I'appréciation musicale chez des sujets sains. Plusieurs
mécanismes neuronaux liés a I'appréciation ont été mis en évidence, différents de ceux
mis en jeu dans la mémoire. Une réponse neuronale transitoire avec une amplitude mo-
dulée par I'appréciation musicale a été constatée.

Dans le chapitre 5, nous nous appliquons a explorer les possibilités offertes par le ma-
chine learning dans la classification automatique de I'activité cérébrale liée a I'imagerie
musicale de chansons connues et inconnues chez des sujets sains. Nous examinons en
détail les mécanismes et parameétres du SVM pouvant affecter la performance de classi-
fication, outre les données elles-méme.

Partie 3 : Etats de conscience pathologiques : le projet Cométique

Cette partie comporte un unique chapitre, portant sur le diagnostic des différents états
de conscience pathologiques, caractérisés par la perte des fonctions de relation. Le
questionnement autour de I'état de conscience résiduel des patients est au centre des
préoccupations des soignants et des familles, posant la question du prolongement de la
vie dans ces conditions et de I'adaptation de la prise en charge médicale de la personne.
Etant donné que I'absence de réactions comportementales ne peut étre considérée
comme la preuve absolue d’'une incapacité a comprendre et a vouloir communiquer,
nous cherchons donc a explorer directement I'activité neuronale spécifique a certains
mécanismes cognitifs, afin de tenter d’établir un pronostic de réveil fiable.

Dans le chapitre 6, I'objectif est d’évaluer la capacité de traitement pré-sémantique du
sujet. Le paradigme utilisé repose sur l'utilisation de 120 quatuors de mots. Les trois
premiers mots sont congruents et définissent un contexte sémantique, le quatrieme étant
ou non congruent a ce contexte. En sus d’'une analyse traditionnelle des résultats obtenus
sur le groupe de sujets sains, nous appliquons le SVM aux données sujet par sujet. Nous
optimisons I'extraction des caractéristiques du signal pour la classification a I'aide d’'un
algorithme génétique.

Partie 4 : Discussion générale et conclusion

Dans cette partie, nous discutons et concluons sur 'ensemble des travaux présentés
dans ce manuscrit de thése. Des perspectives de poursuite de nos recherches sont en-
suite proposées. Pour terminer, nous réfléchissons sur la place du machine learning et
de l'intelligence artificielle d’'une maniére plus générale dans la médecine.
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CONTEXTE MEDICAL : DIAGNOSTIC
DIFFERENTIEL EN NEUROPSYCHIATRIE

Les difficultés diagnostiques sont fréquentes en médecine, et ce quel que soit le domaine
médical concerné. Cependant, dans certains champs disciplinaires, cette difficulté est
exacerbée, en raison de I'absence de criteres diagnostiques robustes, de marqueurs bio-
logiques ou physiologiques pathognomoniques, et en raison des intrications fréquentes
de plusieurs pathologies, souvent comorbides. Et c’est ce que I'on observe classiquement
en psychiatrie et en neurologie : des pathologies frontieres, évolutives, pour lesquelles
parfois seule I'épreuve du temps aidera a faire la part des choses.

Or le temps est un facteur crucial pour la limitation des risques évolutifs et la mise en place
de stratégies thérapeutiques efficientes des les premiers stades des maladies. Ainsi, de
plus en plus, les cliniciens, tant neurologues que psychiatres, questionnent les neuros-
ciences cliniques afin de trouver des outils pertinents pour répondre a ces impératifs. La
neuroimagerie est I'un de ces outils qui grace a I'exploration non invasive et en temps
réel du fonctionnement du cerveau pourrait a terme apporter des réponses.

1.1/ DIAGNOSTIC DIFFERENTIEL MALADIE D’ALZHEIMER ET
DEPRESSION

1.1.1/ TABLEAUX CLINIQUES

Alzheimer

La maladie d’Alzheimer est la forme de démence la plus fréquente chez la popula-
tion agée. Plus de 900 000 personnes sont atteintes par cette maladie en France, qui
concerne, en plus des malades, plus de trois millions de personnes (patients et aidants)|I|
[l

Le terme “démence” fait référence a un ensemble de troubles cognitifs résultant de I'en-
dommagement ou de la mort de cellules cérébrales (Tableau [1.7). Par définition, elle
provoque un déclin d’au minimum deux de ces quatre fonctions cognitives essentielles :
mémoire, capacité langagiére, capacité de planification et de jugement, et capacité de
traitement des informations visuelles. Le terme démence n’est utilisé que lorsque le déclin

1. Fondation  Alzheimer : https://alzheimer-recherche.org/la-maladie-alzheimer/quest-maladie-
dalzheimer/definition-et-chiffres/
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est suffisamment séveére pour avoir un impact sur la vie quotidienne.

Identifiée en 1907 par le psychiatre et neuropathologiste Alois Alzheimer (1864-1915),
les plaques amyloides et les dégénérescences neurofibrillaires sont les marqueurs ca-
ractéristiques de la pathologie éponyme. Ces lésions furent pour la premiére fois décrites
lors de la dissection du cerveau d’une patiente présentant des troubles de la mémoire,
une désorientation et des hallucinations. Toutefois, celles-ci n’étant identifiables qu’a I'au-
topsie, le diagnostic de la maladie d’Alzheimer reste pour I'heure un diagnostic d’exclu-
sion.

Criteres diagnostiques DSM-IV-TR de la démence de type Alzheimer

A. Apparition de déficits cognitifs multiples comme en témoignent 2 la fois :
1. Altération de la mémoire (altération de la capacité a apprendre des informations
nouvelles ou se rappeler les informations apprises ultérieurement)
2. Une ou plusieurs des perturbations cognitives suivantes :

e Aphasie (perturbation du langage)

e Apraxie (altération de la capacité a réaliser une activit¢ motrice malgré des
fonctions motrices intactes)

e Agnosie (impossibilit¢é a reconnaitre ou identifier des objets malgré des
fonctions sensorielles préservées)

e Perturbation des fonctions exécutives (faire des projets, organiser, ordonner
dans le temps, avoir une pensée abstraite)

B. Les déficits cognitifs sont a Dorigine d’une altération significative du
fonctionnement social ou professionnel et représentent un déclin significatif par
rapport au niveau de fonctionnement antérieur

C. L’évolution est caractérisée par un début progressif et un déclin cognitif continu

D. Les déficits cognitifs des critéres Al et A2 ne sont pas dus a :

1. D’autres affections du SNC qui peuvent entrainer des déficits progressifs de
la. mémoire et du fonctionnement cognitif (ex: maladie cérébro-vasculaire,
hématome sous-dural...)

2. Des affections générales pouvant entrainer une démence (ex: hypothyroidie,
carence en vitamine B12...)

3. Des affections induites par une substance

E. Les déficits ne surviennent pas de facon exclusive au cours de I’évolution d’un
delirium

F. La perturbation n’est pas mieux expliquée par un trouble de PI’axe I (ex:
schizophrénie, épisode dépressif majeur...)

Tableau 1.1 — Critéres diagnostiques de la démence de type Alzheimer. Le début de la
démence Alzheimer implique un déclin cognitif progressif et continu. Son diagnostic est
un diagnostic d’exclusion. Tableau tiré du Manuel diagnostique et statistique des troubles
mentaux IV (texte révisé) [2].

En stade précoce, I'hippocampe (Figure et le cortex entorhinal sont les premieres
régions lésées. Intégrées au systeme limbique, dans la face interne du lobe temporal
médian, ces deux structures fonctionnent en tandem dans les processus de souvenir et
d’apprentissage : les stimuli a destination de I'hippocampe passent par 'encodage du
cortex entorhinal via la voie perforante. Celui-ci agit donc comme une véritable interface
entre le néocortex ainsi que différents noyaux sous-corticaux et I’hippocampe, permettant
I'intégration des stimuli dans la mémoire a court terme et la consolidation de la mémoire
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a long terme [3, [4].

Des lésions de ce couple entrainent un déficit d’encodage des informations nouvelles en
mémoire déclarative et épisodique, se manifestant par un déficit dans I'apprentissage,
les fonctions exécutives et dans 'orientation spatio-temporelle [5]. Cependant, attribuer a
I'hippocampe un réle privilégié et unique dans la mémoire épisodique et autobiographique
ne suppose pas que le souvenir y soit stocké dans son intégralité. Lactivation des circuits
para-hippocampiques joue un réle déterminant dans le codage et la consolidation des
épisodes vécus.

Cette consolidation concerne I'ensemble du circuit [mémoire sémantique, mémoire
de travail, métamémoire, mémoire a long terme], si bien que des régions extra-
hippocampiques pourront porter des marques plus fortes a long terme, comme si la trace
des événements avait migré [6, [7].

Ainsi, 'oubli 2 mesure des patients a lésion hippocampique peut s’accompagner d’une
forme limitée d’amnésie rétrograde qui empéche l'acces aux souvenirs constitués
quelques mois avant le début du processus pathologique affectant I'hippocampe.

Ce phénomene, selon lequel les souvenirs plus anciens restent accessibles, exprime
alors le fait que les connaissances acquises pendant cette période récente n’ont pas été
suffisamment consolidés pour pouvoir étre réactivées sur sollicitation directe, sans une
contribution de I'hippocampe qui les assemblerait dans un registre actif [8], [9].

Les principales zones cérébrales associées a I'hippocampe et touchées par la neu-
rodégénérescence sont les suivantes :

— Le néocortex, la couche la plus externe du cortex, représentant 90% de celui-ci
et 76% du cerveau, est particulierement touché. Il est divisé selon les sutures
craniales en lobes frontaux, pariétaux, temporaux et occipitaux, recouvrant cha-
cun un ensemble de fonctions cérébrales dédiées aux processus cognitifs les plus
sophistiqués. Tandis que les aires plus internes du cortex resteront relativement in-
tactes, préservant I'activité sensorielle, la dégénérescence du néocortex entrainera
a mesure un déclin, des changements de fonctionnement de personnalité. La pro-
gression de la destruction neuronale dans le cortex associatif temporo-pariéto-
frontal, entrainera a mesure des troubles du langage, une désorientation dans le
temps et 'espace, un affaiblissement du jugement, des changements d’humeur et
de comportement — tels qu’une agressivité, un repli sur soi —, une dégradation de
la mémoire sémantique, et enfin une démence [2, 10, [11].

— Lamygdale, située dans la région antéro-interne du lobe temporal, en avant de I'hip-
pocampe (Figure [1.1), est un noyau pair impliqué dans I'évaluation de la valence
émotionnelle des stimuli, notamment dans les réponses a la peur ou a I'anxiété. Elle
fonctionne en coordination avec I'’hippocampe et le cortex entorhinal lors de la mise
en mémoire d’événements a forte connotation émotionnelle : 'amygdale va non
seulement renforcer 'encodage [12], mais aussi moduler la consolidation des sou-
venirs épisodiques [13]. En effet, aprés avoir été encodée, la trace mnésique doit
étre consolidée pour ne pas disparaitre, et 'amygdale va permettre une rétention
plus forte et plus durable des souvenirs émotionnellement chargés, par rapport aux
souvenirs d’événements neutres. La détérioration de cette structure cérébrale, et
la dégradation de sa qualité d’interaction avec I'hippocampe vont donc conduire a
une perte de la capacité a apprécier la signification émotionnelle d’'une nouvelle
expérience, et participer au phénoméne d’amnésie antérograde observé chez les



10 CHAPITRE 1. DIAGNOSTIC DIFFERENTIEL EN NEUROPSYCHIATRIE

patients atteints de la maladie d’Alzheimer.
— Trois noyaux présents dans la formation réticulée sont également impliqués :

* Le noyau basal de Meynert, associé aux stimuli activateurs, tant positifs
que négatifs [14], est également impliqué dans le maintien de I'attention
[15], l'apprentissage et le rappel dans la mémoire a long terme [16]. Sa
dégénérescence semble étroitement liée a l'apparition des symptomes de
démence [17].

» Le Locus Coeruleus, lié a de nombreuses fonctions différentes de par ses
projections exhaustives, a une influence sur les rythmes circadiens, I'attention
et la mémoire, le comportement et les émotions [18]. La destruction de ce
noyau — jusqu’a 80% [19] — a été associée a une accélération de la progression
de la pathologie dans des modeles murins [20, 21].

* Le noyau du Raphé participe a la régulation de 'humeur de part sa trés forte
proportion en neurones sérotoninergiques [22]. La dégénérescence de cette
entité cérébrale participe aux troubles de 'humeur constatés dans la maladie
d’Alzheimer.

FIGURE 1.1 — En bleu, 'amygdale fonctionne en lien avec I'hippocampe et le cortex en-
torhinal lors de la mise en mémoire d’événements a connotation émotionnelle. Elle est
impliquée tant dans la maladie d’Alzheimer que dans la dépression. En orange, I'hip-
pocampe est la premiére région Iésée lors de la neurodégénérescence induite par la
maladie d’Alzheimer. Image générée a partir d’Anatomography, site web administré par
Life Science Databases. https://lifesciencedb.jp/bp3d/#

Dépression

La dépression est un trouble de 'humeur qui se distingue par une tristesse pathologique,
une perte d’'intérét et du plaisir (ou anhédonie), un ralentissement psychomoteur et des
troubles somatiques, en particulier des fonctions instinctuelles (sommeil, alimentation,
etc...), et des troubles cognitifs (Tableau [2].
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Il s’agit de l'affection la plus communément observée chez le sujet agé. Il est en effet
estimé que 10 a 45% des adultes de plus de 65 ans souffrent de ce trouble majeur de
’humeur [23]. Bien qu'ils soient tres fréquents chez le sujet agé, les troubles dépressifs
restent souvent méconnus (60% a 70% des sujets dépressifs), et ne sont que peu traités.
En avril 2017, la dépression a été annoncée comme étant devenue la premiére cause
d’invalidité liée a la santé par I'Organisation Mondiale de la Santé. On estime que plus de
322 millions de personnes souffrent de dépression, soit 4,4% de la population mondiale
[24].

La dépression entraine une altération importante du fonctionnement quotidien. Le
fonctionnement social diminue en corrélation avec I'augmentation de la gravité de la
dépression. En général, on a constaté que la dépression augmentait le risque de handi-
cap social de 23 fois par rapport a la population générale.

Elle est caractérisée par des difficultés au niveau du mécanisme de rappel des infor-
mations mais pas de I'encodage. Ce mécanisme est altéré tant pour le passé ancien
gue récent, en particulier lorsque la restitution nécessite une recherche active. En outre,
a été observée la survenue de souvenirs intrusifs de valence négative, tandis que le
rappel d’événements positifs spécifiques est altéré au profit de souvenirs non spécifiques
répétés présentant un contenu émotionnel moins riche (phénoméne de surgénéralisation)
[25] : en réponse a un mot-indice, les patients déprimés produisent moins de souvenirs
spécifiques, c’est-a-dire se rapportant a un événement survenu une seule fois et ayant
duré moins d’une journée. Le rappel autobiographique des patients déprimés s’explique
surtout par un exces de souvenirs catégoriels, c’est a dire se référant a des événements
survenus plus d’une fois. Cette surgénéralisation est associée a un moins bon pronostic
a court terme de I'épisode dépressif, notamment chez les patients les plus agés.

Les souvenirs intrusifs sont caractérisés par leur rappel involontaire, rapide, sans effort
cognitif et sans lien avec le contexte. Jusqu'a 85% des patients déprimés rapportent
des souvenirs intrusifs. En général liés a des événements de vie négatifs, il s’agit de
souvenirs incontrélables, détaillés et associés a un sentiment de reviviscence. Par rapport
aux souvenirs intrusifs des sujets sains, ils sont généralement plus vivaces, associés a
une détresse émotionnelle plus intense et engendrent davantage d’interférences.

Létat dépressif est susceptible d’entrainer I'apparition de modifications neurocognitives,
telles que des baisses de performances touchant I'attention, les fonctions exécutives et la
mémoire de rappel [26-29]. Le déficit cognitif peut atteindre une intensité telle qu’il peut
remplir les critéres diagnostiques d’un état démentiel [30] méme si, le plus souvent, le
déficit observé dans la maladie d’Alzheimer semble plus important [24].

Lhippocampe joue un réle essentiel dans la formation de la mémoire, en tant que par-
tie du circuit impligué dans le traitement de l'information et la création de souvenirs
émotionnels et déclaratifs. Le volume de I'hippocampe est diminué chez les patients
souffrant de dépression, en particulier en cas d’épisodes récurrents ou chroniques ou
d’antécédents de traumatismes. La neurogenése altérée a été invoquée pour expliquer
cette constatation, car 'augmentation de la sécrétion de glucocorticoides due a un stress
prolongé est particulierement neurotoxique pour les neurones de I'hippocampe.

Dans la dépression, le dysfonctionnement du réseau impliquant ces circuits limbiques -
corticaux - avec une sous-activité dans les régions corticales (cortex préfrontal dorso-
latéral, cortex cingulaire antérieur dorsal) et une suractivité dans le limbique (amygdale,
hippocampe, nucleus accumbens), paralimbique (cortex cingulaire antérieur ventral, cor-
tex préfrontal ventromédial) et les régions corticales intégratives - sont supposées en-
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Critéres diagnostiques de I’épisode dépressif majeur selon le DSM-IV-TR

A. Au moins cinq des symptomes suivants doivent étre présents durant une période de 2

semaines minimum et avoir représenté un changement par rapport au fonctionnement

antérieur. Au moins un des symptomes est soit une humeur dépressive soit une perte
d’intérét ou de plaisir.

1. Humeur dépressive présente pratiquement toute la journée, presque tous les jours,
signalée par le sujet (ex : pleure). N.B. : Eventuellement irritabilité

2. Diminution marquée de I’intérét ou du plaisir pour toutes ou presque toutes les activités,
pratiquement toute la journée, presque tous les jours (signalée par le sujet ou observée
par les autres).

3. Perte ou gain de poids significatif en I’absence de régime (ex : modification du poids
corporel en un mois excédant 5%), diminution ou augmentation de 1’appétit presque tous
les jours. N.B. : Chez I’enfant, prendre en compte 1’absence de 1’augmentation de poids
attendue.

4. Insomnie ou hypersomnie presque tous les jours.

5. Agitation ou ralentissement psychomoteur presque tous les jours (constaté par les autres,
non limité a un sentiment subjectif de fébrilité ou de ralentissement intérieur).

6. Fatigue ou perte d’énergie presque tous les jours.

7. Sentiment de dévalorisation ou de culpabilité excessive ou inappropriée (qui peut &tre
délirante) presque tous les jours (pas seulement se faire grief ou se sentir coupable d’étre
malade).

8. Diminution de I’aptitude a penser ou a se concentrer ou indécision presque tous les jours
(signalée par le sujet ou observée par les autres).

9. Pensées de mort récurrentes (pas seulement une peur de mourir), idées suicidaires
récurrentes sans plan précis ou tentative de suicide ou plan précis pour se suicider.

Les symptomes ne répondent pas aux critéres d’épisode mixte.

Les symptomes induisent une souffrance cliniquement significative ou une altération de

fonctionnement social, professionnel ou dans d’autres domaines importants.

D. Les symptomes ne sont pas imputables aux effets physiologiques directs d’une substance
(ex : une substance donnant lieu a abus, un médicament) ou d’une affection générale (ex :
hypothyroidie).

E. Les symptomes ne sont pas mieux expliqués par un Deuil.

Q=

Tableau 1.2 — Criteres diagnostiques de I'épisode dépressif majeur. La caractéristique
principale de I'épisode dépressif est une humeur dépressive ou une perte d’'intérét ou de
plaisir pour presque toutes les activités pendant au oins deux semaines. Tableau tiré du
Manuel diagnostique et statistique des troubles mentaux IV (texte révisé) [2].

trainer des symptdémes d’humeur et de comportement et une dysrégulation hypothala-
mique associée.

1.1.2/ DIAGNOSTIC DIFFERENTIEL ET DIFFICULTES

A I'heure actuelle, I'évaluation cognitive des patients consultant en psychiatrie repose
principalement sur I'utilisation de bilans neuropsychologiques.

Deux systemes internationaux de classification des pathologies neuropsychiatriques,
la Classification Internationale des Maladies, de I'Organisation Mondiale de la Santé,
onzieme version (CIM-11) [31] et le Manuel de Diagnostic Statistique, quatrieme version
(DSM-IV-TR) [2], sont principalement réalisés pour poser un diagnostic de dépression.
Différents questionnaires issus de ces classifications permettent le dépistage, I'évaluation
de la sévérité du trouble dépressif, et le suivi de la pathologie.
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Dans le cas de la maladie d’Alzheimer, les symptémes de déficit mnésique ca-
ractéristiques apparaissent des le stade léger de la pathologie et sont le plus souvent
identifiés par la famille ou I'entourage du patient. Le Mini Mental State Examination [32]
est I'un des tests le plus souvent utilisés pour le dépistage de la maladie d’Alzheimer. I
permet d’évaluer I'orientation spatio-temporelle, la mémoire, I'attention, le langage et les
praxies constructives. Le score, évalué de 0 a 30, permet d’évaluer la progression de la
pathologie, un nombre élevé indiquant un stade sévere.

Néanmoins, ces bilans restent insuffisants pour poser un diagnostic dans les stades les
plus précoces [33, [34]. En effet, il existe un certain recouvrement sémiologique de ces
deux pathologies qui rend le diagnostic différentiel particulierement délicat.

Lésions neurodégénérescentes Tristesse intense, longue durée
Déficit encodage épisodique Déficit rappel actif
~ sSymptomescommunsaustadeprécoce
Troubles psychocomportementaux : Pseudo-démence :
Apathie Désorientation, troubles attentionnels
Anxiété Maladresse
=> Troubles dépressifs ? => Apraxie ?

Tableau 1.3 — Difficultés dans le diagnostic différentiel maladie d’Alzheimer et dépression
chez le sujet agé. Des symptomes de la maladie d’Alzheimer (en orange) peuvent ap-
paraitre dans le tableau cliniqgue du patient dépressif (en bleu) et réciproquement.

Chez la personne agée, la pathologie dépressive se présente fréquemment de maniére
atypique, avec des troubles cognitifs pouvant aller jusqu’a la faire apparaitre comme une
“pseudo-démence”. Lors de ce phénomene, le patient présente des troubles mnésiques,
une désorientation, des troubles attentionnels et une maladresse rappelant a tort I'apraxie
[35]. Il semblerait que la dépression chez le sujet agé puisse présenter des symptémes
différents de ceux reportés chez le jeune adulte, avec des sous-types de troubles liés au
vieillissement. Ainsi les troubles cognitifs constatés ne correspondent pas toujours a la
forme clinique de dépression décrite dans le DSM-IV-TR et dans la CIM-11 (Tableau[1.3).

La maladie d’Alzheimer, quant a elle, apparait souvent avec des troubles psycho-
comportementaux associés au syndrome amnésique hippocampique, tels que I'apathie
et une symptomatologie anxieuse et dépressive a tous les stades, faisant évoquer a tort
des troubles dépressifs [36].

En complément de I'examen neuropsychologique, un examen d’Imagerie par Résonance
Magnétique (IRM) est aussi souvent effectué dans un premier temps afin de rechercher
une altération morphologique correspondant a une pathologie identifiée et/ou de préciser
I'origine et la nature des troubles cognitifs. Cependant, ces deux examens ne permettent
pas de poser le diagnostic de maladie d’Alzheimer et/ou de dépression avec certitude.
Le traitement antidépresseur d’épreuve, ou le patient recoit un traitement antidépresseur,
reste dans certains cas le seul moyen de discriminer ces deux pathologies comorbides
[37] ; toutefois ce test présente également ses limites, car tous les patients ne répondent
pas aux antidépresseurs [38].
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Un rapport ministériel publié en France en 2000 rapporte que prés de 50% des patients
testés ne pourraient étre discriminés de maniere certaine, et que seuls 20% des sujets
diagnostiqués recevraient une prise en charge spécifique [39]. Dans un tel contexte, la
définition de nouveaux outils de diagnostic et la recherche de neuromarqueurs permet-
tant d’affiner les bilans effectués actuellement apparait comme indispensable [40]. De
nouvelles méthodes de discrimination objectives de ces deux populations permettraient
une prise en charge adaptée du patient au plus t6t, améliorant ainsi le pronostic, puisque
I'approche thérapeutique n’est pas la méme [41] 42].

1.2/ DIAGNOSTIC DIFFERENTIEL DES TROUBLES DE LA
CONSCIENCE

Le domaine d’étude des états de conscience altérée est apparu durant les années 1950.
En effet, I'état de la technologie médicale auparavant ne permettait pas aux patients
souffrant de graves atteintes cérébrales de survivre, en particulier lorsque les zones res-
ponsables des fonctions vitales étaient touchées. Lémergence de cette discipline rela-
tivement récente est liée a I'apparition de la respiration artificielle et au développement
des soins intensifs, qui ont permis la dissociation des fonctions cardiaques, respiratoires
et cérébrales. De nombreux patients vont ainsi voir leur vie prolongée, mais dans des
états cliniques critigues auxquels jusque-la les membres du personnel médical n’avaient
été que trés peu confrontés [43]. En 2002, le nombre de patients en état prolongé de
conscience altérée en France était estimé a environ mille cing cent, soit une prévalence
d’environ vingt-cing cas pour un million d’habitantsﬂ tandis qu’il serait de quarante-six
pour un million aux Etats-Unis, et de quatorze pour un million au Royaume-Uni [44].

1.2.1/ ETATS DE CONSCIENCE CONSIDERES

Coma

C’est en 1966 que Plum et Posner posent pour la premiere fois les bases du diagnostic
d’'une nouvelle entité clinique : le coma [45]. Le coma, dont I'étymologie signifie “profond
sommeil”, traduit une altération pathologique de la conscience d’'une personne. Le terme
“conscience” peut désigner dans ce cas deux concepts distincts qui sont la conscience
de soi (“qui je suis”, “comment je me sens” efc...) et la conscience de son environnement
c’est-a-dire, la perception qu’a la personne du monde I'entourant. La conscience de soi
n'est pas évaluable par un observateur externe, puisque seul le sujet lui-méme sait ce
qu’il ressent. Léveil, repérable a I'ouverture spontanée des yeux, est également pris en
compte pour déterminer le niveau de conscience d’'une personne.

Cet état n’est que temporaire, et peut évoluer vers différentes issues : certains patients
récuperent tres rapidement, avec ou sans séquelles, dont la gravité est variable, alors
que d’autres voient leur santé se dégrader, et leur état évoluer vers la mort cérébrale.
Enfin, la plus grande majorité des patients en coma récupérent progressivement de la
conscience, en passant par d’autres états de conscience altérée que nous allons définir

a présent (Figure[1.2).

2. Circulaire DHOS/02/DGS/SD5D/DGAS n° 2002-288 du 3 mai 2002 relative a la création d’unités de
soins dédiées aux personnes en état végétatif chronique ou en état pauci-relationnel, https://solidarites-
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Emergence de I'état de conscience minimal

Récupération d’'une A L .
P s Communication fonctionnelle et/ou

communication e . o
- utilisation fonctionnelle d’objets
fonctionnelle

Etat de conscience minimal

. g A Mouvements-non-réflexes,
Récupération de . ;
. adaptés au contexte mais
la conscience

fluctuants dans le temps

Etat végétatif
Récupération A OQuverture des yeux, mouvements
de l'éveil réflexes inadaptés au contexte
Coma

Absence d’éveil et des
réflexes du tronc cérébral

Mort cérébrale

FIGURE 1.2 — Les différentes étapes de récupération. Un patient en état végétatif
(UWS) va généralement évoluer vers un état de conscience minimale (MCS), puis
éventuellement émerger de cet état vers une récupération compléte ou avec séquelles
neurologiques ou psychiques. Tiré de Bruno et al. (2011). [46]

Mort cérébrale

Les progrés cliniques et technologiques et le maintien en vie de personnes en états
de conscience limités ont conduit a une caractérisation alternative de la mort, passant
d’une définition cardio-respiratoire, ou I'arrét cardiaque signifiait la mort du patient, a une
définition neuro-centrée, ou la mort est a présent définie comme la perte irréversible de
tous les réflexes du tronc cérébral [47].

Dans cet état irréversible, le patient, apnéique et parfaitement aréactif, n’est gardé en
vie que par la grace des machines qui maintiennent ses fonctions cardiaques et respira-
toires. Ce diagnostic fait I'objet d’'une procédure standardisée et complexe afin de s’as-
surer de l'irréversibilité des Iésions du patient. Labsence de réflexes du tronc cérébral
tels que les réflexes cornéens, pupillaires, nauséeux, de toux et oculo-vestibulaires doit
étre démontrée par une batterie de tests, tandis que I'absence totale d’activité cérébrale
doit &tre confirmée par la réalisation de deux ElectroEncéphaloGrammes (EEG) a au
moins quatre heures d’intervalle. Ces tracés EEG doivent étre déclarés plats par deux
médecins différents pour que le diagnostic de mort cérébrale soit validé. Un test d’apnée
est également réalisé : la ventilation artificielle est stoppée, et si la respiration ne reprend
pas spontanément, la mort cérébrale est ainsi confirmée.

sante.gouv.fr/fichiers/bo/2002/02-20/a0202031.htm
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Etat végétatif chronique/syndrome d’éveil non répondant

Dénommé “état végétatif chronique” jusqu’a il y a quelques années, le syndrome d’éveil
non répondant (Unresponsive Wakefulness Syndrome ou UWS) est I'état vers lequel
évoluent rapidement la majorité des comas. Dans ce cas, ces patients ne sont pas main-
tenus en vie artificiellement et présentent des épisodes d’ouverture spontanée des yeux,
le cycle veille-sommeil est préservé ainsi que les fonctions autonomes telles que les
fonctions cardiaques et respiratoires.

Ces patients peuvent émettre des sons, voire prononcer des mots, sans que ceux-ci ne
soient corrélés au contexte situationnel. lls peuvent en outre avoir des comportements
particuliers tels que des rires ou des pleurs, mais sans raison apparente. Ces comporte-
ments ne sont pas volontaires et ne témoignent pas de décisions conscientes mais plutot
d’activité réflexe. lls ne peuvent donc pas communiquer.

Cet état peut étre permanent ou évoluer a son tour vers I'état de conscience minimal.
Il est généralement admis que plus la durée de 'UWS est faible, plus les chances de
récupération sont élevées.

Etat de conscience minimal

Comme lindique son nom, les patients en état de conscience minimal (Minimally
Conscious State ou MCS) possedent un degré “minimal” de conscience. En effet, des
réponses aux stimuli environnementaux peuvent étre observées de maniere reproduc-
tible, contrairement a 'UWS. Des comportements de poursuite visuelle et d’obéissance
a des ordres simples, voire méme de communication élémentaire, par gestes ou verba-
lement, et des manifestations émotionnelles adaptés au contexte peuvent parfois étre
constatés. Le diagnostic différentiel entre TUWS et le MCS est particulierement crucial
en raison des décisions thérapeutiques en découlant.

Locked in syndrome

Le coma peut également parfois évoluer en “Locked-In Syndrome” (LIS), ou syndrome
d’enferment. Le patient est alors totalement conscient et éveillé, et ses fonctions cogni-
tives sont intactes, mais il souffre d’'une tétraplégie et d’'une anarthrie qui I'empéchent
de bouger et de parler. Les similitudes de cet état sont fortes avec 'lUWS, notamment
l'incapacité a se mouvoir et I'ouverture spontanée des yeux. Le diagnostic est donc parti-
culierement délicat a poser, et n’intervient généralement que 2 mois et demi apres l'inci-
dent déclencheur de I'état. Ce sont les proches qui le plus souvent détectent en premier
les signes de conscience (dans 55% des cas), plutdét que I'équipe soignante (23% des
cas).

Il existe plusieurs catégories de LIS : généralement, les patients n’ont aucun contréle
musculaire, mais peuvent parfois contréler leurs mouvements oculaires, voire récupérer
certains mouvements volontaires. Dans tous les cas, ces patients sont pleinement
conscients de leur corps et de leur environnement, mais ne peuvent que difficilement
s’exprimer. De plus, le systeme nerveux étant intact, ils ressentent le toucher ainsi que la
douleur.

Des stratégies de communication peuvent étre mises en place : les patients peuvent
apprendre a utiliser des ordinateurs contr6lés par les mouvements oculaires, détectés
par une caméra. Une récupération, méme minime, des mouvements volontaires permet
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d’équiper les patients d’appareils sophistiqués afin de leur redonner le plus d’autonomie
possible. Ainsi, il est de plus en plus fréquent que des patients atteints de LIS envisagent
un retour a domicile.

Bien que le LIS ne soit pas un état de conscience altéré, puisque le sujet reste pleinement
conscient, nous avons choisi de le présenter ici, car il constitue I'une des possibles issues
du coma.

1.2.2/ ENJEUX SPECIFIQUES A CE DIAGNOSTIC

Emotionnels et familiaux

Avoir un proche dans en état de conscience altérée est une épreuve difficile pour la famille
et I'entourage. Tout d’abord, le diagnostic différentiel étant complexe, il est compliqué
pour les médecins de pronostiquer l'issue, favorable ou non, pour le patient, ainsi que
les éventuelles séquelles. Lincertitude et I'inquiétude sont donc trés présentes chez les
proches.

D’autre part, la décision de cesser ou non les soins, décision dont les enjeux éthiques et
socio-culturels, que nous détaillerons ci-apres, sont trés importants, est dans la plupart
des cas prise en accord avec la famille, dans une approche centrée sur le patient : il s’agit
de prendre une décision en accord avec ce que le patient aurait souhaité [48]. Toutefois,
si dans certains cas le patient a fait part a I'écrit de ses desiderata, les soignants et
les proches se retrouvent le plus souvent a devoir deviner ses préférences. Cet “état de
fait” fait peser une trés lourde charge, tant éthique qu’émotionnelle, sur les personnes
chargées de prendre cette décision.

Socioculturels

Aujourd’hui encore, le terme de “conscience” revét de multiples facettes. Or, ce sont les
divergences dans la fagon dont nous envisageons ce concept qui mene le plus sou-
vent aux controverses vis-a-vis de la prise en charge médicale des patients souffrant de
troubles de la conscience.

Les états limites de conscience ont mené a I'apparition du concept d“acharnement
thérapeutique”, ou “obstination déraisonnable”. Ces deux termes désignent I'utilisation
de thérapies disproportionnellement lourdes par rapport a I'amélioration de I'état du
patient que 'on peut en attendre, tout en sachant que le refus de cet acharnement
peut potentiellement conduire a la mort. En France, l'interdiction de I'acharnement
thérapeutique a été introduite dans le code de la santé publique par la loi Leonetti de
2005[ et précisée par la loi Claeys-Leonetti de 20161 : “lorsque [les actes médicaux
mis en ceuvre] apparaissent inutiles, disproportionnés ou lorsqu’ils n'ont d’autre ef-
fet que le seul maintien artificiel de la vie, ils peuvent étre suspendus ou ne pas
étre entrepris, conformément a la volonté du patient et, si ce dernier est hors d’état
d’exprimer sa volonté, a I'issue d’'une procédure collégiale définie par voie réglementaire”.

3. Loi n°2005-370 du 22 avril 2005 relative aux droits des malades et a la fin de vie, JORF n°0028 du 3
février 2016, https://www.legifrance.gouv.fr/jorf/id/JORFTEXT000031970253/

4. Loin°2016-87 du 2 février 2016 créant de nouveaux droits en faveur des malades et des personnes en
fin de vie, JORF n°0028 du 3 février 2016, https://www.legifrance.gouv.fr/jorf/id/JORFTEXT000031970253/
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Tableau 1.4 — Taxonomie britannique des pathologies persistantes majeures de la

conscience. Traduit de Zeman (2008). [49]
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1.2.3/ DIAGNOSTIC DIFFERENTIEL ET DIFFICULTES

La difficulté de la question du non-acharnement thérapeutique réside dans la limite avec
I'euthanasie, dont I'objectif est de provoquer intentionnellement le déces d’une personne,
en principe atteint d’'une maladie incurable qui lui inflige des souffrances intolérables,
particulierement par un médecin ou sous son controle. Cette pratique est interdite par la
loi, contrairement a la sortie de I'obstination déraisonnable, qui, elle, a été jugée conforme
al'intérét du patient. Ainsi, la question du diagnostic différentiel entre les MCS et les UNS
devient critique, car c’est bien sur ce mince fil séparant le patient défini comme au moins
partiellement conscient et celui dont la récupération apparait comme impossible que la
polémique se crée, source de procédures judiciaires et de débats socio-culturels sur la
guestion de savoir si I‘arrét des traitements constitue ou non une euthanasie. En France,
la situation de Vincent Lambert, par exemple, a été qualifiée d’obstination déraisonnable
par son médecin, par I'épouse du patient et par plusieurs décisions de justice, tandis que
les parents de monsieur Lambert refusaient I'arrét des traitements, notamment en raison
de leurs convictions religieuses, entrainant débats et actions en justices pendant prées de
11 ans avant le décés du patient par arrét des soins le 11 juillet 2019.

De nombreux outils d’évaluation de I'état de conscience ont été développés pour tenter de
poser le diagnostic (Tableau[1.4), mais le plus répandu d’entre eux est la Glasgow Coma
Scale, pratiqué dés I'admission du patient et durant son hospitalisation afin d’estimer
son évolution [50]. Toutefois, elle est trés rapidement la cible de critiques, car si elle
comprend différentes parties (visuelle, motrice et verbale), le décompte final est obtenu
par I'addition des différents scores, lissant I'hétérogénéité observée d’un patient a l'autre
pour un méme score [51], et masquant le poids relatif attribué a ces sous-parties [52].
En outre, il n’existe aucun manuel d’utilisation standardisant I'application de cet examen,
faisant reposer son efficacité en grande partie sur I'expertise et I'expérience du praticien.

Des progres ont été faits par la suite avec notamment la Coma Recovery Scale-Revised,
outil standardisé utilisé pour établir une distinction UWS vs MCS par I'évaluation de I'éveil,
de la perception auditive et visuelle, des capacités motrices et de la capacité a communi-
quer, en les plagant sur une échelle allant de la simple activité réflexe a I'activité cérébrale
de haut niveau [53, 54]. Malgré ces avancées, il a été démontré en 2009 qu’environ 40%
des patients classés en UWS présentaient en réalité des signes de conscience [55].

Ainsi, de nouvelles méthodes de diagnostic différentiel apparaissent comme indispen-
sables dans ces pathologies neurologiques et psychiatriques, pour une prise en charge
thérapeutique plus rapide et plus adaptée, traitant des différents enjeux médicaux,
émotionnels et sociaux.
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L EEG AU SERVICE DU DIAGNOSTIC
DIFFERENTIEL

Dans cette thése, nous avons utilisé la technique de I'ElectroEncéphaloGraphie. LEEG
constitue un outil d’évaluation diagnostique des modifications cérébrales pathologiques,
permettant de détecter des anomalies du fonctionnement cérébral. Mais il constitue
également une méthode de recherche dans le domaine des neurosciences cognitives.

Malgré I'apparition de nombreuses techniques modernes de neuro-imagerie, les avan-
tages de 'EEG continuent d’en faire une des méthodes les plus utilisées pour étudier
I'architecture des processus cognitifs. En particulier, grace a son excellente résolution
temporelle, de I'ordre de la milliseconde, TEEG permet de suivre le décours temporel
des processus mentaux, et d’étudier la dynamique des phénomenes cérébraux. De plus,
cette technique est entierement non invasive, peu colteuse, et transportable au lit du
patient.

2.1/ HISTORIQUE : DU GALVANOMETRE A LUEEG HAUTE
RESOLUTION

Richard Caton (1842-1926) fut le premier en 1875 a enregistrer I'activité électrique du
cortex, attachant des électrodes aux hémispheres d’'un cerveau d’animal, et montrant que
le courant électrique pouvait changer en fonction du comportement [56]. Par 'usage d’'un
galvanometre sensible, il nota I'existence de fluctuations de I'activité cérébrale pendant
le sommeil, et I'absence de toute activité suivant la mort.

Bien plus tard, c’est Hans Berger (1873-1941), psychiatre allemand, qui publia en 1929
“Encephalogram of man” [57], montrant pour la premiére fois de 'EEG tel qu’on le connait
aujourd’hui. Il réalisa, le 6 juillet 1924, pendant I'opération neurochirurgicale d’un adoles-
cent de 17 ans, le premier enregistrement de I'activité électrique cérébrale sur un étre
humain, directement sur la surface du cortex : il s’agissait d’un ElectroCorticoGramme.
Il parlera ensuite en 1929 des fluctuations de cette activité sous les termes d’ondes al-
pha et béta, des oscillations neuronales montrant que des milliers de neurones étaient
synchronisés et pouvaient décharger ensemble et gu’ils pouvaient générer des champs
électriques détectables et mesurables par EEG. Des 1939, les termes d’'ondes alpha (au
début connues sous le nom de “rythme de Berger”) et béta commenceérent a étre utilisés
pour décrire le taux d’activité neuronale et discuter des applications dans la recherche sur
I'épilepsie. Devant les possibilités ouvertes par 'EEG dans I'étude clinique de I'épilepsie
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et du sommeil, le premier laboratoire de recherche en EEG clinique fut fondé aux Etats-
Unis dans les années 1940, tandis qu'en 1947, 'American EEG Society, devenue plus
tard American Clinical Neurophysiology Society fut créée.

A partir des années 1950, la discussion se centra sur le développement du matériel d’en-
registrement (électrodes, amplificateurs, etc...) et informatique (processeurs, mémoire,
etc...) vers une automatisation du traitement des signaux et une meilleure détection des
ondes. Une des plus grandes innovations fut le passage d’un enregistrement analogique
a digital, s’effectuant non plus a I'aide d’un rouleau de papier, mais par le moyen d’ordi-
nateurs. A présent, des logiciels procurent un environnement tout-en-un pour présenter
les stimuli, enregistrer I'activité électrique et effectuer le traitement des données ainsi
acquises. Les progres actuels en EEG ont été possibles grace a la diminution du co(t
du calcul par ordinateur et du co(t de stockage des données, permettant a la recherche
en EEG d’accéder a des projets typiques du “big data”, avec des capacités analytiques
plus rapides. Tout cela mis ensemble permit a la recherche en EEG d’avoir une base
robuste et rigoureuse pour la vague suivante de découvertes en psychophysique et en
neurosciences.

Lanalyse temporelle a prédominé pendant les deux premieres décennies aprés Berger,
jusqu’a deux avancées significatives. Tout d’abord, I'utilisation des “grandes moyennes”,
autrement nommé “moyennage d’ensemble”, i.e. la moyenne effectuée sur plusieurs
présentations du stimulus, a permis de mieux visualiser les potentiels évoqués [58].
Puis sont arrivés les personnal computer, notamment I'implémentation de la Fast Fou-
rier Transform (FFT) permettant une représentation rapide et fiable des fréquences EEG.

Par la suite, sont arrivées des études sur les motifs temps-fréquence et I'introduction
des ondelettes dans les analyses EEG [59, [60]. Des systémes modernes d’acquisition
de données, et de nouveaux modeles d’électrodes ont permis I'enregistrement a plus
grande échelle, avec davantage de précision ; tandis que des ordinateurs de plus en plus
puissants permettent des analyses plus complexes, donnant naissance au champ des
neurosciences computationnelles.

Certains pionniers s’intéressérent alors a I'analyse spatiale. Des filets EEG avec une
grande densité d’électrodes sont apparus avec [61-64], dans le but, au départ, d’analyser
la topographie des ondes alpha. De hautes résolutions temporelles et spectrales sont
atteintes via des études cérébrales de la transformée de Hilbert [65].

A la lecture de I'historique de ce domaine, il est aisé de constater que les percées en
traitement du signal EEG ont été effectuées principalement par des chercheurs issus
du milieu mathématique, physique ou informatique appliquant leurs connaissances aux
neurosciences. Toutefois, il est difficile de maitriser ces différentes disciplines, chacune
ayant sa propre fagon d’approcher un probléme : les biologistes ont tendance a valoriser
I'observation et les expérimentations, tandis que les physiciens raisonnent en termes de
modeéles théoriques comparés aux résultats expérimentaux, et que les mathématiciens
privilégient le raisonnement logique, applicable a n'importe quel objet. Travailler dans le
domaine de I'information neurale implique de combiner ces approches et de discuter avec
des chercheurs issus d’horizons différents. Pour ce faire, il est nécessaire de connaitre
les bases de ces domaines voisins et de comprendre leur fagon de réfléchir.
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2.2/ GENERATEURS DE LUACTIVITE ELECTRIQUE CAPTEE PAR
EEG

Le cerveau humain est constitué d’environ 100 milliards de cellules nerveuses, nommeées
neurones, qui maintiennent une charge électrique dans le cerveau. Les neurones par-
tagent de nombreuses caractéristiques avec les autres types de cellules, mais leur ca-
ractére électrochimique leur permet de transmettre des signaux électriques et de se
transmettre des messages sur de longues distances.

FIGURE 2.1 — Vue de profil d’'un casque EEG haute résolution a 256 électrodes (HydroCel
Geodesic Sensor Net, EGI).

L’ElectroEncéphaloGraphie est I'enregistrement de cette activité électrique cérébrale, me-
surée comme la différence de sommation de l'activité électrique entre une électrode
de référence et une électrode d’enregistrement située en un autre point du scalp (Fi-
gure : tandis que I'ElectroEncéphaloGramme représente la transcription, sous forme
d’'un tracé, des variations dans le temps des potentiels électriques recueillis sur la boite
cranienne en différents points du scalp. Lactivation des neurones provoque donc des
phénomeénes électriques qui peuvent étre enregistrés a distance. Cependant, 'EEG ne
permet de révéler qu’une petite partie de I'activité cérébrale électrique. Il est donc indis-
pensable de comprendre quelles activités 'EEG est susceptible d’examiner ou non.

LEEG, ainsi que ses aspects liés aux événements, est essentiellement un reflet des cou-
rants extracellulaires de masse des réseaux neuronaux d’un large éventail de systémes
cérébraux, et fournit ainsi une fenétre non invasive particulierement directe et intégrative
sur le fonctionnement du cerveau humain. Au cours du siecle qui a suivi la découverte
de 'EEG humain, notre compréhension neurophysiologique de I'activité électrique du cer-
veau a progressé au niveau microscopique et macroscopique et a été liée a des principes
physiques, comme le résument les manuels standards [66H69).

La présente section s’appuie sur ces textes pour décrire les générateurs d’'EEG, dont
beaucoup sont applicables a des activités spontanées ou liées a des événements [70~
[72]. En particulier, il est essentiel, dans le cadre de la neuroimagerie électrique, de savoir
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quels événements neuronaux sont détectables, a quel moment et a quelles échelles spa-
tiales.

2.2.1/ DIPOLES DE COURANT ET ORGANISATION SPATIALE DES NEURONES

Les principaux générateurs de 'EEG sont des plaques étendues de matiere grise, pola-
risées par une entrée synaptique synchrone, soit de maniere oscillatoire, soit sous forme
d’activité évoquée transitoire, qui reflete des générateurs supplémentaires plutét qu’une
simple réorganisation de phase des oscillations en cours [73].

Dans le cortex, de telles plaques contiennent des milliers de colonnes corticales, ou de
grands neurones pyramidaux sont alignés perpendiculairement a la surface corticale, et
ou les différentes couches sont caractérisées par des connexions synaptiques provenant
de structures cérébrales différentes. Les courants extracellulaires qui circulent entre les
couches de polarité différente sont accompagnés de courants intracellulaires inversés.
Les modéles qui tiennent compte des géométries cellulaires réalistes suggerent que non
seulement les dendrites apicales mais aussi basales peuvent contribuer a I'EEG [74].

Les courants résultants sont modélisés sous forme de dipbles de courant dont la direc-
tion est donnée par l'orientation des dendrites en question : un dipdle radial (perpendicu-
laire a la surface cranienne) reflétera les activations des gyri, tandis qu’un dipdle tangen-
tiel correspondra aux activations électriques des sillons (Figure [2.2). Ainsi, les champs
électriques produits par tous les neurones vont s’organiser en structures; si ces neu-
rones sont en diverses orientations, les dip6les unité vont s’annuler et le champ électrique
résultant sera nul, tandis que s’ils sont orientés parallelement, une sommation de I'activité
se produira qui rendra alors celle-ci enregistrable [76]. Par exemple, les structures plus
internes telles que les noyaux gris centraux, plus éloignées du cuir chevelu et composées
de cellules disposées en étoile induisent des courants qui ne peuvent pas se propager
jusqu’aux capteurs situés en surface.

Potentiels négatifs ou positifs

Lorientation de l'aire cérébrale génératrice d’activité électrique par rapport a la surface
du cuir chevelu a une influence sur I'orientation de la déflection mesurée par 'EEG. En
effet, un dipdle de courant va étre orienté dans un sens ou un autre, donc une électrode
a un endroit donné peut enregistrer une activité provenant soit du pdle positif du dipdle,
soit du pOle négatif. Ainsi, le caractére positif ou négatif de la déflection enregistrée en
surface par I'électrode ne permet pas de déterminer si une onde correspond a une activité
excitatrice ou inhibitrice, ou le niveau de profondeur de la source de courant dans le cortex
cérébral. Toutefois, I'enregistrement au niveau d’'une méme électrode d’une négativité ou
d’une positivité correspond bien a deux activités électrophysiologiques distinctes.

Activités électriques a I’origine de 'EEG

— Potentiels d’action (PA)
Le PA est un événement qui survient lorsque des échanges d’ions modifient rapi-
dement les gradients électrochimiques de I'axone neuronal [77], permettant a un
signal électrique de se propager rapidement le long de celui-ci a une vitesse al-
lant de quelques meétres a quelques dizaines de metres par seconde [78], pour une
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FIGURE 2.2 — lllustration de la génération de tres petits champs électriques par des cou-
rants synaptiques dans des cellules pyramidales. Lélectrode EEG mesure le signal a
travers les épaisses couches de tissus. Ce n’est que si des milliers de cellules présentent
simultanément leurs petites tensions que les signaux deviennent suffisamment impor-
tants pour étre visibles a la surface du cuir chevelu. Traduit de Siuly, Li, et Zhang (2016)
[75].

durée de 1 a 3 ms et une amplitude de 100 mV environ. Bien qu'ils soient tres
connus, ces potentiels électriques ne contribuent que trés peu a l'activité EEG, car
ils sont trés courts dans le temps.

— Potentiels Post-Synaptiques (PPS)
Les PPS sont quant a eux générés au niveau des synapses, et s’atténuent avec
la distance, pour une amplitude initiale d’environ 10 mV. Bien que beaucoup plus
faibles que les PA, les PPS ont une durée bien plus longue (de I'ordre de 20 ms),
qui leur permet de contribuer a I'activité EEG de maniére bien plus importante que
les PA [67].

Il existe ainsi des PPS inhibiteurs (ouverture des canaux K* et surpolarisation de
la membrane plasmique du neurone), excitateurs (ouverture des canaux Na* et
dépolarisation de la membrane). Toutefois, les PPS ne sont pas toujours mesu-
rables. Tout d’abord, les canaux CI" atténuent I'effet de dépolarisation induit par I'ou-
verture des autres canaux, donnant lieu a une activité électrique a laquelle 'EEG
est aveugle, et d’autre part, la génération de courants extracellulaires repérables
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par 'EEG n’a lieu que dans le cas des synapses a gradient électrochimique : les
synapses électriques ne générant exclusivement que des courants intracellulaires,
leur activité est silencieuse a 'EEG.

Un grand nombre de neurones est nécessaire

Lunité de base générant le signal électrophysiologique cérébral est le neurone. Toutefois,
le courant induit par cet unique neurone reste indétectable a 'EEG. Seules de grandes
populations de neurones actifs en méme temps peuvent générer une intensité électrique
cumulée susceptible d’étre détectée sur le scalp [79-82].

2.2.2/ POTENTIELS EVOQUES

La perception d’un stimulus induit un potentiel dit exogéne. Si la perception entraine une
activité cognitive, ce potentiel peut étre suivi d’'un ou plusieurs autres potentiels plus tar-
difs. Ce sont les potentiels évoqués (Event Related Potentials, ou ERPs). Lapplication de
'EEG aux neurosciences cognitives a nécessité de faire ressortir de I'activité spontanée
du cerveau liée a la perception d’un stimulus, et au traitement d’informations requis pour
accomplir une tache. En sommant des tracés issus de la répétition de la méme tache,
il est possible de faire apparaitre des composantes spécifiques, les réponses évoquées
[58]. Ces ERPs sont verrouillés en phase (phase locked) avec les stimuli, et leur latence
peut donc étre déterminée précisément.

Nous proposons donc a présent un tour d’horizon des potentiels évoqués cognitifs les
plus courants dans la littérature, et un bref état de I'art mettant en lien ces ERPs avec
nos études. Nous traiterons de 'usage de ces ERPs dans les pathologies considérées
dans les chapitres concernés (voir Partie Il Introduction et Partie Ill Chapitre 6).

N100

C’est une déflection négative du signal qui apparait aux alentours de 100 ms en réponse
a un stimulus auditif. Cette activation est sensée refléter I'organisation du cortex auditif
primaire. D’aprés Clynes (1969) [83], cette onde survient a la cessation des sons ayant
une durée de plus de 100 ms. Cette onde indique des changements dans I'environnement
audio et implique ainsi le processus de traitement auditif pré-attentif qui sous-tend la
détection du stimulus. Tout comme la N100-on [84], la N100-off est indépendante de la
familiarité du stimulus.

MMN

La MMN “mismatch negativity” est une onde négative fronto-centrale d’'une amplitude
comprise en général entre 0.5 et 5 uV qui apparait entre 100 et 2050 ms aprés le
stimulus. La MMN est induite de fagon tache-indépendante par des paradigmes de
détection des anomalies auditives. Des sons “rares” apparaissant dans une séquence
de répétition de sons “standards” évoquent cette réponse méme si I'attention n’est pas
portée a la séquence auditive. Elle représente donc un processus cérébral automatique
[85]. Les sources cérébrales principales de la MMN sont dans les cortex auditifs tempo-
raux [86]. Toutefois il est aussi décrit une implication du lobe frontal, possiblement due a
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un détournement involontaire de I'attention quand le son rare apparait. Il existe également
des générateurs de source dans le thalamus et I'hippocampe [86].

P300

La P300 est une onde positive apparaissant entre 300 et 600 ms aprés la présentation
d’un stimulus rare et constituée de 2 sous-composantes P3a et P3b.

La P3a peut étre enregistrée apres la présentation de stimuli distracteurs, avec une ampli-
tude maximale dans les aires centro-pariétales. Elle est supposée refléter une allocation
de l'attention automatique vers un stimulus nouveau [87]. La P300 proprement dite, la
P3b, est reliée a I'allocation volontaire de I'attention envers une cible. La latence de la
P3b est souvent considérée comme reflétant le temps d’évaluation du stimulus présenté
[88], alors que I'amplitude est liée a la quantité de ressources allouées [89].

N400

Découverte par Kutas et Hillyard [90Q], la N400 est un potentiel négatif dont le pic se
présente environ 400 ms apres la présentation du stimulus, observable entre environ 250
et 550 ms. Dans l'article d’origine, la N400 a été mise en évidence par des violations
sémantiques, conduisant a la fausse impression qu’il s’agissait d’'un détecteur d’anoma-
lies. Toutefois, la N400 est également observée pour des stimuli non linguistiques mais
qui font sens : les sons de I'environnement tels que des cris d’animaux ou des sonneries
de téléphone [91]192], des dessins ou des peintures, des expressions faciales, des films,
et des gestes. En général, les méthodes utilisées pour induire une N400 fiable incluent
des paradigmes d’amorcage ou des attentes fortes. Différents travaux ont démontré que
le sujet n’a pas besoin de diriger son attention sur la stimulation [93], [94].

2.3/ AVANTAGES ET INCONVENIENTS D’UN PROTOCOLE DE RE-
CHERCHE CLINIQUE BASE SUR 'EEG

2.3.1/ PALLIER DES CONTRAINTES DE NEUROIMAGERIE AVEC LEEG

La mise en évidence de la corrélation d’une tache mentale avec une variable physio-
logique cérébrale est complexe. En effet, méme s'il existe une activité électrique ca-
ractéristique, celle-ci reste enfouie parmi de nombreux signaux non spécifiques dis a
I'activité autre du cerveau, qui constitue alors une interférence.

En outre, I'activité mentale, méme spécifique, donne des signaux non stationnaires car
elle dépend de l'état de lindividu au moment de la mesure : concentration, fatigue,
émotions ressenties, pensées sans rapport avec la tache expérimentale etc... Les taches
cognitives réalisées par le sujet doivent donc étre sélectionnées de fagon a induire une
activité spécifique suffisamment forte pour étre enregistrable et différenciable du “bruit de
fond”.

Toutefois, définir une tache mentale précise ne suffit pas pour obtenir un neuromarqueur
robuste. Une variation du signal EEG doit étre localisée dans le temps, autrement dit
corrélée au moment ou I'état mental se modifie, et dans I'espace via des électrodes et/ou
une localisation des structures cérébrales sources de courant spécifiques).
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Les caractéristiques du systeme de mesure EEG-HR sont essentielles pour acquérir un
signal susceptible de retranscrire I'activité cérébrale d’intérét :

— résolution spatiale : localisation de la source de production de l'activité, dont la
précision est directement corrélée au nombre d’électrodes

— résolution temporelle : afin d’obtenir une corrélation précise entre un état mental
enregistré et le stimulus ou la réponse ayant supposément induit cet état mental.

Nos connaissances sur la fonction cérébrale ont été grandement améliorées, dans les
dernieres décennies, par le développement de différentes techniques d’enregistrement,
du niveau microscopique, avec I'étude de I'activité synaptique, au niveau macroscopique
avec des méthodes de neuroimagerie telles que la MagnétoEncéphaloGraphie (MEG), la
Tomographie par Emission de Positons (PET) et I'IRM fonctionnelle (IRMf) (Figure [2.3).
Pourquoi, dés lors, continuer a se concentrer sur le prédécesseur de ces méthodes ?

A Theure actuelle, I'utilisation de 'EEG s’est répandue grace & ses avantages in-
trinseques : comme méthode de neuroimagerie relativement peu chére et transportable
au lit du patient.
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FIGURE 2.3 — lllustration de la résolution spatio-temporelle des technologies actuelles de
monitorage du cerveau. Adapté et traduit de Muthuswamy, Sridharan et Okandan (2016).

[95]

2.3.2/ LIMITES DE UEEG ET machine learning POUR LE DIAGNOSTIC CLINIQUE

Lors de la mesure d’'un EEG, nous disposons souvent de grandes quantités de données
correspondant a différentes conditions expérimentales, en particulier lorsque les enre-
gistrements sont effectués sur une longue période. Cependant, les procédures actuelles
de traitement, d’évaluation et de classification de ces signaux ne sont pas satisfaisantes
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car de nombreuses techniques utilisées dans la recherche ne sont pas suffisamment
standardisées pour étre utilisées dans le contexte clinique. En effet, 'évaluation d’'un en-
registrement EEG est généralement effectuée par des spécialistes en EEG expérimentés
qui analysent visuellement les enregistrements en particulier en EEG de sommeil et en
épileptologie [96, 97]. Il n’existe pas de criteres standards pour évaluer par exemple quels
essais peuvent étre rejetés pour cause d’artéfacts ou conservés pour analyse. Ce fonc-
tionnement entraine plusieurs conséquences :

— lacquisition de I'expérience et des connaissances nécessaires au traitement des
données par un spécialiste est colteuse en temps et en ressources,

— le processus de traitement en lui-méme est également trés long, impliquant de mo-
biliser un spécialiste sur un seul projet pendant un certain temps,

— la longueur du traitement peut en outre induire chez le spécialiste une fatigue ou
une habituation aux données, sources d’erreurs,

— les résultats du traitement peuvent varier d’un spécialiste a un autre, diminuant la
reproductibilité de I'étude,

— les résultats du traitement peuvent varier pour un méme spécialiste entre deux ana-
lyses sur les mémes données.

Pour extraire des informations d’'une telle quantité de données, des systémes d’analyse
automatisés sont nécessaires pour analyser et classer les données a l'aide de tech-
niques appropriées. Il est donc essentiel de développer des systemes automatiques de
classification des signaux EEG enregistrés afin de soutenir le diagnostic des maladies
du cerveau et de contribuer a une meilleure compréhension des états mentaux pour les
applications cliniques. Dans le chapitre suivant, nous verrons comment les méthodes
d’apprentissage machine, dites “d’intelligence artificielle” peuvent trouver leur place dans
les processus de traitement du signal, d’identification des artefacts et de classification des
états cérébraux. Ces méthodes rejoindront a terme les outils de diagnostic en clinique.
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UNE NOUVELLE APPROCHE DE
LANALYSE EEG : LE machine learning

Dans ce travail de these, I'objectif est d’appliquer ces nouvelles manieres de traiter le
signal a des signaux EEG. Ces méthodes ne sont pas encore standardisées car elles
sont relativement récentes, aussi, ce chapitre a pour objet de détailler les étapes clefs
de l'application du machine learning et les spécifications particulieres concernant les
signaux EEG.

3.1/ DEFINITIONS

3.1.1/ L ORDINATEUR ET LALGORITHME

“Un ordinateur est une machine, munie d'une mémoire dans laquelle on insere des
données (ou informations, d’ou le nom informatique) et un algorithme, codé dans un
langage propre, qui définit le traitement a effectuer sur ces données. La machine ne peut
décider elle-méme d’exécuter telle ou telle consigne, elle ne peut qu’exécuter les étapes
déterminées a I'avance par I'auteur humain de 'algorithme.” [98].

3.1.2/ LINTELLIGENCE ARTIFICIELLE (lA)

D’apres Marvin Minsky, I'intelligence artificielle est : “la discipline de I'informatique qui
s'intéresse a la construction de programmes informatiques qui s’adonnent a des taches
qui sont, pour l'instant, accomplies de facon plus satisfaisantes par des étres humains,
car elles demandent des processus mentaux de haut niveau tels que : I'apprentissage
perceptuel, 'organisation de la mémoire et le raisonnement critique.”

LIA consiste donc a écrire des algorithmes plus sophistiqués, qui calculent automatique-
ment les bonnes réponses a partir des données fournies, au lieu d’écrire soi-méme tout
le détail des instructions a la main. Ce principe est au coeur de la technique dite “d’ap-
prentissage machine”, ou “machine learning”. Le traitement des données est décrit dans
un programme qui est lui-méme une donnée fournie a la machine. Ce programme peut
ainsi étre modifié ou construit par un autre programme. Le résultat fourni n’est donc pas
créé de toutes pieces par I'lA, mais dépend des instructions données par l'informaticien
[98].

31
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Un ordinateur ne peut écrire lui-méme un programme pour résoudre un probléme pour
lequel il n’a pas été concu car il y a trop de données différentes, trop de regles requises
pour que ce programme fonctionne correctement. Le programme d’lA qui résoudrait tous
les probléemes n’existe pas car, justement, chaque probleme nécessite un programme
spécifique et des données adaptées [98].

Lapplication du machine learning a des signaux EEG nécessite la réalisation d’un certain
nombre d’étapes :

3.2/ ETAPE 1 : DEFINITION DU PROBLEME A RESOUDRE

Dans nos deux études, nous avons cherché a classer les enregistrements EEG en fonc-
tion de la familiarité des chansons écoutées (familieres ou inconnues), d’'une part; et la
mémoire sémantique liée au contexte (congruent ou incongruent) d’autre part. Il nous a
fallu choisir un modele d’apprentissage permettant cette classification. Dans un premier
temps, nous proposons de définir les grandes catégories de machine learning afin de
déterminer celle qui sera la plus adaptée a I'atteinte de notre objectif.

3.2.1/ TYPES D’APPRENTISSAGES
3.2.1.1/ APPRENTISSAGE NON SUPERVISE

Lapprentissage machine non supervisé permet de découvrir des modeles cachés ou
des structures intrinséques dans les données. Il est utilisé pour tirer des conclusions a
partir d’ensembles de données constitués de données d’entrée sans réponses étiquetées
[99]. Le clustering est la technique d’apprentissage non supervisé la plus courante. Elle
est utilisée pour I'analyse exploratoire des données afin de trouver des modeles cachés
ou des regroupements dans les données. Les applications du clustering incluent par
exemple I'analyse des séquences de genes, les études de marché, la reconnaissance
d’objets, etc... Dans le cas des données EEG, nous connaissons a I'avance la catégorie
alaquelle appartient chacun des essais enregistrés, puisque nous induisons les différents
états cérébraux par des stimuli externes a I'individu. Lapprentissage non supervisé n’est
donc pas a priori le plus approprié pour ce type d’études.

3.2.1.2/ APPRENTISSAGE SUPERVISE

Lobjectif de I'apprentissage machine supervisé est de construire un modele qui fait des
prédictions basées sur des preuves en présence d’'incertitude. Un algorithme d’apprentis-
sage supervisé prend un ensemble connu de données d’entrée et de réponses connues
a ces données (étiquettes) et forme un modele pour générer des prédictions raisonnables
pour la réponse a de nouvelles données [100, [101]. Létiquetage va indiquer a la machine
si la valeur a prédire pour une observation précise est telle ou telle catégorie ou condition
expérimentale, ou une valeur numérique.

Régression
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Les techniques de régression permettent de prévoir des réponses numériques conti-
nues, par exemple des changements de température ou des fluctuations de la demande
d’énergie. Les applications typiques comprennent entre autres la prévision de la charge
électrique et le commerce algorithmique dans la finance.

Classification

Les techniques de classification permettent de prédire des réponses discrétes, par
exemple si une tumeur est cancéreuse ou bénigne. Autrement dit, les modeles de clas-
sification classent les données d’entrée dans des catégories prédéterminées. Ce type
de modélisation est retrouvé par exemple en imagerie médicale, en reconnaissance vo-
cale efc... En neuroimagerie, I'objectif de la classification est d’attribuer les vecteurs de
caractéristiques a I'une des n catégories discrétes, ou n correspond au nombre d’états
cérébraux différents que le systeme est capable de détecter.

Lalgorithme de classification peut étre mis en ceuvre pour distinguer deux classes
(problémes binaires), ou plusieurs classes (probléemes multi classes). En ce sens, étant
donné que la difficulté de la tache de classification augmente avec le nombre de classes,
il y a un compromis a faire entre fournir un outil plus complet mais au résultat plus hasar-
deux, ou assurer une performance efficace avec une portée limitée. Etant donné que nos
études comprennent la plupart du temps deux conditions expérimentales, un algorithme
de classification binaire est tout indiqué.

3.2.2/ ALGORITHMES DE CLASSIFICATION LES PLUS COURANTS

Il existe un grand nombre d’algorithmes de classification différents, chacun présentant
des spécificités le rendant davantage pertinent que ses homologues face a tel ou tel
probleme. En EEG, les plus fréquemment utilisés sont les suivants :

3.2.2.1/ K-Nearest Neighbours

Lalgorithme K-Nearest Neighbours (les K plus proches voisins) vise a déterminer a quelle
catégorie appartient un essai en se basant sur le groupe d’appartenance des K es-
sais les plus proches lorsque I'on projette le jeu d’entrainement dans I'espace des ca-
ractéristiques [100, [102]. La probabilité pour un essai de faire partie d’'une catégorie
est calculée comme le ratio des membres de ladite catégorie parmi les K plus proches
voisins [100} [102H104]. La valeur optimale de K est déterminée apres les évaluations
expérimentales.

3.2.2.2/ Naive Bayes

Le Naive Bayes est un algorithme de classification basé sur la probabilité conditionnelle
gu’un événement se produise en fonction d’'un évenement qui s’est déja produit. Il est
fondé sur le Théoreme de Bayes qui s’appuie sur des hypothéses d’indépendance fortes
(naives) : on suppose que tous les essais et sont indépendants les uns des autres pour
une classe donnée, et généralement que leurs caractéristiques ont une distribution gaus-
sienne si elles sont continues [75, [105].
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3.2.2.3/ Linear Discriminant Analysis

Le Linear Discriminant Analysis (LDA) construit un modele prédictif de I'appartenance
d’un essai a une catégorie en utilisant des hyperplans pour séparer les données. Lobjectif
est de séparer au maximum les groupes et d’éliminer les caractéristiques extraites du
signal qui ne sont pas pertinentes pour la discrimination des données. Cette technique
nécessite tres peu de calculs [100, [105].

3.2.2.4/ Support Vector Machine

Le Support Vector Machine (SVM), développé suite aux travaux de Vladimir Vapnik [106],
consiste lui aussi a trouver un hyperplan optimal de frontiere entre deux classes de
données. Cependant, cette méthode est augmentée de la recherche de la marge maxi-
male de chaque cété de cette séparation, optimisant la capacité de généralisation du
modele sur des données inconnues.

La détermination de cet hyperplan optimal passe par la détermination de la distance
minimale entre celui-ci et les essais le plus proches dans chacune des deux classes. En
d’autres termes, on recherche une frontiere de décision telle que les marges soient les
plus larges possible. Ces essais qui a eux seuls permettent de définir I'hyperplan sont
appelés vecteurs supports (Figure [3.7).

A

Frontiére

Marge

N
Ll

FIGURE 3.1 — Représentation a deux dimensions d’une frontiere de séparation construite
par le SVM. A. Essai bien classé et pas dans la zone de la marge. Il ne représente pas
un vecteur support. B. Essai bien classé et aux frontieres de la zone de la marge. I
représente un vecteur support. C. Essai bien classé et dans la zone de la marge. Il ne
représente pas un vecteur support. D. Essai du mauvais coté de la frontiére, il est mal
classé et ne représente pas un vecteur support.

Toutefois, un hyperplan n’est pas toujours la meilleure facon de séparer deux classes
de données, par exemple pour des classes réparties a l'intérieur et a I'extérieur d’une
hypersphére. La détermination d’une telle fonction non linéaire étant tres difficile, voire
impossible, les données sont alors projetées dans un espace de dimension plus élevée
ou cette fonction devient linéaire (Figure [3.2). Cette méthode est applicable par le SVM
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par le biais de fonctions dites “de noyau” (kernel machines).
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FIGURE 3.2 — lllustration de I'astuce du noyau : les données sont projetées dans un es-
pace de plus grande dimension, ou les données peuvent étre séparées par un hyperplan.
Cette frontiére linéaire dans I'espace de grande dimension est équivalente a une frontiere
non linéaire dans I'espace d’origine.

La construction de tels noyaux est largement étudiée dans [107], néanmoins, il en existe
certains qui sont tres utilisés et qui sont considérés comme standards (Figure :

— Kernel linéaire : dans le cas ou les données sont linéairement séparables, et qu'un
changement de dimension n’est pas requis, la frontiere de décision reste un hyper-
plan.

— Kernel polynomial : dans le cas ou les données ne sont pas linéairement
séparables, et qu'un changement de dimension est nécessaire, la fonction de
séparation peut étre définie sur la base de fonctions polynomiales.

— Kernel Radial Basis Function (RBF) : dans le cas ou les données ne sont pas

linéairement séparables, et qu'un changement de dimension est nécessaire, la
fonction de séparation peut étre définie sur la base de fonctions radiales.

4 a) . A b) . . 4¢)

A A A
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FIGURE 3.3 — Représentation a deux dimensions du type de frontiere de séparation pos-
sible par I'utilisation de kernels. a) Kernel linéaire. b) Kernel polynomial. ¢) Kernel RBF.
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3.3/ ETAPE 2 : ACQUISITION DES DONNEES D’APPRENTISSAGE ET
DE TESTS

3.3.1/ NECESSITE D’UNE GRAND NOMBRE DE DONNEES

La capacité du modéle a représenter correctement une population d’essais va dépendre
en grande partie de la taille de I'échantillon qui lui sera présenté lors de I'entrainement.

Nous avons vu que pour la classification, nous avons besoin de deux hyperplans de
marge a égale distance de I'hyperplan optimal qui sépare les essais. Supposons que
nous ayons un ensemble d’essais de dimension d, c’est-a-dire que chaque essai est
représenté par un vecteur de d caractéristiques. Puisque nous sommes en dimension d,
chaque hyperplan de marge peut étre construit en utilisant un minimum de d vecteurs
supports.

Ainsi, pour la classification, nous aurons besoin d’un minimum de 2¢ vecteurs supports.
Plus le nombre de caractéristiques utilisées pour décrire les données sera élevé, plus
le nombre d’essais nécessaires pour entrainer le modéle de classification sera impor-
tant. Par exemple : pour des données décrites par 4 caractéristiques, il nous faudra au
minimum 16 essais. Mais plus les données sont complexes, telles que le sont les en-
registrements de I'activité cérébrale, plus le nombre de caractéristiques nécessaires a
les décrire est grand. Toutefois, les contraintes liées aux examens EEG, notamment la
fatigue du sujet, font qu’il est difficile en pratique d’obtenir un trés grand nombre d’essais.

3.3.2/ SIMILARITE INTRACLASSE ET DISSIMILARITE INTERCLASSES

Un autre point important est celui de la similarité intraclasse et de la dissimilarité in-
terclasses. Afin de pouvoir différencier au mieux les essais appartenant a la classe A
de ceux de la classe B, il est préférable que les individus regroupés au sein d’'une méme
classe soient le plus semblables possibles (homogénéité intraclasse), tandis que les deux
classes doivent étre le plus dissemblables possible (hétérogénéité interclasses). Si ces
deux conditions ne sont pas respectées, la difficulté d’obtenir une frontiere de séparation
adéquate et la probabilité de voir des données mal classées augmente.

3.3.3/ EQUILIBRE ENTRE LES CLASSES

Il arrive dans certains cas, en particulier dans le domaine du diagnostic, que la quantité de
données recueillie pour une classe soit bien inférieure a I'autre, par exemple lorsque 'on
dispose de peu de patients par rapport au nombre de sujets sains. Cette situation peut
également survenir a la suite du pré-traitement des données EEG, ou en fonction des
taches effectuées par les sujets lors de 'examen EEG, ou il arrive alors que le nombre
d’essais présents ne soit pas le méme dans les deux conditions.

Ce déséquilibre est problématique car les classificateurs sont en général plus sensibles a
la détection de la classe majoritaire. Autrement dit, la probabilité de correctement classer
un essai au hasard n’est plus de 50%. Considérons I'exemple suivant : si I'on a 1000
essais dans une classe et 10 dans l'autre, la probabilité d’appartenance d’'un essai a
la classe maijoritaire est de 99%, ce qui signifie que le classificateur peut obtenir 99%
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de bonnes réponses au hasard, en étiquetant tout simplement tous les essais des deux
conditions comme appartenant a la classe majoritaire.

Pour pallier ce défaut, nous avons alors trois possibilités :

— Ignorer le probléme : ce qui n'est pas recommandé, mais peut étre acceptable
lorsque I'écart entre les deux classes n’est pas significatif (exemple : 200 essais
dans une classe, 210 dans l'autre).

— Sous-échantillonner la classe majoritaire : en d’autres termes, éliminer une partie
des essais de cette condition pour en ramener le nombre a un équivalent de la
classe minoritaire. Cette méthode peut toutefois avoir pour inconvénient de limiter
la quantité des données disponibles pour entrainer le modele.

— Sur-échantillonner la classe minoritaire : divers méthodes ont été développées
en ce sens, la plus connue étant la Synthetic Minority Over-Sampling Technique
(SMOTE) [108], qui consiste a créer de nouveaux essais, synthétiques, par interpo-
lations d’essais de la classe minoritaire.

Nous avons testé ces trois méthodes dans nos études, mais les meilleures performances
ayant été obtenues dans notre cas par le sous-échantillonnage, nous ne présenterons
que les résultats liés a celui-ci.

3.4/ ETAPE 3 : NETTOYAGE DES DONNEES ET EXTRACTION DES
CARACTERISTIQUES

3.4.1/ NETTOYAGE DES DONNEES

Les signaux électriques présents dans 'EEG qui sont d’origine non cérébrale sont ap-
pelés artéfacts. Les données EEG sont presque toujours contaminées par de tels ar-
tefacts, dont 'amplitude est relative a celle des signaux d’intérét. C’est I'une des raisons
pour lesquelles il faut une expérience considérable pour interpréter correctement les EEG
sur le plan clinique. La figure [3.4]présente une illustration des quatre types d’artefacts les
plus courants dans les enregistrements EEG humains.

Il existe, la encore, de trés nombreuses techniques d’élimination de ces signaux para-
sites, parmi lesquels on peut notamment trouver I'inspection visuelle par un expert [109-
111], l'analyse en composantes indépendantes (/ndependent Component Analysis, ou
ICA) [112-114] ou plus récemment la séparation a I'aveugle des sources (Blind Source
Separation, ou BSS) [115H117], pour ne citer que les plus connues.

Nous nous sommes intéressés plus particulierement a une méthode entierement auto-
matisée, baptisée le débruitage xDAWN. Lobjectif du filtre spatial xXDAWN est d’améliorer
le potentiel lié a 'événement afin qu'il se distingue du bruit, en maximisant le rapport
signal/signal plus bruit dans les études a essai unique [118]. Cet algorithme est principa-
lement connu dans le probleme de classification BCI dite de “P300-speller”. La méthode
xDAWN non supervisée propose d’estimer d’abord un sous-espace contenant la plupart
des potentiels évoqués sur lesquels les époques EEG sont ensuite projetées, ce qui
améliore les ERP. Pour les besoins de cette thése, nous avons écrit I'algorithme nous-
méme, en suivant les recommandations de Rivet (2009) [118] et en utilisant le logiciel
Matlab R2016b® de MathWorks®.
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FIGURE 3.4 — Artéfacts les plus couramment rencontrés dans I'analyse du signal EEG.
a) Artefact électro-oculographique causé par I'excitation des muscles du globe ocu-
laire (lié au clignement des yeux, par exemple). Grande amplitude, lente, onde positive
proéminente dans les électrodes frontales. b) Artefact d’électrode causé par un mauvais
contact (et donc une plus grande impédance) entre I'électrode P3 et la peau. c) Artefact
de déglutition. d) Artefact de I'électrode de référence commune causé par un mauvais
contact entre I'électrode de référence et la peau. Onde énorme similaire dans tous les
canaux. Tiré de : https://en.wikipedia.org/wiki/Electroencephalography

3.4.2/ EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES

La phase de préparation des données et d’ajustement du modele d’apprentissage sont
les deux plus importantes. Les signaux EEG recueillis doivent en premier lieu étre
analysés et préparés afin de leur donner une signification. Lobjectif de I'extraction de
caractéristiques est de sélectionner des informations pertinentes a partir des signaux en-
registrés, qui conféreront un caractére distinctif a I'activité cérébrale qui est déclenchée
lors de la tache correspondante, afin qu’elle puisse étre reconnue a partir d’autres essais
[119]. Un méme jeu de données peut ainsi étre exploité de maniéres différentes.

Dans la plupart des cas, ce processus réduit la dimensionnalité des données en excluant
les informations redondantes, et il améliore les attributs du signal en exploitant les as-
pects qui sont liés aux phénomenes physiologiques. Les valeurs dérivées sont projetées
dans I'espace des caractéristiques, ou I'on s’attend a ce que les éléments provenant de
différentes conditions soient situés de maniere aussi séparée que possible, afin que des
groupes distincts puissent étre facilement identifiés.

Cette phase est particulierement délicate et fait I'objet d’'un grand nombre de recherches
afin de déterminer quel serait la méthode idéale. En effet, si les caractéristiques des
données fournies a I'algorithme ne sont pas pertinentes, la performance de classification
s’en ressentira, selon le principe du “garbage in, garbage out”. Malheureusement, aucun
consensus ne se dégage vraiment de la littérature, car ce processus est dépendant du
type d’'information recherché dans le signal, du matériel d’enregistrement EEG utilisé, et,
surtout, du protocole d’acquisition des données élaboré au départ. Plusieurs méthodes
sont le plus souvent explorées afin de déterminer laquelle donne les meilleurs résultats,
et notre étude ne fait pas exception.
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3.5. ETAPE 4 : EVALUATION DE LA PERFORMANCE, AJUSTEMENT DU MODELE39

Ainsi que nous le verrons dans la section “Extraction des caractéristiques” du Chapitre
4, la fréquence est I'un des criteres les plus utilisés pour évaluer les anomalies des
EEG cliniques et pour comprendre les comportements fonctionnels dans la recherche
cognitive.

La fréquence fait référence a l'activité rythmique répétitive (en Hz), soit le nombre de
cycles par seconde. Chez les adultes en bonne santé, les amplitudes et les fréquences
de signaux électriques cérébraux changent d’'un état a I'autre, comme I'éveil et le som-
meil. Il existe cinq grandes ondes cérébrales qui sont généralement classées en bandes
spécifiques telles que 1-4 Hz (delta, §), 4-8 Hz (théta, 0), 8-12 Hz (alpha, «), 12-30 Hz
(béta, p) et supérieur a 30 Hz (gamma, ). Les informations fréquentielles du signal EEG
peuvent étre extraites, le plus souvent par transformée de Fourier Fast Fourier Transform,
ou FFT [120], mais aussi par ondelettes [121,[122], par modéles spatiaux communs Com-
mon Spatial Patterns, ou CSP) [123H125] ou encore par le biais de I'un de leurs nombreux
dérivés.

Dans d’autres études, I'utilisation du signal temporel, brut ou non, est privilégiée [126,
127], et de tres nombreuses autres méthodes d’extraction de données pertinentes ont
été développée ces dernieres années. Chacun recherchant la méthode s’appliquant le
mieux a son jeu de données, il existe presque autant de sous-especes de techniques
d’extraction des caractéristiques que d’articles.

3.5/ ETAPE 4 : EVALUATION DE LA PERFORMANGCE ET AJUSTE-
MENT DU MODELE

3.5.1/ EVALUATION DE LA PERFORMANCE DU MODELE APPRIS

Les criteres d’évaluation des performances d’'une méthodologie sont une partie impor-
tante de sa conception. Dans notre étude, la stabilité de la performance d’'une méthode
de classification est évaluée selon les criteres standards, a savoir la précision de la clas-
sification, la sensibilité et la spécificité, qui sont définies ainsi (Figure [128H131] :

— Précision de la classification ou accuracy : la proportion d’essais correctement
classés par rapport au nombre total d’essais. Si la précision est de 1 (100%), la
capacité de discrimination du modeéle est parfaite. Si elle est égale a 0.5, le classi-
ficateur n’a aucun pouvoir discriminant et aucun classificateur approprié ne devrait
avoir une aire sous cette courbe inférieure a 0,5 [132].

— Sensibilité ou sensitivity : le nombre d’essais positifs classés comme positifs divisé
par le nombre total d’essais réellement positifs,

— Spécificité ou specificity : le nombre d’essais négatifs classés comme négatifs di-
visé par le nombre total d’essais réellement négatifs.

[l existe un grand nombre d’autres criteres d’évaluation de la performance de classifica-
tion, telles que le F1-score, la g-mean, efc... que nous n‘'employons pas dans ces travaux
et que nous ne développerons donc pas ici.
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Catégorie de I'essai
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FIGURE 3.5 — Matrice de confusion permettant de calculer les différentes métriques
de performance. Précision = (Vrais positifs + Vrais négatifs) / Nombre total d’essais.
Spécificité = Vrais négatifs / (Vrais négatifs + Faux positifs). Sensibilité = Vrais positifs
/ (Vrais positifs + Faux négatifs).

3.5.2/ VALIDATION DE LA PERFORMANCE

Lors de I'évaluation d’'un modele d’apprentissage machine, il est important de mesurer
sa performance de généralisation, c’est-a-dire de savoir s’il est capable d’obtenir une
bonne performance sur des données qui lui sont inconnues. Pour ce faire, il est courant
de diviser les données disponibles en un ensemble destiné a I'entrainement du modéle,
et en un autre destiné a le tester. Lorsque les hyperparametres doivent étre réglés, la
performance de I'ensemble de test ne peut plus étre utilisée comme une évaluation im-
partiale des performances de généralisation du modele. Par conséquent, 'ensemble de
formation est divisé pour obtenir une un troisieme ensemble appelé “ensemble de valida-
tion” qui est utilisé pour sélectionner le meilleur hyperparametre, en laissant 'ensemble
de test de c6té pendant ce processus afin d’évaluer les performances du meilleur modele
de maniere impartiale. Toutefois, lorsque la quantité de données disponibles est faible, la
division des données en différents ensembles et le fait de n’utiliser qu’'un sous-ensemble
pour I'entrainement peuvent sérieusement nuire a la performance des modeles gour-
mands en données. Une procédure appelée “validation croisée” est utilisée dans ces
cas, ou les données sont ventilées en différentes partitions, qui seront ensuite utilisées
successivement comme données d’entrainement ou de validation (Figure 3.6).

a) Validation 1 Entrainement 1 b) Validation 1 Entrainement 1
ieration 1 (O OO0 0000000000 ® =i ' OO0 000000000000
Validation 2
eration 2 @@ OGO O OO 00000 OO 'r:ion2 QOO0 000000000
Validation 3
ieration 3 @O QOO OO GO00000 0O lgration 3 0000000000000000
Validation 4 .

eration + Q@O OO OO OO OOOO00Q 'rion x QOO0 000000000090
v » £ »
D Ensemble des données 4 N Ensemble des données 4

FIGURE 3.6 — Architectures de validation croisée les plus utilisées. a) Validation croisée
k-fold : le jeu d’entrainement est divisé en sous-ensemble, dont chacun est utilisé a son
tour pour valider le modéle produit par I'entrainement du modele SVM sur tous les autres
sous-ensembles. b) Validation croisée Leave-One-Out, ou Leave-One-Subject-Out : cette
fois le sous-ensemble de validation du modele ne comporte qu’un seul essai ou sujet.
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3.5.3/ AJUSTEMENT DU MODELE D’APPRENTISSAGE

Selon le kernel utilisé, on peut devoir ajuster un ou plusieurs plusieurs hyperparametres
régularisant I'activité de celui-ci. Le premier est commun aux kernels linéaire et RBF : le
parametre C permet de faire un compromis entre la classification correcte des exemples
de formation et la maximisation de la marge de la frontiére de décision. Pour des valeurs
plus élevées de C, une marge plus faible sera acceptée, avec une frontiere de séparation
plus complexe et qui permettra de classer correctement un maximum d’essais a I'en-
trainement, tandis qu’un C plus faible encouragera une marge plus importante, donc une
fonction de décision plus simple, au détriment de I'accuracy d’entrainement. Autrement
dit, C est un parametre qui permet de faire un compromis entre la classification erronée
des essais d’entrainement et la simplicité du modéle ainsi créé.

Dans le cas du kernel RBF, un second hyperparametre entre en jeu : sigma. En termes
simples, sigma est le rayon de la zone d’influence des vecteurs de support sélectionnés :
si sigma est tres faible, il ne pourra encapsuler que le vecteur support lui-méme, tandis
gu’en revanche, si sigma est trés grand, le vecteur de support influencera les essais plus
éloignés.

Le choix de ces hyperparameétres va donc fortement influencer la performance du modele,
et il est extrémement recommandé de rechercher ceux qui seront le plus adaptés, sous
peine d’obtenir un modele sous- ou sur-ajusté aux données d’entrainement, et ainsi inca-
pable de produire des résultats convenables sur les données de test. En outre, puisque
les valeurs optimales des hyperparametres seront différentes selon le jeu de données
d’apprentissage, il est nécessaire de les ajuster séparément pour chaque tache. Le plus
souvent, on emploie une méthode de passage au crible (gridsearch) entre deux bornes
fixées a I'avance pour chacun de ces hyperparametres, ou I'on examine les résultats et
le comportement du modéle en fonction des valeurs d’hyperparameétres retenues [133-
135].

Quelques particularités sont a noter :

— Dans le cas du RBF, différentes combinaisons de C et de sigma peuvent conduire
a des modeles complexes similaires, avec des performances similaires.

— Lorsque la performance des modeles en fonction des hyperparametres présente
un large plateau est une excellente chose, car cela suggere gu’ils ne sont que peu
vulnérables au surajustement dans la sélection du modéle.

— A contrario, lorsque les valeurs optimales se présentent sous forme de pics, il est
plus difficile de déterminer leur emplacement avec un ensemble de données limité.

3.6/ REVUE SYSTEMATIQUE DE LA LITTERATURE

Nous avons effectué une revue systématique de la littérature courant essentiellement
sur les 5 a 10 dernieres années. Elle donne un apergu de I'état de I'intersection du do-
maine EEG-classification SVM, ainsi que des recommandations tant pour les chercheurs
souhaitant passer d’'une analyse traditionnelle de 'EEG a des techniques de machine
learning, que pour les spécialistes du traitement du signal qui voudraient étendre leur
domaine de compétence a 'EEG. Ces recommandations méthodologiques devraient fa-
voriser la clarté et la reproductibilité des études.
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3.6.1/ MATERIEL ET METHODES

“Oui” Des articles de revues scientifigues en anglais, ainsi que des pré-tirages
électroniques ont été choisis comme cible de cette revue. La base de données PubMed
a été interrogée afin de recueillir une premiere liste d’articles, a la date du 22 mai 2020.

Léquation de recherché utilisée est la suivante : “eeg support vector machine clas-
sification NOT epilepsy NOT seizure NOT review NOT sleep”, ainsi traduite en mots-
clefs Mesh : ((“electroencephalography”’[MeSH Terms] OR “electroencephalography”[All
Fields] OR “eeg’[All Fields]) AND (“support vector machine’[MeSH Terms] OR (“sup-
port”[All Fields] AND “vector”[All Fields] AND “machine”[All Fields]) OR “support vector
machine”[All Fields]) AND (“classification”[Subheading] OR “classification”[All Fields] OR
“classification”[MeSH Terms])) NOT (“epilepsy’[MeSH Terms] OR “epilepsy”[All Fields])
NOT (“seizures’[MeSH Terms] OR *“seizures”[All Fields] OR “seizure”[All Fields]) NOT
(“review’[Publication Type] OR “review literature as topic’[MeSH Terms] OR “review”[All
Fields]) NOT (“sleep”’[MeSH Terms] OR “sleep”[All Fields]).

Les documents ont ensuite été inclus ou exclus sur la base des criteres énumérés dans
le Tableau

Critéres d’inclusion Critéres d’exclusion

e FEtudes portant sur la classification des | ¢ FEtudes portant sur 1’électrocorticographie
signaux EEG par SVM. (ECoG) et ’EEG intracortical, ou sur la

e Etudes sur sujets humains uniquement. magnétoencéphalographie (MEG).

e Revues de la littérature et méta-analyses.

e Articles en langues autres que 1’anglais.

e FEtudes portant sur EEG et SVM, mais pas en

classification.

Tableau 3.1 — Critéres d’'inclusion et d’exclusion des articles passés en revue.

Léligibilité des articles sélectionné a été établie en examinant en premier lieu les titres,
puis les résumés, et enfin l'intégralité de l'article. Les documents ne correspondant pas
aux criteres ont été rejetés.

Un tableau d’extraction de données a été congu afin de recueillir les éléments pertinents
pour nos questions de recherche, sur la base de la revue de la littérature effectuée sur
EEG et deep learning par Roy et al. (2019) [136]. Pour chaque article sélectionné, 36
informations ont été extraites, réparties en catégories : origine de Il'article, résumé de
I'étude, données utilisées, pré-traitement EEG, méthodologie SVM, résultats obtenus et
reproductibilité (Tableau [3.2).

La base de données Pubmed, lorsqu’interrogée, a renvoyé 351 articles, et 4 articles ont
été ajoutés de sources supplémentaires. 210 articles ont alors été exclus, et 145 articles
ont été inclus pour analyse dans cette revue (Figure|3.7).
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Catégorie

Champs
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Description

Origine de ’article

Année
Journal
Facteur d’impact

Pays d’affiliation du 1 auteur

Année de publication de I’article

Nom du journal dans lequel est paru ’article

Facteur d’impact du journal de publication

Pays dans lequel est situé I’université, le laboratoire ou I’institut

1

de rattachement du 1* auteur

Résumé de I’étude

Domaine d’application

Tache

Objectif

Champ technique ou clinique auquel s’applique I’article
Nom ou courte description des taches effectuées par le sujet lors
de I’enregistrement des données.

But principal de 1’étude

Données utilisées

Quantité de données
Matériel EEG

Nombre d’électrodes

Fréquence d’échantillonnage

Nombre de sujets

Nombre d’essais par sujet utilisés pour la classification

Modele de casque EEG utilisé et fabricant

Nombre d’électrodes utilisées pour analyse. Ce peut étre
différent du nombre d’électrodes présentes sur le casque.
Fréquence d’échantillonnage en hertz utilisée pour ’analyse. Ce
peut étre différent de la fréquence d’échantillonnage utilisée lors
de I’acquisition des données.

Nombre de sujets utilisés pour analyse. Ce peut étre différent du

nombre de sujets enregistrés.

Traitement EEG

Pré-traitement

Gestion des artéfacts

Caractéristiques

Optimisation des caractéristiques

Nombre de caractéristiques

Etapes de traitement appliquées aux données brutes avant
I’extraction de caractéristiques

Méthode utilisée pour éliminer les artéfacts parasitant le signal
EEG
Type de caractéristiques extraites et utilisées pour la
classification

Spécifie si une méthode quelconque a été utilisée pour optimiser
I’extraction des caractéristique<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>