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Résumé

L’anesthésie-réanimation est une spécialité de la science médicale qui se consacre
a la prise en charge pré, per et post-opératoire des patients d'un coté, et de I'autre,
a la prise en charge des patients présentant ou susceptibles de présenter une ou plu-

sieurs défaillances viscérales aigués, mettant directement en jeu le pronostic vital.

La présence d'un Médecin Anesthésiste Réanimateur (MAR) est obligatoire dans
chaque structure médico-chirurgicale (clinique, hopital), ainsi que dans le Service
d’Aide Médicale Urgente (SAMU) et aussi dans les services de réanimation, ce qui
constitue un probléme majeur vu leur nombre réduit. En effet, ces médecins doivent
assurer une consultation pré-anesthésique de tous les patients a opérer dont 1’état
nécessite une anesthésie générale ou locorégionale (AG, AL). De plus, ils doivent
étre présents au bloc opératoire lors de ces interventions, ainsi que pour le suivi post
opératoire, c’est-a-dire, pendant la phase de surveillance des malades hospitalisés.
C’est pour cela, que dans ce travail nous proposons un systéme d’aide au diagnostic
médical visant a aider les MARs dans leurs routines cliniques et plus exactement

dans la consultation d’anesthésie.

L’approche proposée dans cette thése est basée sur le test de cinq différentes
techniques de classification sur une nouvelle base de données collectée localement
(1200 patients) : les réseaux de neurones multicouches (MLP), les réseaux de neu-
rones & base de fonctions radiales (RBF), les arbres de décision C4.5, les machines
a vecteurs de supports (SVM), et les K-plus proches voisins (KNN). Le systéme que
nous avons proposé et implémenté se compose de quatre FRAMEWORKS, chacun
réalise une tache bien spécifique. Le premier est consacré a la détection de score
‘Americain Society of Anesthesiologists’” ASA, le role du second est de décider si le
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CHAPITRE 0. RESUME

patient sera accepté ou refusé pour la chirurgie, 'objectif du troisiéme consiste a
choisir la meilleure technique d’anesthésie pour le patient c’est-a-dire celle qui offre
la meilleure sécurité, et finalement le dernier examine si I'intubation trachéale du
patient est facile ou difficile. Un systéme du vote majoritaire a été utilisé dans le

but d’obtenir la meilleure précision possible.

Les résultats obtenus sont satisfaisants et prometteurs, ils montrent la cohérence

et la robustesse de notre systéme proposé.

Mots clés

Anesthésie-réanimation, Base de données, classification, MLP, RBF, C4.5, KNN,

vote majoritaire.
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Abstract

Anesthesia is a branch of medical science generally applied to patients who need
surgery or painful acts. Research in this field has brought many changes by decrea-
sing the mortality rate, that is why; in this work, we propose a computer aided
diagnosis system aiming to help doctors in the pre-anesthesia examination. The
proposed approach is based on five classification-based methods : Support Vector
Machine (SVM), C4.5 Decision tree classifier, Radial Basis Function (RBF), K-
Nearest Neighbor (KNN) and the Multilayer Perceptron (MLP). We have used a
local anesthetic database composed of 1200 patients in order to evaluate our clas-
sifier. The proposed method includes four steps, each of which corresponding to a
specific classification based framework. The first one is devoted to an automatic de-
tection of ASA (American Society of Anesthesiologists) scores. In the second step,
a decision making process is applied in order to accept or refuse the patient for
surgery. The aim of the third step is to choose the best anesthetic technique for the
patient, either general or local anesthesia. The final stage examines if the patient’s
tracheal intubation is easy or hard. We used a majority voting method between the
proposed classifiers for each step. The classification results obtained by using our

system prove the reliability and the coherence of the proposed approach.
Keywords

Doctors Specialized in Anesthesia, Database, SVM, MLP, C4.5, K-NN, RBF, ASA
scores, Majority Voting.
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Introduction générale

1 Contexte général :

L’anesthésie-réanimation est une spécialité médicale polyvalente et humaine. Elle
s’ouvre sur un territoire vaste, riche et transversal qui permet un exercice varié¢ de
I'anesthésie au Service d’Aide Médicale Urgente (SAMU), en déchocage ou en ré-

animation en passant par la prise en charge de la douleur.

Cette spécialité médicale est 'une des plus mal connue du public malgré son im-

N 9 o 2 . . . . .
portance. Les progres de I'anesthésie-réanimation, au cours de ces trois décennies,
ont permis d’étendre les indications chirurgicales aux ages les plus extrémes de la vie,
aux patients atteints des affections les plus graves, pour des actes de plus en plus
audacieux, de telle sorte, qu’a I’heure actuelle, les contre-indications chirurgicales

durables liées & un risque spécifiquement anesthésique ont pratiquement disparu.

L’évolution de I’état physique du patient pourrait étre rapide et le risque d’erreur
pourrait étre élevé puisque le Médecin Anesthésiste Réanimateur (MAR) doit gérer

un ou plusieurs patients en méme temps.

2 Problématiques :

Les taches d’anesthésie sont effectuées par les MARs et les auxiliaires médicaux
en anesthésie (techniciens anesthésistes). Les MARs doivent étre présents et vigilants
attentionnés durant toute la prise en charge des patients vu le risque omniprésent

pendant cet acte. Néanmoins, le nombre de ces spécialistes s’avére insuffisant dans

1



Introduction générale

les établissements sanitaires en Algérie, et méme dans le monde |[1].
L’une des raisons de ce faible nombre de MARs est que la spécialité d’anesthé-
sie-réanimation est boudée par les étudiants en médecine. En effet, la plupart pré-

ferent plutot se spécialiser dans d’autres disciplines moins contraignantes.

Il existe 7000 auxiliaires médicaux en anesthésie et réanimation dans le territoire

national en Algérie, contre seulement 2600 médecins réanimateurs-anesthésistes [2].

Ces médecins doivent assurer plusieurs taches dans leur routine clinique. En effet,
ils peuvent faire une consultation d’anesthésie, réaliser I’acte anesthésique, surveiller
les patients au niveau des blocs opératoires et les patients hospitalisés, ainsi que la
prise en charge des patients au niveau des services de soins intensifs (réanimation).
Ces différentes taches expriment le besoin d’un system intelligent capable d’aider les

MARs dans leurs routines cliniques.

Nous pouvons constater dans la littérature spécialisée que différents chercheurs
se sont intéressés au domaine de 'anesthésie. En effet, le manque des MARs a poussé
la communauté scientifique a proposer des systémes dits intelligents pour la prise en
charge des patients en pré, per et post opératoires [3-8|. Dans cette thése, nous nous
sommes particulierement intéressés a la premiére phase qu’effectue le MAR avant
une intervention chirurgicale appelée consultation pré-anesthésique. Cette derniére
est effectuée dans un délai de quelques semaines a quelques jours avant l'interven-
tion, et est composée d'un entretien et d’'un examen clinique, dont les objectifs sont
d’évaluer et de minimiser (si possible neutraliser) les différents types de risques mé-

dicaux liés a 'anesthésie de fagcon adaptée et rapide, en cas de complication au bloc.

Alors, nous proposons dans ce travail de doctorat un systéme intelligent capable
d’aider les MARs dans leurs routines cliniques.
Nous nous sommes confrontés dans ce travail & un probléme trés fréquent dans le
domaine de recherche de Génie Biomédical, et plus particulierement dans la disci-
pline d’anesthésie, et qui est I'indisponibilité d’une base de données standardisée de

taille importante. Pour résoudre ce probléme nous avons contacté plusieurs Méde-

2. PROBLEMATIQUES : 2



Introduction générale

cins Anesthésiste Réanimateur (MARs) dans des villes et structures différentes de
I'ouest algérien, et cela afin de pouvoir collecter une base de données variée avec un

nombre important de patients.

3 Contributions :

Les principales contributions du present travail de recherche sont les suivants :

— Collecte et préparation des données utilisées lors de la consultation pré-anesthésique.
Nous sommes arrivé & constituer une base de données composée de 1200 pa-
tients. Sachant que tous nos classifieurs développés dans le cadre de cette thése
ont été entrainés sur cette nouvelle base de données.

Nous espérons que cette nouvelle BDD constituera un nouveau Benchmark
afin d’évaluer et de valider les travaux similaires des autres chercheurs du do-
maine.

Nous notons aussi que cette base a été hébergée sur le site web suivant

http ://www.anesthetic-data.com afin d’étre enrichie par des experts du do-

maine de Panesthésie et de la réanimation.

— Nous avons aussi proposé et implémenté un prototype intelligent pour aider
les MARs pendant la phase de la consultation pré-anesthésique.
Notre prototype est basé sur 'utilisation de cinq classifieurs hétérogénes qui
sont : les Machines a Vecteurs de Supports (SVM), les Réseaux de Neurones
Multicouches (MLP) et les Réseaux a Base de Fonctions radiales (RBF), les
Arbres De Décision (ADD), et finalement la méthode des k Plus Proches Voi-
sins (Kppv).

Nous avons constaté que la majorité des systémes de reconnaissance et de
classification des patients dans la phase préopératoire, et qui sont développés
au cours des derniéres années, présentent des résultats relatifs a une seule et

unique étape du diagnostic, qui peut étre la détection de la nature trachéale de

3. CONTRIBUTIONS : 3



Introduction générale

I'intubation [9)/10] ou I’état physique du patient [1112]. Ces travaux se limitent
également & une seule ou au maximum deux techniques de classification. C’est
pour cela que nous proposons dans le cadre de cette thése I'utilisation de cing

différents classifieurs placés dans un systéme a quatre étapes qui sont :

— La détection du score Americain Society of Anesthetist (ASA score) qui est
un parametre prédictif du risque opératoire.

— De décider si le patient sera accepté, refusé ou reporté pour une intervention
chirurgicale.

— Prévoir la meilleure technique d’anesthésie (anesthésie générale, anesthésie
locale) a appliquer.

— Elaborer la nature de I'intubation trachéale du patient (facile ou difficile).

Ces quatre phases sont les étapes primordiales de la consultation d’anesthésie.

4 Plan de la thése :

Le manuscrit de cette these est divisé en cinq chapitres :

— Chapitrel : Anesthésie et réanimation
Dans ce chapitre, nous présenterons les notions de base d’anesthésie et de ré-
animation afin de mettre la lumiére de cette spécialité.
Nous expliquerons aussi la législation, les objectifs ainsi que le déroulement de

la consultation d’anesthésie.

— Chapitre 2 : Etat de Part
Nous présenterons dans ce chapitre les différents travaux de recherche dans le
domaine d’anesthésie et de réanimation ayant comme but d’apporter une aide

aux MARs.

— Chapitre3 : Base de données

4. PLAN DE LA THESE : 4



Introduction générale

Dans ce troisiéme chapitre, nous commencerons en premier lieu par une in-
troduction aux bases de données dans le milieu médical. Nous présenterons
ensuite la construction et la réalisation de notre propre base de données, les
différents descripteurs qui la caractérisent, ainsi que les différentes structures
qui ont collaboré avec nous pour la collecte des données. Nous présenterons
aussi le site web que nous avons développé permettant la visibilité de notre

base de données réalisée.

— Chapitre4 : Prototype réalisé et techniques de classification
Nous présenterons essentiellement dans ce chapitre le principe de fonctionne-
ment de notre prototype ainsi qu’'un panorama de bases théoriques des diffé-

rentes techniques de classifications utilisées.

— Chapitre 5 : Résultats et discussions
Nous discuterons dans ce chapitre les résultats obtenus par les différent classi-
fieurs proposés, a savoir les réseaux de neurones multicouches et les fonctions a
bases radiales, les machines a vecteurs de supports, les K-plus proches voisins,

ainsi que les arbres de décision.

Les résultats obtenus sont publiés dans le journal : Journal of Medical Imaging

and Health Informatics et dans d’autres conférences internationales .

Nous terminons notre thése par une conclusion générale tout en proposant plu-

sieurs pistes et perspectives de recherche dans le domaine.

4. PLAN DE LA THESE : 5
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CHAPITRE 1. L’ANESTHESIE REANIMATION

1 Introduction

Dans ce premier chapitre, nous allons d’abord commencer par définir les notions
d’anesthésie et de réanimation afin mettre en lumiére et décrire en détail la spécialité

sous-jacente anesthésie - réanimation.

[’anesthésie est une technique qui assure la suppression partielle ou totale de la
sensibilité douloureuse. Elle permet la réalisation sans mémorisation et sans douleur
des interventions chirurgicales et des actes médicaux douloureux ou invasifs. Elle se
définit par une abolition de la conscience et une incapacité a percevoir la douleur,

tout en assurant une sécurité au patient.

La réanimation est une spécialité dont la mission est de prendre en charge des
patients atteints de pathologies suffisamment sévéres pour qui les soins prodigués
en hospitalisation traditionnelle ne sont plus adaptés et ne permettent plus de ga-
rantir une évolution favorable de I’état des patients en termes de morbidité et/ou
de mortalité par rapport a ceux disponibles en réanimation [13]. Cette amélioration
due a la diminution de taux de mortalité est attribuable a I'intensité des soins et
aux nombreux dispositifs spécialisés, qui ont au cours de ces derniéres décennies

incroyablement gagné en technicité mais également en cott [14H17].

L’anesthésie-réanimation est une spécialité de la médecine qui se consacre a la
prise en charge péri-opératoire des patients d’un coté, et a la prise en charge des
patients présentant, ou susceptibles de présenter, une ou plusieurs défaillances vis-
cérales aigués mettant directement en jeu le pronostic vital d’un autre coté. Dans le
domaine de la chirurgie un manque flagrant de médecins anesthésistes réanimateurs
est constaté, et cela dans pratiquement tous les pays du monde. En Algérie, les
derniéres statistiques ont montré qu’on ne peut malheureusement compter que 2600
médecins anesthésistes réanimateurs environ. Ce nombre est largement insuffisant
pour un pays ayant une démographie croissante comme I’ Algérie, et ne permet pas

aux praticiens d’effectuer sereinement les différentes interventions chirurgicales [18§].
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L’anesthésie a pour objectif I'accomplissement des actes chirurgicaux dans les
meilleures conditions pour le patient. Son domaine d’application s’étend, en fait, a
tous les gestes invasifs thérapeutiques ou diagnostiques, susceptibles d’étre doulou-

reux et aussi a I’analgésie obstétricale.

Dans ce chapitre, nous allons décrire la spécialité d’anesthésie-réanimation ainsi
que son historique. Nous aborderons ensuite le role du médecin anesthésiste réani-
mateur, et nous présenterons également la consultation d’anesthésie, son histoire, sa
législation et ses objectifs (sécurité, économique, éthique, etc.). Nous expliquerons
par la suite les différentes étapes qui marquent le déroulement de la consultation
d’anesthésie (détection automatique de ’état physique du patient, I'acceptation ou
le refus de ce dernier pour la chirurgie, la détection de la meilleure technique d’anes-
thésie ainsi que la nature de 'intubation trachéale a savoir facile ou difficile). Et
pour conclure ce chapitre, nous présenterons les différents facteurs de risque de

l’anesthésie.

2 Historique de I’anesthésie

L’anesthésie est une science trés ancienne qui a été largement utilisé a travers
le temps. A cet égard nous notons que le Docteur B. Chavagnac a décrit dans son
ouvrage : « Une histoire de I'anesthésie » [19] I'histoire de I’anesthésie depuis 'an-
tiquité jusqu’a ce jour. En effet, depuis la plus haute antiquité, 'art de calmer les
douleurs est décrit dans de nombreux documents. Le premier anesthésique local a
été découvert en Egypte; il était réalisé par un mélange de la pierre de Memphis en
poudre et du vinaigre. Ce mélange devait déja fournir a I’époque un certain degré

d’insensibilité cutanée.

Dix siécles avant notre ére, les Grecs utilisaient 'opium extrait du pavot d’Asie
dans le but de calmer la douleur et la colére. Les Scythes de leur coté, vers 500 av.
JC, utilisaient le cannabis en fumigation. En Méditerranée, notons que des mélanges

de plantes ont été utilisées comme anesthésiant grace a des éponges imbibées [19].
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Mais pour la majorité des cas, pendant des milliers d’années les arrachements
de dents ainsi que les chirurgies se faisaient a vif; la seule solution pour atténuer
la douleur était de travailler a toute vitesse. La véritable évolution se déroule le
31 mars 1842, lors de l'utilisation de I’éther pour la premiére fois par le médecin

américain Crawford Long .

Toutefois, ’anesthésie n’est pas seulement 1’élimination de la douleur, c¢’est aussi
un moyen d’inhiber la contraction musculaire. En 1844, Claude Bernard découvre
que le curare agit sur la jonction neuromusculaire entrainant une paralysie et une
baisse du tonus musculaire [20]. Au milieu du XIXe siécle, 'anesthésie générale par
inhalation a été inventée aux Etats-Unis. Le 30 septembre 1846, William Morton en-
léve une dent & un patient anesthésié avec de I’éther versé sur un mouchoir. L’éther
est utilisé pour la premiére fois en France, en 1847, alors qu'un des chirurgiens fran-
cais les plus réputés, Alfred Velpeau, avait déclaré, huit ans plus tot, que la chirurgie

sans douleur était inconcevable.

Aprés I'éther vient le chloroforme : le physiologiste Pierre Flourens anesthésie
des animaux au chloroforme. Mais c’est James Young Simpson, gynécologue a Edim-
bourg, qui, aprés avoir fait un essai sur lui et sur ses assistants, I'utilise réguliérement

a partir de 1847.

La cocalne est le premier anesthésique local disponible. En 1884, il a été utilisé
en chirurgie oculaire par instillation. D’autres produits anesthésiques firent leur ap-
parition mais, a la fin du siécle, la cocaine restait la premiére substance utilisée en
anesthésie locale. Toutefois sa toxicité stimulait la recherche de nouvelles substances
et elle fut remplacée a partir de 1904 par la Stovaine de Fourneau, premier anesthé-
sique local de synthése, et par la novocaine d’Einhorn.

Si les premiéres tentatives d’anesthésie intraveineuse semblent dater de longtemps,
c’est I'utilisation de I’hexobarbital qui donne un coup d’envoi a la méthode en 1932.
Un autre barbiturique a action rapide, le thiopental, est utilis¢é pour la premiére
fois en 1934 ; aujourd’hui, il est encore utilisé pour I'anesthésie intraveineuse. Le

temps s’écoule et les médecins ne tirent profit de cette observation qu’en 1942 : &
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cette date, un dérivé purifié, l'intocotrine, extrait des plantes a curare rapportées
d’Amazonie en 1938 est introduit en anesthésie. En 1944, le dentiste Horace Wells
a utilisé pour la premiére fois dans I'histoire le protoxyde d’azote, mais ce produit
n’avait pas vraiment prouvé son efficacité, car il n’a pas eu effet sur tous les sujets

d’étude a I’époque [20].

La lidocalne, introduite en 1943 par Nils Lofgren, est encore I'anesthésique local
de référence, actuellement elle est progressivement supplantée par des molécules plus

actives et de moins en moins toxiques [21].

Actuellement, quelques types de chirurgie ophtalmique comme la cataracte, la
chirurgie réfractive par exemple peuvent étre réalisée sous anesthésie topique chez

des patients assez coopérants.

Apreés la Seconde Guerre mondiale, ’anesthésie devient une discipline médicale
autonome, a laquelle est adjointe la réanimation. Au début du vingtieéme siécle, les
techniques et les appareillages se perfectionnent. Les anesthésies, moins toxiques,
peuvent maintenant se prolonger, ce qui ouvre le champ a des actes opératoires jus-

qu’alors impossibles [19].

Mais on ne peut cloturer 'histoire de ’anesthésie sans préciser que la sécurité
acquise aujourd’hui méme encore imparfaite ne s’est faite le plus souvent qu’au prix

de drames humains.

3 La spécialité d’anesthésie réanimation

La spécialité anesthésie-réanimation, est une spécialité humaine et stimulante,
entre physiopathologie et technicité. Elle s’ouvre sur un territoire vaste, riche et
transversal qui permet un exercice varié de 'anesthésie au Service d’Aide Médi-
cale Urgente (SAMU), en déchoquage ou en réanimation, en passant par la prise en

charge de la douleur.
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Cette discipline reste, si ’on en croit les avancées des vingt derniéres années, une
spécialité précurseur dans la limitation des risques et la diffusion des bonnes pra-
tiques. Par ailleurs, elle autorise divers types d’exercice : universitaire, hospitalier
ou libéral, etc. et assure un avenir passionnant.

Dans la spécialité d’anesthésie réanimation, la compétence médicale est I'impératif
vu la spécificité de leur activité ; la complémentarité des MARs (Médecins Anesthé-
sistes Réanimateurs) dans 1’exécution des taches s’avére indispensable & la cohérence

du dispositif et a la sécurité. Les médecins forment une corporation peu homogéne.

4 Le médecin anesthésiste réanimateur

Les Médecins Anesthésistes Réanimateurs (MARs) sont comme les médecins gé-
néralistes : leurs culture médicale doit étre polyvalente. Mais le temps de prise en
charge est différent, beaucoup plus concentré. A la différence du médecin généra-
liste, qui suit le patient durant toute sa vie, les MARs rencontrent le patient pour un
moment de vie. Actuellement, beaucoup de MARs se sont spécialisés (I’hémostase,

les curares, la cardiologie, la ventilation, la pédiatrie, 'ophtalmologie etc.).

Le métier d’anesthésiste — réanimateur parait aujourd’hui encore unique, enri-
chissant réfractaire a la routine, fait de situations singuliéres, souvent prenantes,
émouvantes. Ce dernier, est mal connu, inconnu méme. En fait, dans l'imaginaire
des patients, 'anesthésiste n’est pas un médecin [22]. Cette spécialité est trés variée,
avant, pendant et apreés le geste opératoire. Elle comprend la consultation d’anesthé-
sie qui fait 'objet de notre travail, tellement différente de 'activité dans le cadre du
bloc opératoire, le service post opératoire, ainsi que la réanimation. Comme chaque
spécialiste, pendant les gardes (activité nocturne, la semaine, jour et nuit le week-
end), le MAR peut étre réveillé en cas d'urgence a n’importe quelle moment, il doit

également étre joignable & n’importe quelle heure.

Avec toutes ces contraintes citées, le MAR n’a pas de clientéle, de recrutement
direct comme le chirurgien. Malgré que dans la littérature médicale on dit que «

on confie sa vie au MAR, et sa maladie au chirurgien ». Un patient ne vient pas
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consulter un MAR dans une structure médico-chirurgicale en premiére intention.
Le patient rencontrera le MAR que dans le cadre d’'une procédure spécifique qui
justifie son intervention. ’anesthésie - réanimation est, par conséquent, parmi les

spécialités les plus difficiles et compliquées en médecine.

Les MARs doivent étre présents et attentionnés avant, pendant et aprés 'acte
chirurgical vu le risque. Néanmoins, le nombre de ces spécialistes s’avére insuffisant
dans les établissements sanitaires. Nous avons alors formé le projet de proposer un
systéme d’aide au diagnostic médical aux MARs qui les soutient a effectuer leurs
taches dans la consultation pré-anesthésique. Les MARs travaillent dans I’'ombre du
chirurgien et lui permettent d’exercer ces fonctions dans les meilleures conditions
possibles, d’opérer des patients de plus en plus agés, les critiques et mises en cause
de toute nature sur leurs compétence, leurs rigueur, avec les menaces judiciaires qui
pésent sur leurs pratiques dans un cadre de réglementations et de protocoles qui les

assujettit a des procédures parfois mal comprises par les patients.

Le métier d’anesthésie réanimation est déja complexe et exposé a des responsa-
bilités humaines vitales évolue ainsi dans un contexte qui le rend encore plus délicat.

Rappelons que la présence des MARs est obligatoire dans chaque structure
médico-chirurgicale (clinique, hopital), SAMU, ainsi que les services de réanima-
tion, ce qui constitue un probléme majeur vu leur nombre réduit. Ils doivent assurer
une consultation pré-anesthésique pour tous les patients a opérer dont I'état né-
cessite une anesthésie générale ou locorégionale (AG, AL). En plus ils doivent étre
présents au bloc opératoire lors de ces interventions ainsi que pour le suivi post
opératoire, c’est-a-dire, la surveillance des malades hospitalisés (Les MARs doivent

effectuer plusieurs taches avant, pendant et aprés une intervention chirurgicales) [23)].

La réalisation de ces derniéres taches est vraiment difficile a assurer par un
seul MAR. Notre objectif dans ce travail de thése de doctorat est de concevoir des
modeéles dits intelligents permettant d’apporter une aide au diagnostic précieuse a
ces MARs. Pourcela, dans ce travail nous proposons un systéme d’aide au diagnostic

médical capable de fournir une aide aux MAR’s dans la consultation d’anesthésie
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dans le but d’alléger leurs travail d’un coté, tout en diminuant le risque opératoire
d’un autre coté.
La section suivante de ce chapitre concerne la description du but des objectifs,

ainsi que de I'importance de la consultation d’anesthésie dans la routine clinique.

5 La consultation d’anesthésie

La consultation d’anesthésie est un passage obligé avant toute procédure requé-
rant la présence d’un anesthésiste réanimateur [24}25]. Quel que soit la chirurgie
et son mode de pratique, ambulatoire ou intra-hospitaliére, ou le geste diagnostic
nécessitant une anesthésie telle une endoscopie ou un fond d’ceil pour un bébé,
I’évaluation pré-anesthésique requiert une attention particuliére de ’état de santé
du patient afin de minimiser au plus le risque que pourrait encourir ce dernier ; elle
est également le prélude a la planification du parcours du patient avant, durant et

apres le geste interventionnel [26].

Elément important dans I’évaluation du risque, la consultation d’anesthésie dé-
passe de loin la simple visite pré-anesthésique la veille de 'intervention, par ses
nombreux avantages pour le patient, pour l'anesthésiste et pour la société [24]. En
France, la consultation d’anesthésie, plus de 15 ans aprés ’application du décret sur
la Sécurité Anesthésique du 5 décembre 1994 est désormais un élément structurant et
incontournable de la prise en charge opératoire. En outre, le renforcement du devoir
d’information des patients au cours de ces derniéres années conforte définitivement
son importance.

Nous allons d’abord consacrer la section suivante a l’histoire de consultation
d’anesthésie, ensuite nous allons aborder plus en détails cette consultation en elle-

meéme.

5.1 Historique de la consultation d’anesthésie

Les premiéres descriptions de la consultation d’anesthésie remontent a prés de
50 ans dans les pays anglo-saxons, mais elle était alors limitée a certains patients

considérés a haut risque ou a certaines interventions délicates et n’était du tout insti-
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tutionnalisée. De plus, les informations concernant I’organisation de la consultation

d’anesthésie, son usage et ses résultats restaient vagues.

En France, le décret du 5 décembre 1994 sur la Sécurité Anesthésique a défini les
conditions de réalisation de la consultation pré anesthésique qu’il a rendue obliga-
toire [26]. Il n’y a pas d’équivalent juridique en Algérie, en Allemagne, en Autriche

ou en Suisse pas plus qu'aux Etats-Unis ou au Canada.

Depuis quelques années en Algérie, le ministére de la santé exige la présence
d’'un MAR dans chaque structure médico-chirurgicale & savoir privée ou étatique.
De ce fait, la consultation pré-anesthésique est devenue obligatoire avant chaque
intervention chirurgicale programmée.

Du faite que le risque zéro n’existe pas pour n’importe quelle acte d’anesthésie,
qu’il soit local, loco-régional ou général, un groupe d’experts maghrébins, avec le
concours d’experts internationaux, a travaillé pendant deux ans pour produire, en
février 2008, un document intitulé " Les recommandations pour une sécurité anes-
thésique" dans le but d’assurer une sécurité optimale au patient anesthésié, parmi
lesquelles 1'obligation d’une consultation et d’une visite médicale pré-anesthésique

avant toute opération chirurgicale. |27]

En ce qui concerne les recommandations des différentes sociétés savantes d’anes-
thésie sur la consultation d’anesthésie, elles différent d'un pays a ’autre, reflétant les
divers courants politiques, économiques ou professionnels de ces pays. Le ministére
de la santé algérien a exigé la présence d'un MAR dans chaque structure médico-
chirurgicale & savoir privée ou étatique. De ce fait, la consultation pré-anesthésique

est devenue obligatoire avant chaque intervention chirurgicale programmeée.

5.2 Leégislation

En ce qui concerne le cadre législatif de la consultation pré anesthésique, celle-ci
est obligatoire avant toute intervention programmeée, hors urgence. Elle doit cepen-

dant avoir lieu « plusieurs jours avant 'intervention » : au moins 48 heures avant.
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Cette consultation est effectuée par un médecin anesthésiste-réanimateur dans le
cadre de consultations externes, ou a son cabinet ou dans les locaux de I’établisse-
ment. Et finalement, elle donne lieu & un document écrit de prescription d’un bilan
pré anesthésique qui inclut les résultats des examens complémentaires et des éven-
tuelles consultations spécialisées, et qui doit aussi étre inséré dans le dossier médical

du patient.

Pour cette raison nous avons proposé dans ce travail un outil intelligent capable
d’aider les MARs dans la consultation d’anesthésie afin de de réduire le temps que

passe le MAR avec le patient tout en assurant une sécurité au patient.

5.3 Objectifs de la consultation d’anesthésie

Une question cependant peut se poser. Pourquoi la consultation d’anesthésie est-
elle incontournable ? Les arguments en faveur du développement de la consultation
d’anesthésie sont de plusieurs ordres, et ils vont tous dans le sens de 'efficience et

de 'amélioration de la prise en charge péri-opératoire.

Objectif de sécurité

Il y a trois fagcons de promouvoir la sécurité ou de réduire les risques : la pré-
vention, la protection et la réduction de la perception du risque. La prévention du
risque est le point incontournable en faveur de la consultation d’anesthésie. En ef-
fet, en termes d’analyse du risque anesthésique, I'examen du patient a distance de
I'opération a un rendement bien supérieur a celui d'une simple visite la veille de
I'intervention. De plus, les conditions dans lesquelles se déroule la consultation sont
bien meilleures. Les éléments du risque sont anticipés, un bilan insuffisant ou I'ajus-
tement d’un traitement voire une consultation spécialisée, peuvent étre réalisés bien
avant le terme de 'opération et ce en collaboration avec le médecin traitant. La
stratégie chirurgicale peut étre discutée avec le chirurgien et adaptée a l'état du
patient en permettant par ailleurs d’optimiser 1’état du patient par une préparation

spécifique.
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Rappelons que le risque zéro n’existe pas pour n’importe quel acte anesthésique
[27]. Des données épidémiologiques sur la mortalité liée & I’anesthésie confirment
la place importante attribuée a une évaluation et/ou une préparation préopératoire

sub-optimale dans la genése d’environ 25% des décés liés a I'anesthésie [28§].

On pourrait bien évidemment faire une évaluation juste avant ’acte opératoire.
Mais dans ces conditions, il faudrait accepter de réduire 'efficacité du bloc opératoire
(qui est le secteur le plus cotiteux d’un établissement de santé) et d’imposer aux pa-
tients et & tous les acteurs du processus opératoire des modifications ou des reports
opératoires de derniére heure, pour des patients insuffisamment préparés. Bien que
I'impact réel de la consultation d’anesthésie sur la diminution du risque opératoire
soit difficile & quantifier, les évolutions que connait le domaine de la santé, marqué
par le vieillissement de la population, 'augmentation du nombre d’actes anesthé-
siques, le recul des limites opératoires, les nouvelles stratégies chirurgicales, et la
diminution relative des ressources allouées, donnent & la consultation d’anesthésie

toute son importance.

Objectif économique

L’intérét économique de la consultation anesthésique est un aspect bien docu-

menté dans la littérature. Il s’articule autour de trois axes principaux.

La réduction des examens préopératoires : Bien qu’il soit de longue date
largement reconnu que les examens préopératoires sont prescrits en fonction de I'in-
terrogatoire, de I'’examen clinique et de I'intervention prévue, trop d’examens sont
encore demandés pour d’autres raisons, telle une mauvaise organisation de I'hospita-
lisation, la « routine », la convenance médicale et toutes ces déviances sont associées

4 un colt indu.

L’organisation d’une consultation d’anesthésie et ’application d'une politique
raisonnable dans la demande d’examens peut engendrer une diminution des cofits
liés & des examens inutiles [29,130]. De méme, on note une réduction trés sensible

du nombre des recours a des consultations spécialisées (cardiologues, pneumologues,
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etc.) lorsque les patients sont vus préalablement en consultation d’anesthésie [29).
Des algorithmes et des méthodes intelligentes d’aide au diagnostic permettent au
mieux de guider la prescription [31] comme celui développé par le groupe de recherche
universitaire de Gand (Prof. Herregods) « la Flowchart Préop» [32]|. La Flowchart
est une représentation graphique normalisée de I’enchainement des opérations et des
décisions effectuées par un programme d’ordinateur. Ce dernier propose une liste des

examens préopératoires nécessaires pour le patient.

La réduction de la durée d’hospitalisation : La consultation d’anesthésie a
un impact favorable sur la durée d’hospitalisation en réduisant le délai entre 1’hos-
pitalisation et 'opération, 'intervention pouvant étre pratiquée le jour de I'hospita-
lisation [29]. En effet, peu d’éléments (environnement social, distance du domicile,

motif d’assurance), justifient une hospitalisation 24, voir 48 h avant l'intervention.

La diminution des retards et des reports opératoires de derniére heure :
C’est probablement sur ce point que 'impact de la consultation d’anesthésie a dis-
tance génére le plus important bénéfice en termes de qualité organisationnelle du bloc
opératoire. Une partie des retards et des reports opératoires de derniére heure est en
étroite relation avec ’état de préparation du patient. La consultation d’anesthésie
anticipe un bon nombre de problémes : les bilans et les ajustements de traitements
se font de maniére ambulatoire, le patient n’étant admis a I’hopital qu'une fois son
état jugé adéquat pour I'intervention, ceci permettant une meilleure gestion de 1’ac-
tivité du bloc opératoire en précisant toutefois que les principaux bénéficiaires ne

sont pas forcément les patients dont I’état général est le plus précaire [33].

5.4 Déroulement de la consultation d’anesthésie

Le but de la consultation d’anesthésie est de procéder a un examen clinique et
un examen physique dans le but d’évaluer le risque anesthésique et opératoire selon
le score ASA (American Society of Anesthesiologists), accepter refuser ou reporter
le patient pour une autre séance opératoire en fonction des facteurs qui sont sus-
ceptibles d’interférer avec le déroulement de l’anesthésie, décider de la technique

anesthésique la plus appropriée pour le patient et qui offre le maximum de sécurité
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et prescrire la prémédication éventuelle, mettre en ceuvre si besoin des stratégies
particuliéres par exemple s’il s’agit d’une intubation difficile, préparer et informer
le patient a I'intervention et obtenir le consentement du patient (voir annexe fiche
d’anesthésie et consentement du patient).

Dans n’importe quelle spécialité et chez n’importe qu’elle médecin un examen phy-
sique et clinique est réalisé par le médecin. L’objectif du MAR par le biais de cet
examen est orienté vers certains points particuliers : détecter I'état physique du
patient en premier lieu, accepter ou de refuser le patient pour la chirurgie, faire le
meilleur choix de la technique d’anesthésie et finalement de détecter si 'intubation
trachéale du patient est facile ou difficile. Pour obtenir tous ces résultats, le MAR

doit faire un examen clinique et physique et étudier plusieurs paramétres.

L’examen clinique

Un interrogatoire du patient est effectué dans le but de rechercher d’éventuels
antécédents. Ceux- ci peuvent étre de plusieurs natures :
— Médicaux :

— Cardiovasculaires.

Respiratoires.
— Neurologiques.
— Médicamenteux et en particulier thérapeutiques interférant avec I’hémostase
(aspirine, AINS, antivitamine K, héparine, ticlopidine).
— Hémorragiques : notion de saignements anormaux dans la vie courante (cou-
pure, brossage des dents, rasage, menstruation).
— Etat actuel de la maladie avec le traitement en cours et 1’évaluation faite
par les spécialistes.
— Chirurgicaux.
— Anesthésiques :
— Types : anesthésie générale, anesthésie locorégionale, sédation
— Accidents ou incidents personnels ou familiaux : anaphylaxie, retard de ré-
veil, nausées et/ou vomissements postopératoires, hyperthermie maligne,
porphyrie.
— Allergiques :
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— Médicamenteux : antibiotiques, curares, antalgiques, héparine.
— Aliments : Poissons, viandes, fruits.

— Terrain atopique : asthme, rhume des foins, eczéma.

L’examen physique

L’examen physique, permet au médecin ou au clinicien d’aboutir & un diagnostic,
ou & une impression clinique. Le MAR vérifie la fonction cardiovasculaire, la fonction
pulmonaire, 1’état vasculaire ainsi que la prévision de I'intubation trachéale chez le
patient.

— Fonction cardiovasculaire :

— Pression artérielle.
— Fréquence cardiaque.
— Auscultation du coeur et des carotides.

— Fonction pulmonaire :

— Auscultation.

— Capacité vitale.

— Fréquence respiratoire.

— Saturation pulsée en oxygéne (SPO2).

— Etat vasculaire :

— Accés veineux pour perfusion.
— Accés artériel pour pression artérielle sanglante.
— Varices pour risque thromboembolique.

— Difficultés prévisibles d’intubation.

Pour les expérimentations menées dans cette thése, ’examen clinique et physique
a été réalisé par plusieurs MARs dans différentes structures de 1'ouest algérien.
Actuellement, cet examen a été effectué sur 1200 patients, ot nous avons collecté
plusieurs parameétres dans le but de détecter I’état physique du patient, accepter ou
refuser ce dernier, détecter la meilleur technique d’anesthésie ainsi que la nature de
I'intubation. Pour cette raison nous avons divisé ce travail en quatre parties. Ces

parameétres seront présentés en détail dans le troisiéme chapitre.

5. LA CONSULTATION D’ANESTHESIE ].9



CHAPITRE 1. L’ANESTHESIE REANIMATION

Détection de I’état physique du patient (score ASA)

A Tissue de la consultation, le patient est évalué selon la classification ASA «
Americain Society of Anesthesiologists » qui fournit un résultat de classification
appelé ASA score (voir tableau [34].

La classification ASA est utilisée par les MAR’s dans le monde entier dans le
but de faire une évaluation précise de I'état physique préopératoire des patients.
Le score résultant de cette classification a également été utilisé dans la justice,
pour I’évaluation des performances, dans l'allocation des ressources, et aussi pour
le remboursement des services d’anesthésie et est souvent cité dans beaucoup de

travaux de recherche [35] .

] Catégories H Degré de gravité de la pathologie

1 Patiente en bonne santé

2 Patient avec une maladie générale modérée

3 Patient avec une maladie générale sévére mais non invalidante

4 Patient avec une maladie générale invalidante mettant en jeu le
pronostic vital

) Patient moribond qui ne survivrait pas 24 heures, avec ou sans
opération

6 Patient en état de mort cérébrale, candidat potentiel au don d’or-

ganes (selon critéres spécifiques)

TABLE 1.1 — Classification du score ASA

Au niveau de la consultation d’anesthésie le MAR doit étudier et vérifier plusieurs
paramétres dans le but de détecter I’état physique du patient. Ces parameétres seront
présentés dans le chapitre 3.

Aprés avoir détecté le score ASA, le MAR étudie d’autres parameétres dans le but
de décider si le patient peut étre accepté, refusé ou reporté pour une autre séance
opératoire. Le patient peut étre refusé si ce dernier est diabétique et mal équilibré

le jour de I'intervention par exemple.

Choix de la technique d’anesthésie

Si le patient est accepté pour la chirurgie, la technique d’anesthésie : c’est-a-dire
soit anesthésie locale (AL) ou anesthésie générale (AG) est décidée en accord avec

le patient a qui les bénéfices escomptés et les inconvénients et/ou complications
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éventuelles de chaque technique sont expliqués en termes simples.

Rappelons que le but de I'anesthésie est de controler ou de maitriser les consé-
quences d'une intervention ainsi que d’assurer la sécurité du patient durant la période
péri-opératoire. Le MAR propose au patient la meilleure technique d’anesthésie,
c’est-a-dire, celle qui lui offre le plus de sécurité. Pour faire ce choix, le MAR doit
étudier plusieurs parameétres, présentés comme suit :

— Age:

— Pour les nourrissons et les enfants, est pratiquée ’anesthésie générale.
— Pour les adultes : on utilise ’anesthésie locale dans les courtes interventions

des lésions superficielles du corps.

— Etat physique du patient :

— Affection préopératoire : s’assurer que le patient ne présente aucune allergie
aux anesthésiques.

— Atteinte sévére des fonctions vitales (maladies chroniques) : une anesthésie
locale est nécessaire.

— Patients émotifs ou non coopératifs : séniles, désorientés et malades mentaux
sont des indications pour une anesthésie générale.

— Patients obéses : le meilleur choix est I’anesthésie locale ou la rachianesthé-
sie; mais, si ’anesthésie générale est nécessaire, elle doit étre réalisée sous

couvert d’une intubation trachéale.

— Type de chirurgie :
— Les interventions réalisées en décubitus ventral ou latéral et les opérations
de longue durée demandent une anesthésie générale; il en est de méme pour

les autres positions incommodes.

— Habilité et exigences du chirurgien :
— Il est exigé du praticien une certaine habilité et une dextérité dans les dif-

férentes sortes d’interventions.

— Habilité et préférences de ’anesthésiste :
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— Aprés avoir examiné tous les facteurs impliqués ainsi que toutes les indi-
cations et contre-indications, le choix définitif des agents et des techniques
anesthésiques est souvent une affaire de préférence et d’expérience person-

nelles.

— Souhaits du patient :
— Les désirs du patient seront respectés, si les conditions le permettent et, si

le succes de l'intervention n’est pas compromis [36,37].

Les types d’anesthésie : Comme vue précédemment, on peut distinguer deux

grands types d’anesthésie : 'anesthésie générale et 1’anesthésie locorégionale.

L’anesthésie Générale (AG)

Définition : L’anesthésie générale peut se définir comme un état d’inconscience
réversible (état comparable & un sommeil profond) provoqué par les anesthésiques
(injection de médicaments et/ou inhalation de gaz), avec disparition de la percep-
tion de la douleur dans tout 'organisme. Elle est indiquée pour les interventions
chirurgicales étendues, ainsi que, pour celles, dont I'application de ’anesthésie lo-
cale, est impossible ou non satisfaisante ; de méme que pour les jeunes enfants, les
malades mentaux et ceux ayant des antécédents de réactions toxiques ou allergiques

aux anesthésiques locaux. [38].

Les avantages et les inconvénients de ’anesthésie générale : L’anesthésie
générale présente :

— D’une part, plusieurs priviléges dont : le confort du patient, d’excellentes condi-
tions chirurgicales, un meilleur controle ventilatoire et hémodynamique per-
opératoire ; elle peut également utiliser des agents anesthésiques rapidement
réversibles pour ne pas affecter durablement la ventilation.

— D’autre part, différentes complications peuvent se présenter lors d’'une anes-
thésie générale : un risque de perdre le patient (ne se réveillant pas de I'état

comateux), une provocation des maux de gorge due & une intubation, des
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troubles de la mémoire ou une baisse des facultés de concentration et des com-
plications imprévisibles comportant le risque vital d’une allergie grave, d’un

arrét cardiaque ou d’une asphyxie [39].

L’Anesthésie Loco régionale (AL)

Définition : L’anesthésie loco régionale est une abolition transitoire de la conduc-
tion nerveuse dans un territoire corporel prédéfini. On distingue les anesthésies
loco régionales centrales (péridurale ou rachianesthésie), et périphériques (blocs des
plexus nerveux et des nerfs ou anesthésies tronculaires pour insensibiliser un membre

ou un segment de membre).

Les anesthésiques locaux affectent toutes les cellules; ils agissent de facon pré-
férentielle sur les tissus nerveux et provoquent un blocage non sélectif et réversible
des fibres nerveuses (non seulement sur les fibres sensitives, mais aussi sur les fibres
motrices). Leur principale propriété est d’'interrompre la conduction de I'influx ner-
veux quel que soit ’endroit du neurone avec lequel ils entrent en contact [40]. Il s’en
suit un blocage portant a la fois sur la sensibilité et sur la motricité, a des degrés
variables, dépendant du site d’injection, de la quantité administrée et de la nature
de 'agent anesthésique utilisé. C’est une technique simple qui nécessite un mini-
mum de matériel ; elle cotite moins cher que 'anesthésie générale. Elle est indiquée
pour les interventions de courte durée (moins de 2h), quand I'anesthésie générale
est contre-indiquée, chez les patients atteints d’une insuffisance respiratoire (permet

d’éviter la dépression respiratoire) et lors d’une intubation difficile [41].

Les avantages et les inconvénients de ’anesthésie loco régionale : L’AL
a plusieurs avantages, elle permet : une sortie le jour méme, 2 a 5 heures apres l'in-
tervention, le maintien de la conscience, la diminution de la douleur post-opératoire,
la possibilité de pouvoir étre effectuée en urgence, facilite la mobilité et le transport,
diminution des nausées et vomissements, une diminution des risques d’infections
nosocomiales en raison d’une hospitalisation moins longue.

Aprés une AL, des maux de téte, des nausées, des vomissements, des déman-

geaisons, des troubles passagers de la mémoire ou une baisse des facultés de concen-
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tration peuvent survenir, en fonction des médicaments associés. Des complications
respiratoires possibles, lors de certaines anesthésies du membre supérieur ou du tho-
rax. Trés rarement, on peut observer une baisse transitoire de l'acuité auditive ou

visuelle.

Les complications plus graves comme les convulsions, un arrét cardiaque, para-
lysie et/ou insensibilité plus ou moins étendues, blessure d’un organe proche [42],
une paralysie permanente ou une perte plus ou moins étendue des sensations sont
extrémement rares. Quelques cas sont décrits, alors que des centaines de milliers

d’anesthésie de ce type sont réalisées chaque année.

En résumé, le MAR choisit la technique d’anesthésie qui offre le maximum de

sécurité au patient en analysant les facteurs suivants :

Le type de chirurgie :
— Mineure ou lourde.

— Hémorragique ou non.

L’état du patient.

— L’age du patient

— Poids, taille, age, état nutritionnel, IMC (Indice de Masse Corporelle ou BMI).
Tous ces facteurs (descripteurs) ont été collectés lors de la création de notre base de

données.

Détection de la nature de ’'intubation trachéale

La derniére partie de la consultation d’anesthésie est consacrée a la détection de
la nature de l'intubation trachéale du patient. Pour cela il nous semble nécessaire
de définir d’abord l'intubation trachéale dans cette partie.

L’Intubation Trachéale (IT) se définit comme le cathétérisme de la trachée, a tra-
vers la glotte & l'aide d’'un tube qu’on appelle sonde d’intubation. Ce dernier reste
accessible au niveau de la bouche ou des narines selon la voie d’introduction choisie.
C’est un geste courant, en régle facile et rapide, souvent indispensable en anesthé-
sie et réanimation d’urgence, qui permet de maintenir la liberté et ’étanchéité des
voies aériennes supérieures et de controler la ventilation et I’hématose. Elle peut

5. LA CONSULTATION D’ANESTHESIE 24



CHAPITRE 1. L’ANESTHESIE REANIMATION

étre facile dans la majorité des cas, mais elle peut étre rendue difficile dans certaines
circonstances pathologiques congénitales ou acquises qu’il convient de dépister au
préalable au niveau de la consultation pré-anesthesique pour adapter le matériel et
choisir au mieux le protocole [43]|. De nouvelles techniques pour l'intubation difficile
sont décrites et semblent prometteuses au vu des premiéres études publiées récem-
ment [10/44,45]. Rappelons que dans ce travail, la détection automatique ainsi que
la prédiction d’une intubation difficile dans la consultation d’anesthésie est parmi

nos objectifs.

Historique :

L’intubation trachéale est une technique qui existe depuis longtemps mais bien
moins que la trachéotomie qui est 'une des plus anciennes interventions chirurgi-

cales [46].

Les premieéres IT ont été réalisées lors des épisodes asphyxiques de la diphtérie.
Les expériences d’intubation chez ’animal sont anciennes : dés 1542, la technique

était décrite par Brassalva et Vesale chez le mouton [47].

Les premiéres intubations trachéales chez ’homme ont été réalisées par le pé-
diatre américain Joseph O’Dwyer (1841-1898), a I’aide de tubes métalliques décrits
dans le traité de Mushin [46]. La technique se développe durant la Premiére Guerre
mondiale dans le domaine de la traumatologie faciale avec I'utilisation de sondes en
gomme. Depuis les années 1950, I’American society for testing materials définit les
caractéristiques des tubes et du ballonnet qui forment une sonde d’intubation. Elle
est généralement constituée de plastique transparent et munie d’un connecteur de
diameétre standard permettant de la relier & un réanimateur manuel ou au circuit
d’un respirateur artificiel. Un ballonnet situé a I'extrémité distale de la sonde permet
d’assurer 1’étanchéité.

Actuellement, I'intubation dispose de nouveaux outils prometteurs qui facilitent
la tache aux MARs comme la visualisation directe a l’aide de laryngoscopes, les
matériaux de sonde mieux adaptés et bien tolérés, 'utilisation de divers masques
laryngés.
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Indications de l’lintubation trachéale :

Le MAR ou le médecin urgentiste réalise I'intubation trachéale lorsqu’il y a une
des indications suivante :

— L’anesthésie générale.

— La protection des voies aériennes inférieures et du parenchyme pulmonaire

contre le risque d’inhalation.

Le traitement de 'obstruction des voies aériennes supérieures.

Les aspirations trachéobronchiques chez des patients ne pouvant pas assurer le
drainage correct de leur arbre trachéobronchique (sécrétions abondantes, toux
inefficace) avec risque d’atellectasie.

— La ventilation mécanique chez le patient en insuffisance respiratoire aigué, ou

en situation de détresse vitale.

L’intubation est indiquée dans toute situation responsable d’un syndrome as-
phyxique ou d’un encombrement broncho-pulmonaire majeur. L’examen clinique
doit rechercher un tirage, une cyanose, un battement des ailes du nez, une paleur,

des sueurs, tous signes témoignant d’une insuffisance respiratoire aigué [43].

L’intubation est toujours un geste médical & haut risque. Son caractére habituel-
lement urgent vient encore compliquer une situation clinique dominée par la présence
d’une détresse respiratoire, d’'une hémodynamique instable et d'un estomac plein.
Tout geste technique incorrect peut se solder par une complication majeure. Seul
I’état de mort apparente autorise une intubation sans préparation. Lorsqu’une intu-
bation a long terme est prévue, une trachéotomie peut étre envisagée pour éviter les
complications liées a la présence de la sonde dans les fosses nasales, cavités buccales,

conduit pharyngolaryngé.

Détection de ’intubation difficile :

On considére qu’une intubation est difficile pour un anesthésiste expérimenté
lorsqu’elle nécessite plus de 10 minutes et/ou plus de deux laryngoscopies, dans la

position modifiée de Jackson (Figure 1.1).

5. LA CONSULTATION D’ANESTHESIE 26



CHAPITRE 1. L’ANESTHESIE REANIMATION

FIGURE 1.1 — Position modifiée de Jackson

Lors de la consultation d’anesthésie, un examen clinique et un interrogatoire sont
effectués systématiquement par le MAR dans le but de détecter si I'I'T du patient
est difficile ou pas. Il faut souligner que lors de la collecte de données, nous avons
assisté aux blocs opératoires avec les MARs lors de la pratique de la chirurgie. Nous
avons constaté que, dans de nombreux cas pratiques, les MARs peuvent changer
la technique d’anesthésie (locale vers générale, le cas contraire s’avére trés rare) en
fonction des problémes qui peuvent survenir au moment de la chirurgie comme la
non coopération du patient par exemple. C’est ce qui explique la nécessité d’étudier

tous les parametres de I'I'T méme si une anesthésie locorégionale est programmeée.

L’interrogatoire précise les conditions de déroulement des anesthésies antérieures,
recherche la notion de lésions dentaires et/ou gingivales. Sont aussi recherchés les
antécédents et les signes d’obésité morbide, d’affection rhumatismale, de diabéte,
de dyspnée, de troubles du sommeil, d’intubation prolongée et de trachéotomie, de
traumatismes maxillo-faciaux [48].Lors de la consultation d’anesthésie le MAR exa-
mine le patient afin de détecter la nature de I'intubation trachéale du patient. Cet

examen s’effectue en quatre temps, de face et de profil, bouche fermée puis ouverte :

— Tempsl : de face, bouche fermée, pour rechercher une asymétrie mandibulaire,
des cicatrices faciales et/ou cervicales, un goitre ou un cou court ;

— Temps2 : de face, bouche ouverte, pour préciser 'inclinaison des incisives
supérieures, des dents manquantes ou fragilisées et la possibilité de subluxation
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antéropostérieure de la mandibule. La bouche est ensuite ouverte au maximum,
pour évaluer la distance inter dentaire et le score de Mallampati qu’on va définir
dans le chapitre trois. Ces mesures sont effectuées chez le patient assis, regard
a I'horizontale, sans phonation ;

— Temps3 : de profil, regard a I’horizontale, pour rechercher une rétrognathie
et mesurer la distance thyro mentonniére ;

— Temps4 : de profil, avec la téte en extension maximale, pour mesurer la dis-
tancethyro mentonniére. Les trois éléments suivants doivent étre recherchés
systématiquement : la mesure de l'ouverture de bouche, 'évaluation de la

classe de Mallampati, la mesure de la distance thyromentonniére.

Il y a lieu d’envisager une intubation difficile (ID) chez I’adulte si 'un des cri-
téres suivants est retrouvé : ouverture de bouche inférieure a 35 mm, classe de
Mallampati supérieure a 2, distance thyromentonniére inférieure a 65 mm. [49|
Les aspirations trachéobronchiques chez des patients ne pouvant pas assurer le
drainage correct de leur arbre trachéobronchique (sécrétions abondantes, toux

inefficace) avec risque d’atellectasie ;

Si intubation trachéale est difficile et ne peut pas étre effectuée on parle d’'in-
tubation trachéale impossible. Les données suivantes résument le cas d’une I'T im-
possible : 'ouverture de bouche inférieure & 20 mm, le rachis bloqué en flexion, une
dysmorphie faciale sévére de 'enfant ou bien des antécédents d’échec d’intubation

par voie orotrachéale. [50|

6 Les facteurs de risque de 'anesthésie

Tout acte médical, méme conduit avec compétence dans le respect des données
acquises de la science, comporte un risque. C’est pour cette raison que le patient
adulte doit lire et signer un formulaire de consentement, alors que le mineur doit

avoir une autorisation paternelle.

Les conditions actuelles de surveillance de ’anesthésie et de la période de réveil,
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permettent de dépister et de traiter rapidement les anomalies.

Les complications graves de 1’anesthésie peuvent étre :

D’ordre allergique, secondaire a un surdosage médicamenteux responsable d’une
défaillance respiratoire, circulatoire ou cardiaque, secondaire & une maladresse ou a
une erreur dans 1’évaluation pré opératoire du patient, d’ordre respiratoire entrai-

nant une hypoxie.

En dehors des complications graves, 'anesthésie et la chirurgie sont parfois suivies

d’événements désagréables. [51]

7 Conclusion

Le nombre de MARs dans le monde entier est vraiment réduit, en Algérie en
compte environs 2600 MARs. Ce nombre est vraiment insuffisant pour effectuer de
différentes interventions chirurgicales. Chaque structure médico-chirurgicale néces-
site la présence d'un MAR qui est un élément clé de la conduite de ’anesthésie,
et joue un role lors de la consultation pré-anesthésique en premier lieu, ensuite au
bloc opératoire, et enfin dans la salle de réveil, le médecin anesthésiste intervient

également en cas de complication postopératoire.

A travers ce chapitre nous avons montré que la consultation d’anesthésie est un
élément clé de 'organisation et en particulier de la programmation opératoire. Elles
démontrent clairement ses avantages : une meilleure approche du risque, le respect
du patient, des économies réalisables et 'insertion de l’anesthésie de plein-pied dans
le fonctionnement du bloc opératoire.

Nous avons aussi expliqué les principes, les complications et les types de I'anes-
thésie. Tels que les parameétres, les avantages et les difficultés de ’anesthésie différent
d’une technique a une autre (générale ou locorégionale). Nous avons aussi expliqué
le concept de I'intubation trachéale qui est la méthode de choix pour l'isolement et

la protection des voies aériennes supérieures, ainsi que pour la ventilation.
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Dans le chapitre suivant, nous présentons un état de 'art détaillé des travaux
concernant l'aide au diagnostic médical dans le domaine de I'anesthésie et de la

réanimation.
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1 Introduction

Les travaux de recherche dans le domaine du diagnostic médical ont mobilisé du-
rant ces derniéres années une large communauté de chercheurs [52-56]. La recherche

dans ce domaine s’appuie principalement sur la prise en compte de cas réels.

Le domaine médical a su tres rapidement intégrer des outils d’aide au diagnos-
tic [55H58], et la santé a constitué un enjeu trés motivant pour les recherches dans
ce domaine. En effet, il ne s’agit plus de rechercher les causes d’'une maladie chez
un patient mais plutot les causes d’une défaillance d’un systéme vivant. Dans ce
domaine, plusieurs travaux ont été développés concernant plusieurs secteurs a haut
niveau de risque comme par exemple ’anesthésie et la réanimation, qui fait 'objet
de notre étude. Un Systéme d’Aide au Diagnostic (SAD) est un systéme capable
d’identifier la nature d’un probléme en examinant les symptomes observés. Les sor-

ties d'un tel systéme représentent le diagnostic.

Globalement, le but principal d'un SAD [54,58] est de détecter une ou plusieurs
pathologies le plutot possible, et étre capable de donner un indice de Confiance (IC)
associé au diagnostic effectué, ou le cas échéant de donner des remédes (solutions)
appropriés aux pathologies, c¢’est a dire offrir une certaine interprétabilité. L'IC per-
met de déterminer la qualité des résultats donnée par le SAD. En effet, plus I'IC est
élevé, plus le diagnostic du SAD est pertinent. Dans ce travail, nous proposons un
systéme d’aide au diagnostic médical capable de fournir une aide aux MARs dans
la consultation d’anesthésie afin de détecter le score ASA, d’accepter ou de refuser
un patient pour la chirurgie, de proposer la meilleure technique d’anesthésie c’est a
dire celle qui offre le plus de sécurité, et finalement de pouvoir détecter la nature de
I'intubation trachéale du patient (intubation facile ou difficile). Pour cela, plusieurs
techniques d’intelligence artificielle ont été utilisées et appliquées a une nouvelle base
de données. Ces techniques de classification sont les réseaux de neurones (Multi Layer
Perceptron (MLP)), les machines a vecteurs de supports (Support Vector Machines
(SVM)), les arbres de décision (Decision Tree (DT)), les k plus proches voisins (K
Nearest Neighbors (K-NN)), et les fonctions de base radiale (Radial Basis Function
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(RBF)). Ce systéme proposé est réalisé dans le but de diminuer les risques opéra-

toires.

Les performances d’un classifieur dépendent étroitement du choix et du calcul
des parametres caractéristiques de la forme & reconnaitre. Cependant, le choix de
la méthode de classification n’influence pas moins le résultat et le taux de bonne
classification. La littérature propose une variété de régles d’apprentissage utilisées
dans le domaine de ’aide au diagnostic en anesthésie : les Réseaux de Neurones et
les machines & vecteurs de supports ont été appliquées avec succés dans le domaine
d’anesthésie [10,(59H62|, d’autres travaux ont utilisé les K plus proches voisins [63-H66]
et les fonctions & base radiales [67-70]. A coté de ces méthodes d’apprentissage, les
arbres de décisions connus pour leur interprétabilité en classification ont conduit a

des résultats prometteurs dans l’aide au diagnostic médical. [71-77]

Dans ce chapitre, nous présentons un état de ’art complet des approches utilisées
dans les systémes d’aide au diagnostic médical et plus spécifiquement celles qui
concernent le domaine de I’anesthésie, a savoir les Réseaux de Neurones, les Machines

a Vecteurs de Support, les arbres de décision, et les k plus proches voisins.

2 Approches par classification

2.1 Réseaux de Neurones (MLP)

Pour les Réseaux de Neurones (MLP), le diagnostic de défaillances est essentiel-
lement vu comme un probléme de reconnaissance et de classification [59]. En effet,
I'une des taches principales a effectuer en diagnostic médical est la reconnaissance et
la classification des données, et les réseaux de neurones sont des outils bien adaptés

pour cette tache.

Pour cette raison plusieurs chercheurs ont utilisé les MLPs comme technique de
classification dans le but d’aider les MAR’s dans leurs routine clinique. Dans [60],

H.U. Rehman et al. ont fait une étude dans le but de controler la profondeur de
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I’anesthésie c’est-a-dire celle de ’anesthésie générale par I'observation de différentes
variables. Elle est définie comme un état, induit pharmacologiquement, donc réver-
sible, caractérisé par la perte de conscience et 'absence de réponse a des stimuli
nociceptifs [78|. La différence par rapport au sommeil physiologique est le fait que
lors de I'anesthésie générale, I'absence de réponse persiste méme pour des stimuli

nociceptifs intenses et prolongés.

Cette étude porte sur le développement des controleurs et des modéeles de patients
en utilisant les réseaux de neurones artificiels et I’analyse de régression. Deux bases
de données ont été utilisées pour la formation et le développement des modéles et
des controleurs intelligents. La premiére base de données concerne les patients dont
la respiration été spontanée c’est-a-dire une respiration normale et la seconde base
concerne les patients dont la respiration a été ventilée c’est-a-dire une respiration as-
sistée par appareil. Les résultats obtenus par cette technique de classification étaient

satisfaisants.

Dans le méme contexte, un autre travail a été réalisé par, Reza Shalbaf et al.
dans le but de controler la profondeur d’anesthésie [61]. Les descripteurs (parameétres
d’entrée) exploités dans cette étude ont été extraits a partir d’un signal éléctrophy-
siologique qui est I’ElectroEncéphaloGramme (EEG). Ensuite, ces données ont été

utilisées comme entrée d’'un réseau neuronal artificiel afin de les classifier [61].

Un autre travail a été réalisé par Chao-Shun Lin [62] en utilisant les MLPs afin
d’aider les MAR’s dans leurs travail quotidien. Le but de cette étude était de déve-
lopper un modéle de prévision basé sur les MLPs pour identifier les patients & haut
risque d’hypotension pendant la rachianesthésie qui est une technique d’anesthésie
locale. Cette étude a été testée sur 1501 patients collectés entre septembre 2004 et
décembre 2006. Ces derniers ont subi une intervention chirurgicale sous anesthésie

rachianesthésie. Une bonne performance a été obtenue dans cette étude [62].
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2.2 Meéthode a Fonction de Base Radiale (RBF)

Les réseaux & Fonctions de Base Radiale (RBF) sont des modéles connexion-
nistes simples a mettre en ceuvre et assez intelligents. Ils sont trés utilisés pour la
régression et la discrimination. Leurs propriétés théoriques et pratiques ont été étu-
diées en détail depuis la fin des années 80 ; il s’agit certainement, avec le perceptron

multicouche du modéle connexionniste le mieux connu.

Les modeles RBF ont été souvent utilisés depuis la fin des années 80, et il se-
rait impossible d’en dresser la liste de leurs applications. On trouve de nombreuses
utilisations en prévision des séries temporelles [79]. Dans le domaine de la recon-
naissance d’image ou de signal biomédical, il est d’usage de faire précéder le modéle
RBF d’une extraction de caractéristiques (filtrage, contours, textures, etc.) afin de

réduire la dimension des entrées.

Les études récentes ont apporté d’importants changements dans le domaine de
I’anesthésie en utilisant la technique RBF, et ce n’est que depuis quelques années

que les données se sont stabilisées.

Puisque nous avons collecté de nouvelles données dans cette thése, nous avons
fait appel a cette méthode afin de la tester sur notre nouvelle BDD. Dans le do-
maine d’anesthésie, et afin d’aider les MAR’s, la technique & Fonctions de Base
Radiale (RBF) a été testée par différents chercheurs pour trois raisons principales.
La premiére consiste a quantifier 'anesthésie [67]. Dans ce contexte nous citons les
travaux réalisées par Taslimi P. et al. La seconde est de de prédire le retour de la
conscience d'un patient aprés la réalisation d’une anesthésie générale. Nous pou-
vons citer dans ce cas les travaux effectués par Nunes, C.S. et al. |68,69]. Enfin,
la troisiéme motivation est de proposer un systéme intelligent capable de controler
la quantité des produits anesthésique (drogues) injectés par les voies intraveineuses
lors de la pratique d’une anesthésie générale. Les travaux réalisés par Labbaf Q, H
et al. [70] vont dans ce sens. Les auteurs de ce travail |70|, ont testé plusieurs pro-

duits (médicament et drogues) qui sont incorporés en méme temps. Aussi, afin de
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diminuer le risque opératoire, des modéles de prédiction intelligents ont été proposés.

La recherche bibliographique utilisée a montré que les performances de classifi-
cation obtenues par la technique RBF dans le domaine d’anesthésie étaient satisfai-
santes. Ces résultats nous ont motivé pour la tester dans le cadre des traveaux de

notre thése.

2.3 Arbre de décision (DT)

L’arbre de décisions (DT) est un outil utilisé¢ dans différents domaines : sécurité,
fouille de données, médecine, etc. Sa popularité est due a sa lisibilité, sa rapidité
d’exécution, le peu d’hypothéses nécessaires qu’il propose, et son interprétabilité que
souhaiterait avoir tous les médecins. L’apprentissage par arbre de décision se situe
dans le cadre de 'apprentissage supervisé, ou la classe de chaque objet dans la base
est donnée. Le but est de construire un modéle a partir d’'un ensemble d’exemples
associés aux classes pour trouver une description pour chaque classe a partir des
propriétés communes entre les exemples. Une fois ce modéle construit, on peut ex-
traire un ensemble de régles de classement. Ce modéle ou les régles extraites sont

ensuite utilisés pour classer de nouveaux objets dont la classe est inconnue.

L’arbre de décision a été largement étudié et appliqué dans le domaine de la
classification supervisée. On trouvera dans les travaux de R. Quinlan le principe et

le développement de cette méthode [71174].

Les algorithmes les plus représentatifs des DT sont ID3 (Iterative Dichotomiser
3) [80], et CART (Classification And Regression Trees) [81-83]. Dans notre thése
nous avons utilisé le modele CART qui est tout simplement une amélioration d’ID3,
notamment du point de vue de la facilité d’implémentation. Ce dernier est utilisé
pour l'analyse de régression ou classification d’ensembles grands et complexes de
données multi-variables [84]. L’algorithme CART construit 'arbre en utilisant des
partitions récursives. Lors de 'apprentissage, un premier arbre est créé en utilisant

I’ensemble des données d’entrainement. L’algorithme cherche de maniére récursive,
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les relations entre les variables pour obtenir une séquence optimale de divisions bi-

naires, ce qui aboutit ainsi & un arbre trés étendu.

Dans le domaine de I’anesthésie plusieurs chercheurs se sont intéressés a cette
technique de classification. William H Rosenblatt 1’a utilisée dans le but de faire la
classification des informations respiratoires préopératoires des patients, dans le but

de détecter I'intubation difficile [75].

Dans le méme contexte, Laurent G. Glance a utilisé aussi les DT dans un but
économique afin de réduire le nombre de personnels en anesthésie c’est a dire réduire

les cotits tout en gardant la meilleure qualité de soin possible [76].

Heather Linder et al. ont proposé un systéme intelligent dans lequel ils ont testé
les arbres de décision dans une étude sur 1099 patients. Cette étude a été faite
dans le but de controler automatiquement la consommation d’antalgiques et de

réajustement de controle anesthésie. |77]

2.4 Machine a Vecteurs de support

Les Support Vector Machines, ou Séparateur a Vaste Marge (SVM) sont un en-
semble de techniques d’apprentissage supervisé destinées a résoudre des problémes
de discrimination et de régression. Les SVMs sont une généralisation des classifieurs
linéaires. Ils ont été développés dans les années 1990 par Valdimir Vapnik. Les SVMs
ont rapidement été développés pour leur capacité de traiter des données de grande
dimension, leur faible nombre d’hyper paramétres a régler, leur théorie bien fondée

théoriquement et leur pouvoir de généralisation.

Les SVMs ont été initialement utilisées pour la classification binaire et la ré-
gression. Aujourd’hui, elles sont utilisées dans différents domaines de recherche et
d’ingénierie. Plusieurs applications des SVM ont connu un réel succes tel que le diag-
nostic médical. Parmi les rares travaux en anesthésie retrouvés dans la littérature

scientifique utilisant les machines & vecteurs de supports, nous citons celui réalisé
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en 2009 par Qing Yan, Hongmei Yan et al [10] ainsi celui réalisé par Gabriel et al.
en 2012 [85]. Ils ont élaboré un systéme d’aide aux diagnostics, dont 'objectif est
d’apporter de 'aide aux anesthésistes lors de la consultation d’anesthésie afin de

détecter la nature de 'intubation trachéale.

Le premier travail a été fait sur une base de données qui comprenait 264 pa-
tients ot chacun a été représenté par 13 parameétres qui sont (I’age, le sexe, I'IMC
(I'Indice de Masse Corporelle), la distance thyro-mentonniére, I’angle mandibulaire,
la longueur mandibulaire, le tour de cou, la longueur du cou, la distance bionique,
la classification de Mallampati, 1’extension de I'articulation atlanto (I’articulation
entre la premiére et la seconde vertébre), distance entre les lévres (ouverture de la
bouche), et essai de morsure de la lévre supérieure). Un bon taux de classification a

été obtenu équivalent & 90.53%.

Le deuxiéme travail a été réalisé sur une base de données de 100 patients, ou
chaque patient est représenté par une image. Les images sont acquises a 1’hopital
universitaire de Lausanne (CHU), le processus d’enregistrement des images fait par-
tie d’'un projet pour I’évaluation automatique de l'intubation difficile. Les sujets
inclus dans ’ensemble de données sont agés entre 24 et 81 ans et la proportion de
sujets féminins est de 39%. Le but de ce travail est de faire un traitement d’image
dans le but de détecter le score de Mallampati du patient. Apres avoir segmenté
I'image, la technique SVM est utilisé comme technique de classification. Dans ce
travail, un vote majoritaire a été utilisé sur 03 techniques SVM identique, le but de
ce vote est d’augmenter la précision du systéme du fait qu’il gére quatre classes dif-

férentes. Une bonne reconnaissance de classe a été obtenue avec le vote majoritaire

de l'ordre de 95%.

2.5 Meéthode des K plus proches voisins (Kppv)

La technique des K-plus proches voisins (Kppv) ou (k Nearest Neighbor) (KNN)

est connue comme une technique de classification simple mais robuste et est capable
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de produire des résultats de haute performance, méme pour des applications com-

plexes [63-65].

La méthode des K-plus proches voisins a été beaucoup utilisée dans le domaine
d’aide au diagnostic médical dans différentes spécialités a savoir la détection du
diabéte, du cancer du sein, de rétinopathie diabétique en ophtalmologie, et du trai-
tement du signal comme le EEG par exemple. Du fait que cette technique est bien
adaptée au domaine de 'aide au diagnostic médical, plusieurs chercheurs I'ont uti-
lisée dans le domaine d’anesthésie afin de détecter I’état anesthésique d’un patient

par exemple.

Dans ce contexte, Will Gersch et al [66], Mahfuzah Mustafa et al [65], ont utilisé
la technique des K-plus proches voisins dans le but de proposer un systéme intelligent
capable de détecter ’état anesthésique d’un patient et cela a partir d’un signal EEG.

Les résultats trouvés par ces deux auteurs ont été satisfaisants.

3 Approches par similarité de notre travail

Les différents travaux présentés dans cette partie ont pour but de proposer une
aide aux MARs dans le but de diminuer les risques opératoires.

Laurent et al. ont proposé un travail qui s’intitule « un modéle probabiliste d’une
mortalité chirurgicale». Ce travail a pour objectif de prédire la mortalité d’un patient
aprés une chirurgie non cardiaque dans le but de diminuer les risques opératoires.
Ce systéme calcul un score de risque d’une maniére empirique utilisant trois des-
cripteurs qui sont le score ASA, le type de chirurgie soit intermédiaire soit & haut
risque, et est-ce que cette derniére est urgente ou pas. Une gigantesque base de don-
nées de 298772 patients a été collectée de différentes structure entre 2005 et 2007.

Les résultats obtenus sont comme suit :

— Les patients avec un score de risque inférieur a 5 avaient un risque de mortalité
inférieur a 0,50%.

— Les patients avec un score de risque entre 5 et 6 avaient un risque de mortalité
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entre 1,5% et 4,0%.
— Les patients avec un score de risque supérieur a 6 avaient un risque de morta-

lité plus que 10%. [86]

En 2009, Kapragavalli et al. ont développé un systeme automatique capable de
prédire le risque anesthésique opératoire. Ce systéme est basé sur 'utilisation d’un
apprentissage supervisé de trois techniques de classification dans ’environnement
Weka Software qui sont : les arbres de décision plus exactement le systéme CART
(Classification And Regression Trees), les réseaux de neurones ainsi que la classifi-
cation naive bayésienne. Ces trois techniques de classification ont été testées sur une
base de données collectée dans un hopital privé. Cette derniére contient 362 patients

et que chacun d’entre eux est représenté par 37 descripteurs.

Les résultats indiquent que le taux de reconnaissance entre les réseaux de neu-
rones et les arbres de décision sont similaires mais supérieur a celle des naives bayé-
sienne (97.79%, 96.13%, et 76.24%), la spécificité (capacité de donner un résultat
négatif quand la maladie est absente) du classifieur réseaux de neurones dépasse en
précision la technique de classification Naive bayésienne ainsi que les arbres de déci-
sion (97.7%, 89.4%, et 94.7%) par contre le temps de calcul est vraiment supérieur
par rapport aux autres techniques (259.81 seconde pour le réseaux de neurones, 0.16
seconde pour les arbres de décision, et 0.02 pour les naives bayésienne).

Pour cette raison Kapragavalli et al. ont suggérés dans ce travail que la tech-
nique des réseaux de neurones est la meilleure technique de classification qui peut

étre utilisée dans la consultation d’anesthésie pour évaluer le risque du patient. [§]

A T'université de Heidelberg, Peter et al. ont développé un systéme automatique
capable d’effectuer le classement du niveau du risque de ’anesthésie du patient. Une
version modifiée de cette méthode a été présentée par Russell et al. dans [53]. Les
descripteurs utilisés dans ce systéme son : I’dge du patient, le BMI, I’état du patient,
la fréquence cardiaque, la pression artérielle, la glycémie, ’hémoglobine, la nature de
I'opération, I’état de jetine, électrolytes, I’hydratation, les allergies, d’autres grandes

maladies, les brilures, ainsi que le bon fonctionnement des systémes respiratoire,
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rénal, et hépatique. Dans un autre travail, la prédiction des risques a été réalisée par
Hussman et al. dans [54], en utilisant un outil d’analyse statistique. Mais ce travail
n’a jamais été utilisé par les MARs dans la consultation d’anesthésie du fait qu’il

n’offre pas une bonne précision dans les différents types de chirurgies.

Dans [56], Donati et al. ont mis au point un nouveau modéle pour prédire le
risque opératoire. Le but de cette étude était de créer un nouveau modéle, basé sur
la classification ASA, pour prédire la mortalité ainsi que la morbidité. Bien que le
score POSSUM existe (Score pour le dénombrement de mortalité et morbidité), ce
dernier peut étre utilisé aussi pour calculer le risque opératoire, sa complexité rend
son utilisation impossible dans la routine clinique. Afin de réaliser ce travail, une
base de données a été recueillie dans deux hopitaux. Tous les types de chirurgie ont
été inclus a 'exception de la chirurgie cardiaque et la césarienne. Les descripteurs
utilisés dans cette base sont : L’age , le sexe, présence d’un probléme cardiovasculaire,
présence d’un probléme pulmonaire, présence d’une insuffisance rénale , présence du
diabéte, la présence des maladies du foie , présence d'un cancer, le score de Glasgow
qui est un indicateur de 1’état de conscience , le score ASA, et le type de chirurgie.
Tous ces parameétres ont été enregistrés pour un ensemble de 1936 patients. La
méthode de régression logistique a été utilisée dans ce travail pour construire un
modeéle intelligent capable de prédire le risque opératoire.

L’inconvénient principal de ce travail est que le modéle proposé n’est pas utilisé
par tous les MAR’s pour deux raisons, la premiére est que le score ASA reste la
norme standard utilisée jusqu’ & ce jour par tous les MAR’s, quant & la deuxiéme
malgré le nombre important de patients « 1936 », une technique de classification ne

suffit pas pour tester une nouvelle base de données. [56|

Dans la spécialité d’anesthésie/réanimation, le MAR, exige que le patient fasse
plusieurs examens complémentaires avant l'intervention chirurgicale. Une liste stan-
dard est souvent établie quelle que soit la nature de la chirurgie. Cette liste contient
entre autres : 1'électrocardiogramme(ECG), ’échocardiographie, 1'épreuve d’effort,
le télé-thorax, les différents bilans sanguins, etc. Or ces examens ne sont pas tous

indispensables, d’ou la question de la typologie de I'examen nécessaire selon le cas
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traité. Dans la spécialité d’anesthésie/réanimation, la pratique des examens tech-
niques préopératoires est devenue une routine, d’ott la question de la nécessité de la
totalité de ces examens. Un récent rapport du KCE (Centre Fédéral d’expertise en
soins de santé) [87] sur I’évaluation des risques préopératoires montre I'importance
primordiale d’'une bonne anamnése et d’un examen clinique rigoureux. Quant a la
recherche scientifique, elle démontre que I'ajout d’examens techniques ou de tests
biologiques de routine est peu utile pour des interventions chirurgicales courantes,

non urgentes chez des adultes en bonne santé.

En effet, une bonne évaluation du risque opératoire pour une intervention chirur-
gicale courante chez un adulte commence toujours par une anamneése et un examen
clinique. Cette consultation qui demande beaucoup de temps a poussé les cher-
cheurs a réfléchir & des méthodes, des outils et des stratégies intelligentes qui aident
les MARs a réaliser leurs taches.

Parmi ces travaux, nous pouvons citer celui réalisé en 2004 par le chercheur Luc
Herregods et son équipe de 'université de Gand qui ont développé un outil informa-
tique « Flowchart préop » 87| pratique a partir de I’étude du KCE (Centre Fédéral
d’expertise en soins de santé). Aprés avoir répondu & 7 questions, le systéme Flow-
chart Préop propose la liste des examens préopératoires nécessaires pour le patient
considéré.

Ce systéme qui est destiné aux généralistes et aux spécialistes, présente comme
avantage la préparation des examens nécessaires par le patient. Son inconvénient
majeur est la prise en charge de seulement les patients dont I’age dépasse 16 ans (le
cas des enfants n’est pas traité par le programme). Ce systéme ne traite pas non
plus les cas des patients nécessitant une chirurgie cardio thoracique. Et enfin, il ne

traite que les patients de classe ASA1, 2 et3 (4 et 5 ne font pas partie du programme).

En Floride, un récent travail a été effectué par un groupe de médecins anesthé-
sistes dans le but de prédire dans quels cas chirurgicaux devrait-on déclencher une
demande pour une consultation préopératoire red 77?7 [bb|. Ce travail a été réalisé
en utilisant une base de données de 9860 patients ayant déja subi une intervention

chirurgicale et une consultation pré-anesthésique entre le 01 janvier et le 30 juin
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2010. Plusieurs techniques de classification ainsi que le vote majoritaire ont été uti-
lisées dans ce travail, i.e. les réseaux de neurones, les arbres de décision, les foréts
aléatoires, les fonctions a base radiales ainsi que la technique, ainsi que les naives

bayésienne.

Les différents descripteurs utilisés pour chaque patient sont : le statut du patient
(si le patient est hospitalisé on non, s’il a déja subi une intervention chirurgicale, et
si cette derniére a été réussie ou nécessite une autre chirurgie), le nom du chirurgien,
le nom de I'anesthésiste, le code du dossier de patient primaire et secondaire, le jour
de la semaine, le temps estimé de la chirurgie, et ’age du patient. Un bon taux de
classification a été obtenu par les différentes techniques, les résultats sont comme
suit : 94.3% pour les réseaux de neurones, 92.5% pour les arbres de décision, 93.5%
pour les forets aléatoires, 93.90% pour les fonctions a base radiale, 93% pour les

naives bayésienne et 94.70% obtenu avec le systéme du vote majoritaire.

Ce travail présente deux inconvénients : d’un coté il n’offre pas une aide au diag-
nostic au médecin anesthésiste réanimateur. D’un autre coté, il reste peu fiable et
trés discutable puisque le taux de mortalité lié a ’anesthésie a considérablement
chuté ces derniéres années en effectuant la consultation d’anesthésie. En effet, nous
pensons que cette derniére reste obligatoire pour n’importe quel patient et n’importe
quelle chirurgie. C’est pour cette raison que dans cette thése une automatisation de
la consultation d’anesthésie a été proposée en utilisant différentes techniques d’in-

telligence artificielle.

Les différentes approches utilisées dans cette thése ont pour but d’aider les MARs
dans la consultation d’anesthésie, se basent sur l'intelligence artificielle impliquant
les MLP, les SVM, Kppv, RBF, et les DT. Les capacités d’apprentissage, d’adap-
tation et de généralisation des techniques de classification vue précédemment nous
ont conduit a les tester sur notre nouvelle base de données. Le bon fonctionnement
des classifieurs dépend en grande partie de la robustesse de la base de données d’ap-
prentissage. Si les données ne sont pas séparables, il sera impossible au classifieur de

trancher en faveur d’une ou 'autre classe. Le but de notre systéme est de s’approcher
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le plus possible de I'avis du MAR. La base de données d’entrainement devait donc
étre fidele aux données auxquelles les MARs seraient confrontées lors de 1'utilisation

du systeme.

Pour la réalisation d’un systéme d’aide au diagnostic médical, ’application d’une
ou plusieurs techniques de classification est obligatoire. Pour cela nous étions obligés
de collecter notre propre BDD, et cela s’explique par l'indisponibilité d’une base de
données anesthésique standardisé contenant les différents parameétres déja discutés
avec les MARs dans la littérature scientifique. La BDD a été réalisée en collabora-
tion avec ces médecins. Actuellement elle contient les données de 1200 patients. Les
sujets d’études qui ont fait I'objet de notre BDD ont été sélectionnés de différents
endroits (C.H.U Dr Tidjani Damardji de Tlemcen, Hopital de Canastel Oran, Cli-
nique Hammou Boutelilis ex Couniot d’Oran, clinique Nour Oran, Clinique Lazouni

Tlemcen, Clinique Grand Bassin Tlemcen, Clinique Les Dahlias).

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté différentes approches de classification choi-
sis & savoir les réseaux de neurones, les machines a vecteurs de support, les arbres de

décision, les K- plus proche voisins ainsi que la méthode des fonctions a base radiale.

Nous notons que dans la littérature scientifique, le nombre de travaux qui propose
une aide aux médecins anesthésiste réanimateurs dans la consultation d’anesthésie
est réduit. Pour cette raison nous avons proposé notre prototype qui utilise une
nouvelle base de données pour détecter ’état physique du patient en premier lieu,
vérifier s’il sera accepté ou refusé pour la chirurgie, détecter la meilleure technique

d’anesthésie et finalement la nature de I'intubation chez le patient.
Dans le chapitre suivant, nous montrerons l'intérét de notre base de données

anesthésiques récoltée au prés des différentes MARs exercant dans les structures

chirurgicales que nous avons sollicitées.
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1 Introduction

De maniére générale, les bases de données intégrent un ensemble d’informations
provenant de différentes sources, et qui sont dans la plupart des cas réparties et
hétérogénes. Ces sources de données permettent de fournir une vue globale de I'in-
formation aux analystes et aux experts de domaines différents. Dans le domaine
médical, les spécialistes font appel aux bases de données pour diverses raisons. En
effet, elles peuvent étre utilisées a des fins statistiques ou pour conforter un diagnos-
tic existant. Les applications d’aide a la décision médicale utilisent généralement le
traitement analytique en ligne, ou OLAP (On-Line AnalyticalProcessing ou Analyse
en ligne) dans le but d’obtenir des rapports de synthéses permettant de fournir des

décisions médicales correctes et efficaces.

La construction et la mise en ceuvre d’'une base de données représentent une
tache complexe composée de plusieurs étapes. La premiére consiste a analyser des
sources de données et a identifier les besoins des utilisateurs, qui sont les MARs
dans notre cas. La deuxiéme correspond & l'organisation des données a l'intérieur
de la BDD, exemple chaque sous base de données a ses propres descripteurs. Fina-
lement, la troisiéme tache consiste a établir divers outils d’interrogation (d’analyse,
de fouille de données ou d’interrogation). Chaque étape présente des problématiques

spécifiques.

Notre travail se focalise principalement sur la collecte, le choix, ainsi que le re-
groupement des données dans une base de données, dans le but de pouvoir appliquer

des techniques intelligentes afin d’aider les MARs dans la consultation d’anesthésie.

La recherche en médecine utilise le plus souvent les méthodes quantitatives. La
question du recueil des données est donc centrale. Dans ce chapitre, nous présen-
tons en premier lieu une introduction des bases de données dans le milieu médical,
ensuite la construction et la réalisation de notre propre base de données, ainsi que

les différents parameétres qui la caractérisent.
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2 Définition d’une base de données

Une Base de Données (BDD) est une entité dans laquelle il est possible de stocker
des données de fagon structurée, et avec le moins de redondance possible. Ces don-
nées doivent pouvoir étre utilisées par des programmes ou des utilisateurs, comme
les experts de la santé. Ainsi, la notion de base de données est généralement couplée
a celle de réseau, afin de pouvoir mettre en commun ces informations, d’ou le nom de
base. Nous notons également que la notion de systéme d’information désigne géné-
ralement toute structure regroupant les moyens mis en place pour pouvoir partager

des données.

Une base de données permet de mettre des données a la disposition des utili-
sateurs finaux pour une consultation, une saisie ou bien une mise a jour tout en
s’assurant des droits accordés a ces derniers. Cela est d’autant plus utile que les

données informatiques sont de plus en plus nombreuses.

Une base de données peut étre locale, c’est-a-dire utilisable par un utilisateur
sur une machine sur place, mais elle peut aussi étre répartie et cela dans le cas ou
les informations sont stockées sur des machines distantes et accessibles par un ré-
seau. L’avantage majeur de l'utilisation d’une base de données est son accessibilité

a plusieurs utilisateurs simultanément.

Rappelons que dans ce travail de thése notre but est de développer un outil intel-
ligent capable d’aider les médecins anesthésistes réanimateurs dans la consultation

d’anesthésie. Cet outil sera validé et évalué a partir de la BDD construite.

3 Description de la base de données

Notre base de données (BDD) a été réalisée en collaboration avec plusieurs mé-
decins anesthésistes (MARs) et cela pendant leurs consultation d’anesthésie. Cette
base contient actuellement les données de 1200 patients. La chronologie de la collecte

des données est illustrée dans le tableau ci-dessous B.1l Cette collecte de données
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a été faite sur une période de deux années. Les histogrammes suivants (Figure 3.1,
3.2, 3.3) montrent la répartition des patients selon le sexe, 1'age, ainsi que les wilayas

algériennes.

| | Nombre de patients |

Février 2011 0
Septembre 2011 || 600
Janvier 2012 720
Octobre 2012 898
Février 2013 1200

TABLE 3.1 — Evolution de la collecte de la base de données

Notre objectif principal dans cette tache de collecte de données est de pouvoir
compter sur la coopération de plusieurs MARs, et cela afind’élargir notre BDD.Nous
comptons poursuivre cette opération de collecte de données dans le futur afin de

réaliser une BDD aussi riche que variée.

T07

493

Hommes Femm es

FIGURE 3.1 — Répartition de la base de données selon le sexe

La Figure 3.1 montre les proportions des patients de sexe féminins et masculins

représentées dans notre base de données collectée.
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FIGURE 3.2 — Répartition de notre base de données selon I'age

La Figure 3.2 montre clairement que presque toutes les catégories d’ages ont été
représentées dans notre base de données.
Une représentation selon la carte géographique de I’Algérie est illustrée sur les fi-
gures ci-dessous (Figure 3.3 et Figure 3.4). Elles montreent que les patients collectés
dans notre base de données sont de régions différentes (ouest, centre, sud, et nord).
Notons quand méme que le nombre de patients collecté dans la partie Est du pays
n’est pas significatif (07 patients de Biskra, 05 de Annaba, et 04 de Tébessa) ce
qui représente 1.33% de la totalité de notre BDD. La bonne répartition des données
prouve une robustesse ainsi qu'une cohérence de notre BDD. Car en effet,nous pou-
vons trouver des maladies dans une région qui n’existe pas dans d’autres, comme par
exemple le Trachome qui est I'une des maladies infectieuses les plus anciennement
connues dans le monde. Cette maladie ophtalmique évolue en I’absence de traitement
vers des lésions cornéennes irréversibles pouvant mener a la cécité. Cette Maladiese
trouve notamment dans le sud algérien. Nous pouvons constater également que le
nombre de patients présentant un probléme pulmonaire peut changer d’une région
a une autre. Cela est dii au fait que les virus et les bactéries, les polluants atmo-
sphériques, ainsi que les polluants industriels changent d’une région a une autre.
Nous avons aussi noté, lors de cette collecte de donnéesque le nombre de patients

diabétiques et /ou hypertendus peut changer d’une région a une autre.
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FIGURE 3.3 — Répartition de notre base de données selon les wilayas

FIGURE 3.4 — Répartition des patients selon la carte géographique d’Algérie
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Les sujets d’études qui qui ont été retenus dans notre BDD ont été sélectionnés
de différents endroits de l'ouest algérien (C.H.U Dr TidjaniDamardji de Tlemcen,
Hopital de Canastel Oran, Clinique HammouBoutelilis ex Couniot d’Oran, clinique
Nour Oran, Clinique Lazouni Tlemcen, Clinique Grand Bassin Tlemcen, Clinique
Les Dabhlias). La représentation graphique dans la Figure 3.5, montre le nombre de

patients collecté dans chaque structure.

BCHU Tlemcen
O Hopital pediatri que Canastel Oran

OClinique Hamm ou Boutelilis Oran

B Clinique Nour Oran
@ Clinique Lazouni Tlemcen

B Clinique Grand Bassin Tlemcen

@ Clinique Les Dahlias Tlemcen

FIGURE 3.5 — Répartition des patients sélectionnés selon les structures

Notre initiative pour réaliser cette base de données locale s’explique par l'in-
disponibilité d'une BDD standard et universelle contenant les différents paramétres
déja discutés avec les médecins concernés. C’est pour cette raison que nous nous
sommes retrouvés dans 1’obligation de collecter et préparer notre propre base de

données.

Nous avons vu dans le premier chapitre de ce manuscrit que le but du médecin
anesthésiste réanimateur dans la consultation d’anesthésie est de détecter le score
Americain Society of Anesthetist (ASA score), qui est un paramétre prédictif du
risque opératoire,de décider si le patient sera accepté, refusé ou reporté pour une
intervention chirurgicale, de prévoir la meilleure technique d’anesthésie (Anesthésie
Générale, Anesthésie Locale), et aussi d’élaborer la nature de Iintubation du pa-

tient (facile ou difficile). Pour atteindre cet objectif, nous avons divisé notre base
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de données en quatre sous bases (SB1, SB2, SB3, et SB4) afin que chacune d’entre

elles réalise une tache bien déterminée.

3.1 Premiére sous base (SB1)

La premiére partie de notre travail est réalisée avec la premiére sous base SB1,
son role est de détecter le score ASA du patient. Cette derniére est caractérisée par
18 parameétres présentés dans le tableau [3.2]

Le score Americain Society of Anesthetist ASA, ou Physicalstatus score, a été
développé en 1963 par la société américaine des anesthésistes, "Americain Society
of Anesthetist". Il est utilisé en médecine pour exprimer ’état de santé préopéra-
toire d’un patient. Puisque ce score est un paramétre prédictif de la mortalité péri-

opératoire globale, les MAR’s l'utilisent afin de quantifier le risque opératoire [88].

Les patients sont classés en six catégories, dans un ordre croissant du risque opé-

ratoire, de classe 1 & la classe 5 comme suit : 89|

— ASAT1 : Patient ne souffrant d’aucune pathologie autre que celle qui nécessite
I'intervention projetée.

— ASA2 : Patient souffrant d’une perturbation modérée d’une grande fonction.

— ASA3 : Patient souffrant d’une perturbation grave d’une grande fonction.

— ASA4 : Risque vital imminent.

— ASA5 : Patient moribond.

— ASAG : Cette classe a été ajoutée récemment, elle concerne les patients décla-

rés en état de mort cérébrale dont on préléve les organes pour greffe.

Dans le cas d’une urgence de chirurgie, la classification de 1’état physique est
suivie par "E" qui veut dire (Emergency), par exemple «3E» : patient classé en

score ASA3 et l'intervention doit se faire en urgence.

Les MAR’s utilisent I’échelle ASA dans le but d’indiquer 1’état physique général
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du patient, alors que les hopitaux, les cabinets d’avocats, et d’autres groupes de
soins de santé l'utilisent comme une échelle pour prédire le risque, [90] et donc de

décider si le patient doit avoir - ou aurait di avoir une intervention chirurgicale. |91]

Historique de la classification ASA : Entre 1940 et 1941, la société Americane
des anesthésistes a demandé a un comité de trois médecins (Meyer Saklad, Emery
Rovenstine, et Ivan Taylor) d’étudier, d’examiner, d’expérimenter et de mettre au
point un systéme de collecte et de compilation des données statistiques en anesthé-
sie qui pourrait étre applicable en toutes circonstances dans le but de quantifier le

risque opératoire. [92].

Aprés un effort considérable, la mission de ces trois médecins a échoué, car ils
ont considéré qu’il était impossible de concevoir un systéme capable de quantifier le

risque opératoire. [93|

Ils ont quand méme décrit une échelle de six points, allant d’un patient en bonne
santé (classe 1) a celui souffrant d’un trouble systémique extréme présentant une
menace imminente a la vie (classe 6). Cette quantification en termes d’échelles se
rapproche beaucoup de la classification ASA d’aujourd’hui 1-4. Les travaux relatif

a la classification ASA actuelle ont d’abord été publié en 1963. [92,94]

Notons qu’au moment de la publication en 1963 de cette classification, deux
modifications ont été apportées. Tout d’abord, les classes précédentes 5 et 6 ont
été enlevées et une nouvelle classe a été ajoutée pour les patients moribonds. Le
deuxiéme changement concerne I'ajout de la lettre "E" (Emergency) pour les situa-

tions d’urgence. [88,95|

La sixiéme classe est maintenant utilisée pour les donneurs d’organes de mort
encéphalique déclarés. Saklad [88,95] a donné des exemples de chaque catégorie
de patients dans le but d’encourager I'uniformité. Malheureusement, I’ASA n’a pas
décrit plus tard chaque catégorie avec des exemples de patients et donc en fait a

augmenté la confusion.
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Limitations et modification proposées : Comme chaque classification, celle
du score ASA des limitations. En effet, il n’y a aucune information supplémentaire
qui peut étre utile pour mieux définir les catégories ASA. Il est donc logique de s’at-
tendre au futur a ’ajout d’une classe manquante entre ASA 2 et 3 pour une maladie
systémique qui n’est ni douce ni sévére, mais qui est plutdét de nature modérée. Il
n’est également pas clair quelle sera la classification ASA d’un patient qui souffre
simultanément de deux, trois ou plusieurs maladies systémiques (qui peuvent étre
de gravité différente). Un groupe de MARs le classe comme étant ASA2 et d’autres

groupes comme étant ASA3.

En plus, la classifcation ASA est limitée et loin d’étre parfaite du fait qu’elle
ne tient pas compte de quelques catégories de patients comme celles des patients

atteints de tumeurs par exemple.

Certains anesthésistes proposent maintenant un modificateur «E» en cas d’ur-

gence, un modificateur «P» pour la grossesse doit étre également ajouté au score

ASA. [93]

Bien que d’autres systémes existent comme ’APACHE II (Acute Physiology and
ChronicHealth Evaluation II) et I’échelle de Glasgow, qui sont actuellement peu uti-
lisés dans les unités de soins intensifs. Tous les MAR’s utilisent le score ASA dans
la consultation pré-anesthésique car il offre une idée générale de 1'état physique du
patient, il est aussi rapide a calculer par rapport aux autres classifications, et facilite

la communication entre les chirurgiens, les anesthésistes et les assureurs.

Le tableau suivant résume les différents parameétres utilisés dans la premiere

Sous-Base de données SB1 dans le but de détecter automatiquement le score ASA.

La Figure 3.6 montre que les classes ASA5 et 6 n’existent pas dans notre pre-
miére sous base SB1. Rappelons que les patients ayant un score ASA5 sont des
patients moribonds, et que le score ASA 6 concerne les patients déclarés en état de

mort cérébrale avec une possibilité de dond’organes pour greffe. D’an autre coté,
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Sexe Homme ou Femme

Diabat Un dysfonctionnement du systéme de régulation de la glycémie,qui peut avoir

iabéte
des causes diverses (sécrétions d’insuline, réponse a l'insuline...)
) . . . . . .
= Hypertension| L’hypertension artérielle, ou HTA, est définie par une pression artérielle trop élevée.
[}
o
ks
© Insuffisance | L’insuffisance respiratoire (IR) désigne I'incapacité de lappareil respiratoire & assumer
é respiratoire | correctement sa fonction, a savoir oxygéner le sang. Elle peut étre chronique.
L’insuffisance cardiaque (IC) correspond a un état dans lequel une anomalie de
Insuffisance ) ) ) . .
di la fonction cardiaque est responsable de l'incapacité du myocarde & assurer un
cardiaque
d débit cardiaque suffisant pour couvrir les besoins énergétiques de 1’organisme.

Q
g Fréquence i . R . i} L.
& . Mesure de la fréquence cardiaque a la consultation pré anesthésique
- cardiaque 1
o
[
2]
© Fréquence ) ) . ) )
Q . Mesure de la fréquence cardiaque a partir de U’electrocardiogramme (ECG)
g cardiaque 2
Q
=
. Fréquence
g q, Mesure de la fréquence cardiaque lors de la visite péri-opératoire
L: cardiaque 3

Electrocardiogramme (ECG)

Régularité . . o . . o
Soit le patient a un rythme régulier (sinusal), soit un rythme irrégulier
du rythme

p K C’est un dispositif implanté dans ’organisme délivrant des impulsions électriques
ace maker
au cceur et permettant par exemple d’accélérer ce dernier lorsqu’il est trop lent.

Un bloc auriculo-ventriculaire (BAV) est un défaut de transmission de I'influx |96]

BAV ) . . . .

électrique (ralentissement) entre oreillettes et ventricules du cceur

Il désigne une affection cardiaque caractérisée par une augmentation de la masse
HVG du muscle du ventricule gauche qui peut avoir deux origines :

- Une hypertrophie, aboutissant & 'HVG de type systolique.

- Une dilation, aboutissant & 'HVG de type diastolique.

Le diagnostic de THVG se fait soit par I’échographie cardiaque soit par TECG :
- Grandes ondes R > 26 mm en V4 V5 V6

- Indice de Sokolow : amplitude de 'onde S en V1 + amplitude de I'onde R

en V5 ou V6 > 35 mm [97]

SPO2

C’est la saturation de I'hémoglobine en oxygéne par oxymétrie de pouls. Le "sp" signifie saturation pulsée
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C’est la concentration de glucose dans le sang, ou plus exactement dans le plasma sanguin. Elle est
2 mesurée en général en gramme de glucose par litre de sang.
\g En 2000, selon I’American Diabetes Association, les valeurs normales de glycémie sont entre 0.63
_‘g: et 1.1 g.I7! & jeun et moins de 1.4 g.I"! deux heures aprés le repas. |98]
@) Si la glycémie est trop élevée, on parle d’hyperglycémie. Si elle est trop basse, on parle d’hypoglycémie.
Pour nos patients la mesure de la glycémie se fait a jeun.
2
= Systole C’est la pression maximale au moment de la contraction du coeur.
£
7
é Diastole C’est la pression minimale au moment du "relachement" du ceeur.
Classes Score ASA selon le médecin anesthésiste réanimateur.

TABLE 3.2 — Présentation des descripteurs de la SB1

lors de ’arrivée d’un patient moribond ayant un score ASA5, le MAR n’effectue pas
une consultation pré-anesthésique puisqu’il essaye de lui sauver la vie par n’importe
quel moyen, cequi explique ’absence du score ASA5 dans notre base de données.
L’absence des patients de score ASAG6 se justifie par 'indisponibilité d’une banque

de dons d’organes en Algérie.

La Figure 3.6 montre que 347 patients avec un score ASA1 ont été sélectionnés,ce
qui représente 28.91% de toute la base de données, 436 patients ont un score ASA2
ce qui représente 36.33%, 318 patients de score ASA3 ce qui représente 26.51% et
seulement 99 patients de score ASA4 ce qui représente 8.25% de la totalité de la
base. Le nombre de patients dont 1’état physique est 4, est vraiment faible par rap-
port a ceux de I'état physique 1, 2 et 3, car I’état physique 4 représente les patients

qui sont soumis a un risque vital imminent.

3. DESCRIPTION DE LA BASE DE DONNEES 56




chapitre3. Base de données réalisée

ASA SCORE

HASA] wASA2 = ASA3 o ASA4

436
347

318

99

ASAld ASA? ASA3Z ASA4

FIGURE 3.6 — Répartition des classes dans SB1

3.2 Deuxiéme sous base (SB2)

La deuxiéme partie de notre travail est réalisée avec la seconde sous base de don-
nées SB2. Elle a pour objectif de détecter si les patients seront acceptés ou refusés
pour l'intervention chirurgicale, c’est-a-dire pratiquer une technique d’anesthésie ou
reporter le patient pour une autre séance opératoire. Cette derniére est caractérisée
par quatre descripteurs; le premier est la sortie de la premiére sous base de données
SB1 qui est le score ASA, le deuxiéme est I’Accident Vasculaire Cérébral (AVC), le
troisiéme paramétre est 'IDM (Infarctus Du Myocarde), et enfin le quatriéme pa-

ramétre est le Taux de Prothrombine (TP). Ces quatre paramétres seront présentés

dans le tableau B.3l
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Score ASA

Sortie de la premiére sous base (SB1)
— Score ASA1
— Score ASA2
— Score ASA3
— Score ASA4

IDM

L’infarctus du myocarde (IDM) est une nécrose ischémique systé-
matisée du muscle cardiaque, le plus souvent due & une thrombose
occlusive brutale d’une artére coronaire. Cette occlusion coronaire
aigué par un thrombus survient le plus souvent sur une plaque
d’athérome devenue instable a la suite d’'une érosion, d'une ulcé-
ration, d’une fissuration ou d’une rupture. L’infarctus du myocarde
constitue une urgence cardiologique absolue. Sept millions de dé-
cs enregistrés par année dans le monde [99,/100], dont 25000 en
Algérie, sont d’origine cardiovasculaire. [99|

AVC

L’Accident Vasculaire Cérébral (AVC) est un déficit neurologique
soudain d’origine vasculaire causé par un infarctus ou une hémor-
ragie au niveau du cerveau. Il est I’'une des principales causes d’in-
capacité et de handicap dans le monde entier. Cette pathologie est
aujourd’hui la 2éme cause de déces et représente 10% des décés au
monde. [101] Dans la wilaya de Tlemcen, on estime entre 1500 a
2000 nouveaux cas par an. [102]

TP%

Le taux de prothrombine (TP) ou le temps de Quick est un test
de laboratoire utilisé pour évaluer la coagulation sanguine c’est a
dire le temps de coagulation d’un plasma citraté (traité dans cer-
taines conditions), [103] Il en explore la voie extrinséque impliquant
les facteurs de coagulation suivants (appelés complexe prothrombi-
nique) : facteur I (fibrinogéne), facteur II, facteur V, facteur VII et
facteur X. Dans la pratique médicale, 'INR (International Norma-
lized Ratio), dérivé du taux de prothrombine, est souvent utilisé, en
particulier pour adapter les doses d’antivitamine K. Le TP est en
particulier fait avant toute chirurgie ou acte comportant un risque
d’hémorragie. Ca valeur normale est comprise entre 70 et 100% c’est
a dire un INR=1.

Classes

Patient accepté ou refusé pour la chirurgie

TABLE 3.3 — Présentation des descripteurs de la SB2

Le premier descripteur de la deuxiéme sous base de données SB2 est le « score

ASA ». Il peut avoir comme valeur 1, 2, 3 et 4 selon le score ASA du patient.

Si le patient a présenté un IDM récent et / ou un AVC (moins de six mois) le

patient est directement refusé ou reporté pour une autre séance opératoire.
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Le deuxiéme et le troisiéme descripteurs peuvent prendre trois valeurs différentes :

— Valeur 0 : les patients qui n’ont jamais présenté un AVC et / ou un IDM.

— Valeur 1 : les patients qui ont présenté un AVC et / ou IDM depuis six mois
au minimum.

— Valeur 2 : les patients qui ont présenté un AVC et / ou IDM moins de six mois.

Le dernier descripteur représente le taux de Prothrombine (TP), ce dernier est
exprimé en (%). S’il est < 70% cela veut dire que le patient a un probléme au niveau
de la coagulation du sang, c’est a dire que l'intervention chirurgicale comporte un
risque d’hémorragie, et c’est pour cette raison que le MAR peut le refuser, le reporter
pour une autre séance opératoire, ou programmer le patient tout en prenant des
précaution (transfusion, préparation de la vitamine K) si le patient a un risque

Imminent et nécessite une intervention.

Patients acceptés ou refusés pour la chirurgie

211

289

Acceptés pour la chirurgie Rerfusés ou reportés pour la chirurgie

FIGURE 3.7 — Répartition des classes dans SB2

La Figure 3.7 montre que sur les 1200 patients collectés sur notre base de données,
911 patients ont été acceptés ce qui représente 75.91% et 289 patients ont été refusés

pour la chirurgie ce qui représente 24.08%.
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3.3 Troisiéme sous base (SB3)

La troisieme partie de notre travail est réalisée avec la troisieme sous base de
données SB3. Ce sous-ensemble a pour objectif de détecter la meilleure technique
d’anesthésie pour le patient, c’est a dire celle qui offre le plus de sécurité durant

I'intervention chirurgicale, & savoir I’Anesthésie Locale (AL), ou Générale (AG).

Si les patients sont acceptés pour 'intervention chirurgicale, la SB3 va étre activée
afin de proposer la meilleure technique d’anesthésie au patient. Cette sous base est
caractérisée par quatre descripteurs. Le premier représente 1’age du patient, celui-
ci est récupéré a partir de la premiére sous base de données SB1. Le deuxiéme
représente 1’état du patient. Le troisiéme parameétre est 1'Indice de Masse Corporelle
(IMC) connu sou le nom de BMI (Boddy Mass Index). Le quatriéme paramétre est
le type d’intervention a pratiquer. Ces quatre paramétres seront présentés dans le

tableau B.4]

AGE

— Nouveau-né : 0-1 mois

— Nourrisson : 1 mois-02 ans
— Jeune enfant : 3-6 ans

— Enfant : 7-12 ans

— Adolescent : 13-18 ans

— Adulte : 19-65 ans

— Vieux : 66-85 ans

— ++ vieux : >85 ans

Etat de patient
— Normale

— Malade mental
— Hyper stressé
— Patient trisomique (mongolien)
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BMI(kg/m2)

L’IMC ou le BMI est indicateur utilisé par les médecins dans
le but d’évaluer les risques pour la santé liés au surpoids. En
effet, le poids seul ne suffit pas & diagnostiquer une obésité
ou un surpoids : ce n’est pas la méme chose que de faire 90
kilos si 'on fait 1m 50 ou 1m 90. Le BMI est lui calculé en
divisant le poids par la taille au carré. Grace a des études, des
seuils ont ensuite été établis pour évaluer les zones a risque,
notamment de maladies cardiovasculaires.

L’IMC est une méthode fiable pour quand elle est appliquée
aux adultes de 20 a 65 ans, mais ne peut pas étre utilisée telle
quelle pour les femmes enceintes ou qui allaitent, les athlétes
d’endurance ou les personnes trés musclées.

— IMC<=18.5 "Insuffisance pondérale"

— IMC= 18.5-24.9 "Poids normal"

— IMC = 25-29.9 "Surpoids"

— IMC=>= 30 "obésité"

Type d’interven-
tion chirurgicale

Il existe trois grandes familles :

— Intervention a faible risque : intervention de routine — peu
risqué

— Intervention a risque moyen : intervention abdominale /
thoracique élective, perte de sang estimée > 20%.

— Intervention & haut risque : intervention d “urgence abdomi-
nale thoracique, intervention élective de deux cavités, perte
de sang estimée > 30-40%

Dans notre sous base de données, il existe plusieurs types

d’intervention chirurgicale, nopus pouvons en énulmérer les

suivant (1) Le Septoplastie chez l'adulte, (2) L’Adénoidecto-
mie, (3) L’Amygdalectomie, (3)La Réduction de fracture des

OS propres du nez, (4) La Pose d’aérateurs transtympaniques,

(5) L’Otoplastie, (6) La Meatotomie moyenne du sinus, (6) la

Biopsies et ablation des kystes, (7) La Dacryocystite, (7)Le

Strabisme, (8) La Cataracte extra capsulaire, (9) La Cata-

racte avec phaco-emulsification, (10) Le Glaucome, (11)La

chalazion, (12) greffe de la cornée, (13)Le Ptérygion, , (14)

Le Sondage voies lacrymales, etc.

Classes

Anesthésie générale ou Anesthésie locale

TABLE 3.4 — Présentation des descripteurs de la SB3
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Techniques d'anesthésie

731

Anesthésie Locale Anesthésie Générale

FIGURE 3.8 — Répartition des classes dans SB3

La Figure 3.8 montre bien qu’au niveau de la consultation d’anesthésie, les
MAR choisissent généralement ’anesthésie locale comme étant la meilleure tech-

nique d’anesthésie pour 731 patients / 1200.

3.4 Quatriéme sous base (SB4)

L’objectif de la quatriéme partie de notre travail de recherche est de détecter
la nature de l'intubation trachéale des patients afin d’identifier si elle est facile ou
difficile. Cette tache est réalisée avec la quatriéme sous base SB4. Cependant, avant
de présenter les différents descripteurs de la SB4, il nous semble nécessaire de définir

I'intubation trachéale ainsi que ces deux types (facile ou difficile).

L’intubation Trachéale (IT) est une étape trés importante dans le domaine
d’anesthésie . Elle est effectuée par un MAR ou un technicien anesthésiste.
Le but de cette opération est de réaliser le cathétérisme de l'orifice glottique et de
la trachée par une sonde semi-rigide appelée sonde d’intubation. L’IT est un geste
courant, en régle générale, facile et rapide.Elle peut étre rendue difficile dans cer-
taines circonstances pathologiques. Cette opération permet une ventilation contro-
lée et facilite I’aspiration trachéo-bronchique. Le MAR essaye de dépister lors de la

consultation pré-anesthésique 'intubation difficile afin d’adapter le matériel néces-
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saire.

La technique de base de I'intubation trachéale est la laryngoscopie voir Figure 3.9.
Elle est réalisée par I'exposition et 'examen direct du larynx dans le but d’introduire
une sonde dans la trachée au travers de la glotte c’est-a-dire offrir au patient une

source d’oxygeéne.

Laryngoscope

FIGURE 3.9 — La laryngoscopie

L’intubation est dite difficile, lorsque le MAR est dans une situation de crise

dans laquelle la vie du patient est en danger, elle représente 0.5 a 2% des cas.

Afin de pouvoir détecter si 'intubation chez le patient est difficile, le MAR doit
étudier et vérifier plusieurs parameétres : la classification de Mallampati, la distance
thyro-mentonniére, la distance Sternomental, la mesure de 'ouverture de la bouche,
les antécédents d’intubation difficile ainsi que la dentition du patient. Ces paramétres

sont utilisés comme descripteurs dans notre quatriéme sous base de données SB4.
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La classification
de Mallampati

En 1985 Mallampati et al. [105] ont développé un

systéme de quatre grades de vue du larynx. Actuelle-

ment ce systéme est utilisé par tous les MARs dans la

consultation d’anesthésie, afin de prévoir la difficulté

d’une IT. Le MAR peut la déterminer en observent

I’anatomie de la cavité orale.

— Mallampati 1 : la luette, voile du palais, et piliers
du voile sont visibles.

— Mallampati 2 : La pointe de la luette est masquée
par la base de la langue.

— Mallampati 3 : Seulement la voile du palais est vi-
sible

— Mallampati 4 : Seulement le palais osseux est vi-
sible

La Figure 3.10 montre les différentes classes de Mal-

lampati, les classes 1 et 2 présagent d’une I'Ta priori

facile, les classes 3 et 4 d’une IT difficile

Ouverture de la
bouche

Lors de la consultation pré-anesthésique le médecin
anesthésiste réanimateur demande au patient d’ou-
vrir ca bouche dans le but de mesurer la distance
entre les deux lévres. Cette mesure est faite en milli-
métre elle a pour objectif de voir est ce que le MAR
peut utiliser le laryngoscope ou pas.

Distance thyro-
mentonniére

C’est la distance entre le cartilage thyroidien et le
menton. Cette mesure est faite dans le but de détec-
ter si le patient & un cou long ou court. Une forte pro-
babilité dune intubation difficile est envisagée pour
les patients qui ont un cou court.

Distance Sterno-
mental

Le MAR demande au patient d’étendre la téte et le
cou au maximum toute en fermant la bouche. Cette
mesure se fait entre la bordure supérieure du manu-
brium et la pointe de la mandibule. Si cette distance

est inférieure a 12.5 cm, 'I'T peur étre difficile. Voir
Figure 3.11.

Antécédent d’in-
tubation difficile

On pose la question au patient s’il a déja subi une
intervention chirurgicale sous anesthésie générale au-
paravant, et si le MAR a trouvé des difficultés d’in-
tubation lors de l'intervention.

Dentition du pa-
tient

La vérification de la dentition du patient est une étape
trés importante lors de la consultation d’anesthésie.
Pour cela le MAR vérifie si le patient a une bonne
dentition, mauvaise dentition, édenté, ou s’il porte
un dentier supérieur et/ou inferieur.

Classes

Intubation facile ou Intubation difficile

TABLE 3.5 — Présentation des descripteurs de la SB4
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Classe1 Clasze2  Classe 3 Classe 4

Distance Sternomental =
Mesure entre la bordure
supérieure du manubrium et |

la pointe du mandibule

FIGURE 3.11 — Distance sternomental

La Figure 3.12 montre que sur les 1200 patients collectés, la nature de I'intubation
trachéale de 1002 patients a été identifiée comme intubation facile, ce qui représente

83.50% et 198 patients ont une intubation difficile ce qui représente 16.50%.

Nature de I'intubation trachéale

1002

198

.

Intubation facile Intubation difficile

FIGURE 3.12 — Répartition des classes dans SB4
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Avant de conclure ce chapitre, il nous semble évident de préciser qu'une des-
cription générale de notre base de données est disponible sur le site web suivant :
www.anesthetic-data.com. Ce dernier permet aux différents chercheurs de la télé-
charger dans le but de la création d’'un benchmarking dans ce nouveau domaine
d’un coté, et de l'utilisation de cette base dans un autre domaine d'un autre coté.

La Figure 3.13 concerne le site web crée.

!ﬂNESTHETIC DATA HoME ABDUTUS DATABASE QUESTIONNAIRE  CONTACTS

w—

THE PHARMACY YOU CAN TRUSTY

FIGURE 3.13 — Présentation de la page web

4 Conclusion

Ce chapitre concerne la description de notre nouvelle base de données composée
de 1200 patients. Chaque patient dans cette base de données est représenté par 30
descripteurs et peut appartenir a 10 classes différentes. L’objectif principal de cette
collecte de données a été de proposer un benchmark universel pour valider les ap-

proches d’aide au diagnostic.

Nous avons rencontrés de nombreuses difficultés sur le terrain lors de la collecte
des données ce qui nous a empéché de construire une base de données plus volumi-

neuse.

Néanmoins, nous avons hébergé cette base sur notre site web www.anesthetic-
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data.com pour que les autres chercheurs puissent 1’utiliser pour valider leur approche.
Dans le chapitre suivant, nous présenterons tout d’abord le fonctionnement de

notre prototype dans des sénarios différents. Nous décrirons ensuite les différentes

techniques de classifications utilisées dans le cadre de cette thése.
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1 Introduction

Dans le domaine médical, les systémes d’aide au diagnostic sont omniprésents,
leur objectif est de reconnaitre différents types de pathologies (classes) d’un patient
donné.

L’introduction des techniques numériques dans le milieu médical a permis d’uti-
liser des méthodes de classification pour détecter les différentes pathologies, et cela
afin d’aider les médecins dans leurs routines médicales. Cependant, trés peu de mé-
thodes de classification utilisant ’approche d’aide a la décision ont été appliquées
dans le domaine d’anesthésie. C’est pour cela que nous avons proposé dans ce travail
de développer et d'implémenter un nouveau systéme capable de fournir une aide aux
MARs dans la consultation d’anesthésie. Ce systéme d’aide au diagnostic en anes-
thésie passe par quatre phases. Le role de la premiére est de détecter un premier
paramétre prédictif du risque opératoire qui est le score ASA (Americain Society of
Anesthetist) du patient. L’objectif de la seconde phase est de décider si le patient
sera accepté, refusé ou reporté pour une intervention chirurgicale. Quant a la troi-
siéme phase, elle prévoit la meilleure technique d’anesthésie (anesthésie générale,
anesthésie locale) a appliquer. Finalement la quatriéme phase a pour but d’élaborer
la nature de l'intubation du patient (facile ou difficile). Ces quatre phases sont les
étapes primordiales dans la consultation d’anesthésie.

Dans la littérature, plusieurs techniques de classification sont appliquées dans le
domaine médical. Chacune est basée sur un principe donné. Dans ce chapitre, nous
présenterons essentiellement le prototype que nous proposons, nous développerons

ensuite ces différents blocs en soulignant certains de ces avantages et inconvénients.

2 Prototype proposé

Rappelons que l'objectif principal de cette thése est de fournir une aide aux
MARs en quatre phases. Pour atteindre cet objectif, nous avons divisé notre base
de données en quatre sous bases (SB1, SB2, SB3, et SB4) et que chacune d’entre
elles réalise une phase parmi les quatre vues précédemment.

C’est pour cela que nous avons divisé notre prototype en quatre blocs que nous
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appelons Frameworks : (FRAMEWORKI, 2, 3, et 4). Chaque FRAMEWORK se
compose de trois unités (Data collection, Training / Test Module, et le Majority
voting Module) comme le montre la Figure 4.1.

— Data collection : Cette unité est représentée par 'une des sous bases de
données : le FRAMEWORKI1 contient la sous basel (SB1),le FRAMEWORK2
contient la sous base2 (SB2), le FRAMEWORKS3 contient la sous base (SB3),
et le FRAMEWORK4 contient la sous base4 (SB4).

— Training / Test Module : Ce module se compose de cinq différentes tech-
niques de classification (MLP, DT, KNN, RBF, et C4.5). Chacune est appli-
quée a une sous base de données dans chaque FRAMEWORK. Le principe
théorique de chaque technique de classification sera présenté dans la partie
suivante (Panorama des méthodes de classification utilisées)

— Majority voting module : Il est alors nécessaire de définir des régles d’af-
fectation particuliéres, sous la forme de vote. On considére que les affectations
obtenues a partir de chaque classifieurs sont des votes. L’observation est classée

comme appartenant a la classe donnant le maximum de votes en sa faveur.

FRAMEWORK 1 FRAMEWORK 2 FRAMEWORK 3 FRAMEWORK 4
! ; ! !
Data
Data - - Data - Data
Training/ Test Training/ Test Training f Test Training/ Test
Module Module Module Module
SYM, MLF, Kan, C43, SYM, MLF, Knn, CL5, SVM, MLF, Knn, C43, SVM, MLF, Knn, C45,
RBF REF RBF REF
3 f f
Majority Voting Majority Voting Majority Vating Majority Voting
Modle [T Module [ ] Module Module
Display ASA Display Accepled Anesthesa Patient's tracheal
Score Refused Fatient Technical intubation
= [ransmission

FIGURE 4.1 — Schéma bloc du prototype proposé
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3 Principe de fonctionnement du prototype

Le premier FRAMEWORK proposé dans ce prototype est consacré a la détection
de I'état physique du patient (score ASA). Ce dernier est obtenu par I'application
des cinq techniques de classifications a la premiére sous base de données SB1. Le
deuxiéme FRAMEWORK utilise la sous base de données SB2. Son objectif est de
déterminer si les patients seront acceptés ou refusés pour la chirurgie. Le troisiéme
FRAMEWORK est consacré a la détection de la meilleure technique d’anesthésie
pour le patient (anesthésie générale ou locale), c’est-a-dire celle qui offre le plus de
sécurité. Ce troisitme FRAMEWORK utilise la sous base de données SB3. Dans
ce contexte, il faut souligner que plusieurs médecins anesthésistes réanimateurs ont
collaboré avec nous, et nous ont autorisés a assister avec eux aux pratiques de la
chirurgie dans les blocs opératoires. Nous avons constaté que dans de nombreux cas
pratiques, le MAR peut changer la technique d’anesthésie (locale vers générale, le
cas contraire s’avére trés rare) en fonction des problémes qui peuvent survenir au
moment de la chirurgie, comme la non coopération du patient par exemple. C’est ce
qui explique la nécessité d’étudier I'intubation trachéale du patient dans le dernier
FRAMEWORK quel que soit le résultat obtenu dans le troisiéme. Par conséquent,
un quatrieme FRAMEWORK a été proposé afin de détecter la nature de I'intuba-
tion du patient, a savoir facile ou difficile. Ce dernier utilise la quatriéme sous base

de données SB4.

Rappelons que le risque en médecine est omni présent, mais ’anesthésie est une
spécialité un peu spécifique, car elle place directement le patient dans une situation
qui est intrinséquement pleine de risques. C’est pour cela que I'un des principaux
objectifs visés par cette thése était d’obtenir la meilleure classification, ainsi que
la meilleure précision afin d’aider les MAR’s dans leurs routine clinique, tout en
assurant la meilleure sécurité pour le patient. Pour réaliser cette tache, nous avons
proposé d’utiliser le systéme du vote majoritaire appliqué aux cinq différentes tech-

niques de classification, afin d’optimiser les résultats de la classification.

Les systémes de vote majoritaires sont largement utilisés dans les systéemes d’aide
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au diagnostic médical. Leur objectif principal est de minimiser les erreurs de clas-
sification. L’objectif des algorithmes de vote majoritaire est de déterminer dans
n’importe quel ordre donné de votes, s’il existe une classe majoritaire, c’est-a-dire
celle qui obtient le maximum de voix par rapport aux autres. Si c’est le cas, cette

classe sera déterminée comme la plus favorable.

Le score ASA du patient est détecté par le FRAMEWORKI1 dans un premier
temps, puis affiché et transmis au deuxiéme FRAMEWORK. Aprés cela, une autre
classification et un autre vote majoritaire seront appliqués dans le deuxiéme FRA-
MEWORK afin de déterminer si le patient sera accepté ou refusé pour la chirurgie.
Tous les paramétres de SB2 seront pris en considération (le score ASA, le taux de
prothrombine (TP), I’Accident Vasculaire Cérébral (CVA), et U'infarctus du myo-
carde (IDM)). Deux cas de figure (A, B) peuvent étre obtenus comme le montre la

Figure 4.2 ci-dessous :

]
|
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REUSED PATIENT TECIMTAT intubaiion -
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Figure A
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FIGURE 4.2 — Schéma bloc du prototype proposé

— Figure A : Si le score du patient est ASA4 selon la classification du FRAME-
WORKI1, les FRAMEWORKS 2, 3 et 4 ne seront pas activés.

— Figure B : Si le score du patient est ASA1, 2, ou 3, cette information sera
envoyée au FRAMEWORK2 afin de vérifier si le patient peut étre accepté ou
refusé au bloc opératoire.

— Figure B1 : Si le patient est accepté au bloc opératoire, le résultat sera en-
voyé aux FRAMEWORKS 3 et 4 en méme temps, afin de choisir la meilleure
technique d’anesthésie ainsi que la nature de 'intubation trachéale.

— Figure B2 : Si le résultat obtenu se limite & I'affichage du score ASA ainsi

qu'un refus du patient, aucune autre information ne sera transmise aux autres

FRAMEWORKS.

Les résultats des différents cas de figure vus précédemment sont obtenus par
I’application de cinq différentes techniques de classification que nous allons définir

dans la partie suivante.
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4 Panorama des méthodes de classification utilisées

Une classification automatique est une catégorisation algorithmique d’objets.
Elle consiste a affecter les objets d'un ensemble A & un ensemble de classes C en
se basant sur des données statistiques. Il existe deux principales familles de classifi-
cation automatique, la premiére concerne la classification supervisée, aussi appelée
méthodes d’affectation ou classificateurs, quant a la deuxiéme, elle concerne la clas-

sification non supervisée, aussi appelée méthodes de clustering.

Le type de classification change en fonction de 'existence des classes. Si cette
derniére existe, on parle d'une classification supervisée, sinon d’une classification

non supervisée.

1. Classification supervisée : Cette technique utilise un ensemble d’exemples, ol
les classes d’appartenance sont connues au préalable. A partir de cet ensemble,

des normes (ou régles) d’affectation seront définies.

2. Classification non supervisée : Cette technique consiste & regrouper des objets
appartenant a un ensemble T en classes restreintes de telle sorte que les objets

d’une méme classe soient le moins dispersé possible.

Dans ce travail, les différentes techniques de classification utilisées sont en mode
supervisé, car les classes ont été définies par les médecins anesthésistes réanimateurs
lors de la collecte de la base de données.

Nous développerons ci-dessous les différentes techniques de classification a savoir
les réseaux de neurones (multicouches et a base de fonctions radiales), les arbres de
décision, les K- plus proche voisins, et les machines a vecteurs de support, tout en

soulignant certains de leurs avantages et inconvénients.
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4.1 Les machines a vecteur de support

Les machines a vecteur support qui sont aussi appelés : séparateurs a vaste marge
(Support Vector Machine) présentent une technique de classification dont 1’appren-
tissage est supervisé. Cette technique a été introduite par le russe Vladimir Vapnik

en 1995 [106].

Les SVMs reposent sur une théorie mathématique solide. Elles ont été dévelop-
pées au sens inverse du développement des réseaux de neurones : ces derniers ont
suivi un chemin heuristique de l’application et l'expérimentation vers la théorie;
alors que les SVMs sont venues de la théorie du son vers I'application. Les SVMs
ont été a ’origine utilisées pour la classification binaire et la régression. Aujourd’hui,
elles sont utilisées par de nombreux chercheurs et dans différents domaines tel que
I’aide au diagnostic médical qui fait I’objet de notre étude, le marketing, la biologie
etc. La raison du succés de cette technique est son adaptation rapide aux bases de
données a grandes dimensions (big data), son nombre réduit de paramétre a régler,

et ses bons résultats en pratique.

La technique SVM, permet de résoudre des problémes linéairement et non li-
néairement séparables. Elle repose sur deux notions clés : celle de la maximisation
de la marge et celle de la fonction noyau. Dans la section suivante, les principes de
fonctionnement général des deux cas (linéairement et non linéairement séparable)

vont étre présentés.

4.2 Principe de fonctionnement général de la technique SVM

Détection de I’hyperplan optimal, des vecteurs de support et de la marge

maximale

Comme n’importe quelle technique de classification, le but d’une approche SVM
est de trouver une bonne reconnaissance ainsi qu’une bonne séparation entre diffé-
rentes classes. Le classificateur linéaire qui effectue une séparation de données entre
les classes est appelé hyperplan.

Sur la Figure 4.3 qui suit, on détermine un hyperplan séparant deux classes

4. PANORAMA DES METHODES DE CLASSIFICATION UTILISEES 75



chapitred. Prototype réalisé et techniques de classification utilisées

(cercle bleu, et carré rouge).

Vecteurs de
supports

X X

FIGURE 4.3 — Différents hyperplans possibles ainsi que les vecteurs de supports

Les échantillons les plus proches des deux classes sont appelés les vecteurs de sup-
port. Ces derniers sont utilisés pour la détermination de ’hyperplan (partie droite
de la Figure 4.3). Comme le montre cette derniére, Il existe une multitude d’hy-
perplans valides, c’est-a-dire qui assurent une séparation entre les deux classes. La
principale particularité des SVMs est que I’hyperplan choisi doit étre optimal. Nous
allons donc en plus chercher parmi les hyperplans valides, celui qui passe au mi-
lieu des deux classes. Intuitivement, cela revient a chercher I’hyperplan le plus str
c’est-a-dire celui qui offre le maximum de précision pour une bonne classification.
Formellement, cela revient a chercher un hyperplan dont la distance minimale aux
exemples d’apprentissage est maximale. On appelle cette distance « marge » entre
I’hyperplan et les exemples. L’hyperplan séparateur optimal est celui qui maximise

la marge d’ou le nom des séparateurs a vaste marge (voir Figure 4.4).
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e

FIGURE 4.4 — Maximisation de la marge

La maximisation de la mage est réalisée dans le but d’obtenir une précision maxi-
male lorsque on classe un nouvel exemple (période de test). De plus, si 'on trouve le
classificateur qui se comporte le mieux vis-a-vis des données d’apprentissage, il est
clair qu’il sera aussi celui qui permettra au mieux de classer les nouveaux exemples
de test. Dans la Figure 4.5 qui suit, la partie gauche nous montre qu’avec un hy-
perplan optimal, un nouvel exemple (cercle en jaune) reste bien classé, par contre
dans la partie droite ou il y a une marge plus petite, le nouveau exemple se voit mal

classé.

Ty

O
L]

- B

Hyperplan optimal X Hyperplan avec faible marge X

FI1GURE 4.5 — Choix de 'hyperplan optimal
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Séparation linéaire et non linéaire

Comme le montre la Figure 4.6 qui suit, il existe deux cas de figure, les cas
linéairement séparable et les cas non linéairement séparable. Le premier cas est le
plus simple a réaliser mais dans la majorité des cas pratiques, trés peu de problémes

peuvent étre séparés d’une maniére linéaire.

Vi \'Jl

FIGURE 4.6 — Cas linéairement et non linéairement séparablel

Pour surmonter les inconvénients du deuxiéme cas, I'idée des SVMs est de changer
I’espace des données. La transformation non linéaire des données peut permettre
une séparation linéaire des exemples dans un nouvel espace. On va donc procéder a
un changement de dimension. Cette nouvelle dimension est appelée «espace de re-
description». En effet, intuitivement, plus la dimension de ’espace de re-description
est grande, plus la probabilité de pouvoir trouver un hyperplan séparateur entre les

exemples est élevée. Ceci est illustré dans la Figure 4.7 suivante.
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Espace original Espace de redescription

o 0O

O
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FIGURE 4.7 — Transformation d’espace

On a donc transformé un probléme non linéairement séparable dans ’espace de
représentation a deux dimensions & un cas linéairement séparable dans un espace de
de plus grande dimension qui est I'espace de redescription (Features space).

Cette transformation est réalisée via une fonction noyau (fonction Kernel). En pra-
tique, quelques familles de fonctions noyaux paramétrables sont connues et il revient
a 'utilisateur d’effectuer des tests pour déterminer celle qui convient le mieux a son
application. Nous pouvons citer les exemples de noyaux suivants : Linéaire, Polyno-

miale, Gaussien, et Laplacien.

e, . . T )
Le noyau linéaire : K (x;,x;) = z; .z,

Le noyau polynomial : K (z;, z;) = (x] .x; + 1)¢

Le noyau gaussien : K (z,y) = exp(—%)
Le noyau Laplacien :K (z,y) = exp(—@)

Dans cette partie, nous avons présenté de maniére simple le concept et le fonc-
tionnement général de la technique SVM. L’aspect mathématique est détaillé dans le
livre Support Vector Machines and other kernel-based learning methods de et Nello
Cristianini et John Shawe Taylor. [107]
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4.3 Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels sont des modéles de calcul utilisés en infor-
matique dans le but de résoudre des problémes de classification. Ces derniers sont

schématiquement inspirés du fonctionnement des neurones biologiques.

L’étude de réseaux de neurones artificiels a débuté au début des années 1940 par
les travaux des deux neurologues Warren Mc Culloch et Walter Pitts en 1943 et a été
étendue aux problémes de classification et reconnaissance des formes par Rosenblatt
en 1962. Dans la section qui suit, quelques définitions relatives a la théorie des

réseaux de neurones vont étre présentées.

Neurone formel

Un neurone artificiel ou formel est une fonction mathématique non linéaire. Son
fonctionnement s’inspire directement du mécanisme du neurone biologique, en cher-
chant a imiter son processus d’apprentissage. Il est généralement constitué de plu-
sieurs entrées et d’une seule sortie. Chacune de ces entrées «xq, ..., z,», est associée
a un poids appelé poids synaptique ou coefficients numérique «W7y,..., W,». Ces

derniers sont ajustés lors de la phase d’apprentissage.

Comme le montre la figure |4.3| ci-dessus, le neurone formel calcule la somme pon-
dérée des entrées qu’il percoit auquel se rajoute un seuil qui est fixé au début par
I'utilisateur. Ensuite, il applique a la valeur obtenue une fonction non linéaire qu’on

appelle fonction d’activation. Enfin, la valeur finale est affectée en sortie du neurone.

Le choix de la fonction d’activation dépend de I'utilisateur ainsi que du probléme
étudié. Ce choix est trés important car il influence les propriétés du neurone formel.

Les fonctions d’activation les plus utilisées sont les fonctions sigmoides.

1

f(@zrxp_w

Il existe cependant d’autres fonctions : le pas unitaire, la fonction linéaire seuillée,

la gaussienne ou encore l'identité. Dans notre travail nous avons utilisé la fonction
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d’activation sigmoide.

Considérons le cas d’un neurone formel a n entrées auxquelles sont affectées n
grandeurs numériques «xq, ..., T,», pour définir la régle de calcul. Un poids synap-
tique noté «wn, ..., w,» est associé a chaque entrée, et la sommation pondérée est

obtenue de la fagon suivante :
n
W1.L1 + We.Tg + + -+ + Wy Ty = E W;.T;
=1

Le neurone commence a devenir actif lorsque la sommation pondéré dépasse un
seuil noté wy. Il est additionné a cette grandeur, pour ensuite étre transformé par

la fonction d’activation notée ¢ :

d(wo + Z W;. ;)
i=1

En général, 'expression de la valeur de sortie est simplifiée en ajoutant une entrée

fictive x( fixée a la valeur 1, ce qui donne une fonction précédente comme suit :

(b(z W;.x;)

Valeurs Poids

o )
,111- | H"“ ]
\"—"j Fonction de Fonction
/d_\\. combinaison d'activation
12 wy — s ik
\_ 3/ ~— / . Somme ivation

- ___::]' Z ‘-:I pondérée ¢ i,
N e ) net, J

.'/d_-x\'l .'r‘/ -M\'l
Xn* "1\1" ) ".\H‘ﬂj )
o _—

Seuil

FIGURE 4.8 — Présentation d’un neurone formel

Un réseau de neurones se compose de plusieurs neurones connectés de fagon a
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ce que la sortie d’un neurone puisse étre ’entrée d’un ou plusieurs autres neurones

sont associés en couches (couches d’entrée, couches cachées et couches de sortie).

Les couches d’entrée et de sortie constituent I'interface avec I'extérieur. La couche
d’entrée recoit les variables en entrée du modele, et la couche de sortie présente les
résultats attendus. Les neurones internes du réseau constituent les couches cachées.

Chacune des couches effectue un traitement indépendamment des autres afin de
transférer le résultat de son analyse & la couche suivante. L’information donc se
propage de couche en couche, de l'entrée vers la sortie les couches cachées varient

selon la nature du modéle.

En fonction du sens et de 'orientation des différentes connexions définissant la
structure du réseau, la valeur obtenue en sortie du neurone par la fonction d’activa-
tion est alors transmise comme entrée aux neurones suivants qui lui sont reliés.

En fonction de I'algorithme d’apprentissage, I'information peut également étre

propagée en arriére (back propagation).

Le Perceptron Multicouche (Multi Layer Perceptron)

Le Perceptron multicouche (Multi Layer Perceptron (MLP)) est un modéle du

réseau de neurones formels. Il a été inventé en 1957 par Frank Rosenblatt.

C’est un réseau de type feedfoward, c’est-a-dire que I'information peut circuler
dans un seul sens de la couche d’entrée vers la couche de sortie toute en passant par

les couches cachées.

Ce modéle intégre une ou plusieurs couches cachées entre ’entrée et la sortie. A
I’exception des couches d’entrée et de sortie, chaque neurone est connecté avec tous
ceux de la couche suivante et tous ceux de la précédente. Par contre, il n’existe pas

de liaison entre des neurones issus de la méme couche, voir Figure 4.9

L’avantage de ce modéle par rapport au perceptron monocouche, est qu’il peut
résoudre les problémes non linéairement séparables ainsi que d’autres problémes plus
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complexes. C’est pour cela que le perceptron multicouche a été beaucoup utilisé par

différents chercheurs dans le domaine de traitement de données médicals.

Couches cachées

 ouche
i enrée

Couche de
sottie

¥ gt A

rihe

FIGURE 4.9 — Architecture d’un perceptron multicouche

L’algorithme de rétro-propagation du gradient

Les étapes d’apprentissage du perceptron multi couche se déroulent comme suit :

1.

2.

Présentation d'un exemple parmi I’ensemble d’apprentissage.
Calcul de I'état du réseau.
Calcul de l'erreur (sortie réelle - sortie désirée).

Calcul des gradients par ’algorithme de rétro-propagation.

. Modification des poids synaptiques.

Critere d’arrét : seuil d’erreurs ou nombre de présentation d’exemples. . . etc.

. Retour a I'étape 1.

Phénoméne de sur-apprentissage :

Il existe de nombreuses techniques pour estimer la qualité d’apprentissage, nous

citons parmi elles les techniques de validation croisées, elles permettent d’obtenir

une estimation des performances en exploitant la totalité du jeu de données. Ceci

est obtenu en faisant plusieurs tests sur différents ensembles d’apprentissage et de
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validation.

Ces techniques permettent d’anticiper le phénoméne de sur-apprentissage en ef-
fectuant un arrét précoce. Pour limiter ce genre de problémes, on doit utiliser un
nombre adéquat de neurones et de couches cachées. Cependant, ces parametres sont
difficiles & déterminer a ’avance. Pour cela on doit séparer les données en trois sous-
ensembles : I'ensemble d’apprentissage, I'ensemble de validation et celui de test.
Le premier ensemble permet de faire évoluer les poids du réseau de neurones avec
par exemple une rétro-propagation. Le deuxiéme ensemble permet de déterminer le
nombre d’itérations optimal avec des échantillons non connus. Et finalement, le troi-
siéme ensemble permet de vérifier les performances du réseau ainsi que sa capacité

de généralisation en utilisant de nouveaux exemples.

On peut vraisemblablement parler de sur-apprentissage si I’erreur de prédiction
du réseau sur I’ensemble d’apprentissage diminue alors que I'erreur sur la validation
augmente de maniére significative. Cela signifie que le réseau continue a améliorer
ses performances sur les échantillons d’apprentissage mais perd son pouvoir de pré-

diction sur ceux provenant de la validation.

Pour avoir un réseau qui généralise bien, on arréte ’apprentissage dés que 1'on
observe cette divergence entre les deux courbes voir Figure 4.10. On peut aussi di-

minuer la taille du réseau et recommencer I'apprentissage.

Soit le nombre d’exemples de la base d’apprentissage N,y étant la valeur atten-
due, f(zk) est la valeur prédite, 'Erreur Quadratique Moyenne (E.Q.M.) peut étre

définie comme suit :

N

FQM = > (o~ f(w))

k=1
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d'apprentissage

Apprentissage
Nombre d’itérations de I’algorithme d’apprentissage

FIGURE 4.10 — Technique de Iarret anticipé (early stopping)

4.4 La technique des Fonctions & Base Radiale (RBF)

Les RBFs sont apparus a la fin des années 80 comme nouvelles variantes des
réseaux de neurones. Ceux-ci représentent une classe particuliére des réseaux de

neurones multicouches. [108|

L’idée générale des RBFs dérive de la théorie d’approximation des fonctions. Ce
type de réseaux a été introduit pour la premiére fois par Hardy et al. [109], et la
théorie correspondante a été développée par Powell [110]|. Ensuite, ces réseaux ont
pris le terme de réseaux de neurones grace a Broomhead et Lowe [111]. Sans oublier
les ceuvres de MOODY et DARKEN (1989) [112,|113] d’une part, et de Poggio et
Girosi (1990) [114] d’autre part. La raison de son application réside dans le fait que
ce réseau utilise des fonctions gaussiennes standards qui sont & symétrie radiale. Son
apprentissage est basé sur 'algorithme K-moyennes (K-means) ainsi que celui des

moindres carrés. [115]

Les RBFs, sont principalement utilisés pour résoudre des problémes d’approxi-
mation de fonctions dans des espaces de grandes dimensions. Ils utilisent un appren-
tissage local rendant le processus d’entrainement bien plus rapide qu'un réseau de
neurone multicouche (MLP) qui apprend de fagon globale.
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Architecture générale d’un réseau RBF

Un réseau de neurone de type RBF est caractérisé par :

Le nombre des couches cachées :
Un réseau RBF ne peut contenir qu’une seule couche cachée pour n’importe quels

problémes a étudier.

La fonction d’activation :
Le réseau RBF utilise toujours une fonction dite & base radiale centrée et munie

d’un rayon.

Les poids synaptiques :
Les poids entre la couche d’entrée et la couche cachée dans les modéles neuronaux de
type RBF sont toujours d’une valeur d’unité, c¢’est-a-dire que l'information inscrite
sur la couche d’entrée sera retransmise sans distorsion vers les neurones de la couche

cachée.

Principe des fonctions a base radiale

Divers types de fonctions peuvent étre utilisées comme noyau ou fonction de
base. La fonction gaussienne reste cependant la plus utilisée. [116],/117].

La fonction gaussienne ne répond qu’a une petite région de 'espace d’entrée, la
région sur laquelle elle est centrée.
Les paramétres de cette fonction sont le centre «C'» et le rayon «u». La raison
essentielle du choix de la gaussienne comme fonction de base des RBFs est que cette
fonction est la seule qui peut étre décomposée en produit de fonctions gaussiennes
unidimensionnelles.
Sa forme générale est donnée par :

—|z—c|?

H(z) = exp 22

Avec x : une entrée scalaire, et p > 0.
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La phase d’apprentissage

Plusieurs méthodes d’apprentissage ont été développées pour ces types de ré-
seaux. L’apprentissage du réseau RBF est souvent hybride : non supervisé pour
I’étape de construction du réseau, et supervisé pour la détermination des poids de la
couche de sortie. Lors de I'étape de construction du réseau, il y a quatre paramétres

principaux a ajuster :

Le nombre de neurones RBF.

La position des centres des gaussiennes de chacun des neurones.

La largeur de ces gaussiennes.

— Le poids des connexions entre les neurones RBF et le(s) neurone(s) de sortie.

Avantages et inconvénients des réseaux RBF

Les avantages majeurs du réseau RBF est qu’il est rapide et facile & implémenter
|[117]. Par contre, cette technique est peu performante quand elle est appliquée aux
données appartenant a des espaces de grande dimension (beaucoup de descripteurs).

Cette faiblesse est propre a toutes les techniques locales.

4.5 Technique de classification k Plus Proches Voisins

La méthode des k Plus Proches Voisins (Kppv) ou k-NN (K-Nearest Neighbor)
est une technique de classification non paramétrique et simple & implémenter. Son
fonctionnement est en mode supervisé. Elle a été introduite en 1951 par les deux
chercheurs Fix et Hodges aux Etats Unis (USA) [118]. C’est la premiére méthode
de classification qui propose une analyse de similitude entre les données en utilisant

des distances. [119-121]

L’algorithme réalise un calcul de distance entre tous les individus. Suite a cela,
chaque objet est classé dans le groupe ou se trouvent ses K plus proches voisins.
Les K plus proches voisins sont des individus de I’ensemble des données d’entraine-
ment. La distance employée pour 'analyse est généralement la distance euclidienne.
Le nombre des K voisins est choisi par 1'utilisateur selon ’application, et dans la

majorité des cas, le k choisi est impair.
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Les K-NN considérent I'estimation de la densité de probabilité comme une fonc-
tion purement locale. Un volume V'(z) centré sur un point x est déterminé de fagon
a ce qu’il englobe k observations de I’ensemble d’apprentissage. Une fois ce volume
déterminé, le nombre k; de voisins de x appartenant a chaque classe permet de
calculer la densité de probabilité de la classe C; contenant N; points comme suit :

ki

P(z|¢;) = V@)

La définition de la notion de plus proches voisins est liée au choix d’une distance.
Ce choix influence la forme du volume V(x). Cette forme est un cube dans le cas
de la distance de Manhattan, une sphére avec la distance euclidienne, et enfin une
ellipsoide avec la distance de Mahalanalobis. Dans la majorité des cas, la distance
euclidienne est la plus utilisée. La Figure 4.11 qui suit résume les trois cas de figure

vue précédemment.

Forme de cube Forme de sphére Forme d'une ellipsoide

A=W
| A . / n A
i © n i: Hm ¢ }‘
’rl—-—- | - - .l"- . ‘

,J/ 0 A . - "

Distance Manhattan Distance Fuclidienne Distance Mahanalobis

FIGURE 4.11 — Représentation des différentes formes pour le calcul de la distance

Pour une prise de décision concernant une nouvelle observation, celle-ci sera
affectée a la classe majoritaire parmi ces k plus proches voisins, c’est-a-dire a la
classe la plus représentée. La méthode des K- plus proches voisins est trés simple en
termes d’implémentation. Elle est robuste en termes de résultats de classification.
Elle permet de reconnaitre les formes méme lorsque la distribution des classes n’est
pas convexe. Son taux d’erreur tend vers I’erreur minimale obtenue par la méthode

bayésienne si k tend vers l'infini, et il est majoré par deux fois cette erreur si k = 1.
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Cependant, cette méthode devient inefficace quand la taille de ’ensemble d’ap-
prentissage est importante. En effet, a chaque nouvelle observation a classer, cette
méthode mesure toutes les distances entre cette observation et celles de toutes les
observations de ’ensemble d’apprentissage. Elle nécessite, dans ce cas, des ressources
mémoires importantes et un temps de calcul élevé qui dépend principalement de la
distance utilisée. Par exemple, le choix d’une distance euclidienne dans le cas d’un
ensemble d’apprentissage contenant une forme allongée n’est pas adapté. Celle-ci ne
prend pas en compte la dispersion des points contenus dans ces classes. L’utilisation
d’autres distances comme celle de Mahalanalobis peut étre une solution, mais le
temps de calcul peut devenir encore plus conséquent avec le choix de cette derniére.

Dans la littérature, plusieurs solutions ont été proposées pour accélérer le temps
de calcul de la technique K-NN, notamment la réduction des classes a des prototypes

[122], mais elles engendrent une perte d’information concernant les classes cibles.

Algorithme des K-plus proches voisins

Le principe intuitif de I'algorithme des k-plus proches voisins est que les objets
les plus proches ont le plus de chances d’appartenir a la méme catégorie. Ainsi, avec
la méthode des K Plus Proches Voisins, les prévisions reposent sur un ensemble
d’exemples prototypes qui servent a prévoir de nouvelles données (c’est-a-dire, in-

connues), et cela sur la base du vote majoritaire des K plus proches prototypes.

L’algorithme standard se résume en deux étapes clés qui sont :

1. Déterminer Nk ;(x), ’ensemble des k plus proches voisins de z

2. Choisir la classe de x sur la base d'un vote majoritaire dans Nk ; (x)

4.6 La technique des arbres de décisions

Un arbre de décision est un outil puissant d’aide a la décision et a I’exploration
de données. Il permet de modéliser simplement, graphiquement et rapidement un
phénomeéne mesuré plus ou moins complexe. Cette technique est connue par son

interprétabilité, sa rapidité d’exécution et le peu d’hypothéses nécessaires & priori,
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et sa vaste utilisation dans différentes applications tel que le domaine médical. Il est
composé de :

— une racine, qui est point de départ.

— des nceuds, ou sont réalisés des tests et

— des feuilles, qui contiennent I'information cherchée.
Le parcours d’un arbre ce fait, par tests successifs, de la racine & une feuille et

constitue une régle de décision. [123]

Construction d’un arbre de décision

Bases de régles :

Un arbre est un systéme de régles de type particulier. En effet, il y a autant de
régles que de feuilles et autant de tests que de nceuds avec des différences [124] :

— les régles sont mutuellement exclusives.

— une regle et une seule est entierement évaluée.

— les tests des attributs sont réalisés dans un ordre donné.

Prétraitements :
Nous attachons un test & chaque noeud et une réponse a chaque feuille, ce qui définit

la spécification des arbres de décision. Avec les avantages suivants :

— suite de tests mono variés.

— pas de probléme de combinaison de variables, de différentes natures.
— hiérarchisation de variables intégrée.

— rapidité d’exécution.

— génération de régles logiques simples de classification.

Algorithme de U’arbre de décision :

Il existe une multitude de modele d’arbres de décision tel que : ’arbre de décision
classique, I'algorithme CART (Classification And Regression Tree); celui-ci a été
développé en 1984 par les chercheurs L. Breiman, et al. [125] ID3 et C4.5 ont été
développés par Ross Quinlan en 1975 [126], etc. Dans cette thése nous avons utilisé
I’algorithme C4.5 car il offre un certain nombre d’avantages par rapport a notre base
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de données. Parmi ces avantages nous pouvons citer :

— la possibilité d’avoir des descripteurs ayant des valeurs « 0 », c’est-a-dire non
définies ou inconnues lors de la construction de 'arbre.

— la possibilité de classifier les patients avec des valeurs inconnues c’est a dire
ayant des descripteurs nuls en estimant la probabilité des différents résultats
possibles.

— la possibilité d’utiliser des descripteurs avec des valeurs continues. Dans ce cas
une discrétisation doit étre appliquée par la suite.

— le fait que cet algorithme procéde aussi a un élagage statistique de I’arbre pour
réduire considérablement sa taille.

Les avantages offerts par les méthodes utilisant I’arbre de décision sont : leur rapidité
et, surtout, leur pouvoir d’interprétation des régles de décision. La clarté des régles
de décision rend possible le dialogue homme-machine. En outre, ces méthodes ne
font aucune hypothése sur les données (méthodes non paramétriques). Par ailleurs,
elles ont I'inconvénient d’étre extrémement complexes si le nombre d’attributs et de

classes augmentent.

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le fonctionnement de notre prototype réalisé
pour aider les médecins anesthésiste lors de la consultation pré-anesthésique. Nous
avons expliqué aussi les différents cas de figure qui peuvent se présenter sur le terrain
comme celui d’un patient ASA4 par exemple. Nous avons terminé ce chapitre par la
présentation des fondements théoriques des différentes techniques de classification

utilisées dans cette thése.

Le dernier chapitre de cette thése sera réservé a la discussion des résultats obte-

nus.
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1 Introduction

Aprés la présentation du principe de fonctionnement du prototype que nous
avons proposé et réalisé, ainsi que le fondement théorique des différentes approches
de classification dans le chapitre précédent, nous présenterons dans ce chapitre I'im-

plémentation de ces méthodes en utilisant les quatre sous bases de données collectées.

En effet, dans ce chapitre, nous présenterons les résultats expérimentaux obtenus
suites aux tests effectués pour chaque classifieur a part, ainsi que les résultats du
prototype proposé dans sa globalité.C’est pour cela que nous décomposons ce cha-
pitre en deux sections. Dans la premiére, nous présentons les tests individuels réalisés
pour chaque classifieur (MLP, RBF, SVM, C4.5 et K-NN), et cela en utilisant les
quatre sous base de données (SBy, SBy, SB; et SBy), et en appliquant la technique
de dix cross validation. Pour ces différentes expérimentations, les moyennes des taux
de classification avec leurs variances seront présentées. La deuxiéme section de ce
chapitre résume les résultats obtenus suite au test de tout le prototype [127], c’est-
a-dire 'application en série des différentes techniques de classification associées au

systéme du vote majoritaire pour les quatre FRAMEWORKS.

Dans ce chapitre, nous définirons les deux phases d’un systéme de classification
a savoir la phase d’apprentissage ainsi que la phase de test. Nous aborderons ensuite
le fondement théorique de la technique de dix cross validation, et nous présenterons
également les différents paramétres d’évaluation : taux de classification, variance,
matrice de confusion et les courbes de sensibilités/spécificités (Receiver Operating
Characteristic (ROC)). Enfin du chapitre, nous exposerons et nous analyserons les
différents résultats obtenus pour chaque sous base de données ainsi que ceux du

prototype réalisé.

2 Phase d’apprentissage et phase de tests

Tous classifieur doit passer par deux phases, une phase d’apprentissage et une

phase de test.
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2.1 Phase d’apprentissage

Le but de cette phase est de découvrir les régles (généralement non détermi-
nistes) qui gouvernent et régissent des ensembles de données. L’apprentissage est un
processus calculatoire qui doit étre capable d’amener & une certaine prédiction et
a une certaine généralisation. Il existe principalement trois types d’apprentissage,

supervisé, non supervisé et semi-supervisé.

L’apprentissage supervisé : L’apprentissage est dit supervisé si les différentes
familles de formes, ou classes, sont connues & priori ainsi que 'affectation de chaque

donnée a telle ou telle famille.

L’apprentissage non-supervisé : On l'appelle aussi apprentissage sans profes-
seur ou encore apprentissage par corrélation. Ce type d’apprentissage est utilisé dans
le cas ol on dispose d’une base d’apprentissage dont les classes ne sont pas définies
a 'avance. Il s’agit alors de regrouper les données formes en classes en fonction d’un
critére de similarité choisi a priori. Ce type d’apprentissage permet la construction
automatique des classes sans intervention d’un opérateur. Cette approche nécessite

cependant une bonne estimation du nombre de classes.

L’apprentissage semi-supervisé : Effectué de maniére probabiliste ou non, il
vise a faire apparaitre la distribution sous-jacente des « exemples » dans leur espace
de description. Elle est recommandée lorsque les données étiquetées sont minori-
taires.

Dans ce travail, le type d’apprentissage utilisé est de type supervisé car les diffé-
rentes classes ont été définies par les experts qui sont les MARs lors de la collecte

de données.

2.2 Phase de test

Le but de cette phase est de permettre I'affectation d’un nouvel objet & I'une
des classes, au moyen d’une régle de décision intégrant les résultats de la phase
d’apprentissage. L’objectif est d’obtenir une estimation la plus fidéle possible du

comportement du classifieur dans des conditions réelles d’utilisation. Pour cela, des
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critéres classiques comme les taux de classification et d’erreurs sont presque sys-
tématiquement utilisés. Mais d’autres critéres comme la variance, les matrices de
confusion, et les courbes ROC, apportent aussi des informations utiles surtout lors-
qu'’il s’agit d’une nouvelle base de données. La validation croisée |128}/129] est une
méthode utilisée pour 'évaluation de la fiabilité des résultats obtenus par un classi-
fieur donné. Cette méthode est basée sur une technique d’échantillonnage. Dans un
systéme d’aide au diagnostic, cette technique permet de mesurer les taux d’erreur
d’un systéme de classification en utilisant toutes les données disponibles (toute la

base de données), a la fois en apprentissage et en test.

La méthode K- cross validation, est trés utile lorsque le nombre de données a
traiter n’est pas vraiment important. Son principe de fonctionnement est résumé
comme suit :

— Les données disponibles sont divisées en K blocs disjoints (voir Figure 5.1),

tout en essayant de prendre des blocs de la méme taille.

— Le systéme de classification est ensuite entrainé en utilisant les données de K-1

blocs. Le test du systéme est obtenu en utilisant les données du bloc restant.

— L’entrainement et le test sont répétés K fois (K expériences) pour que tous les

blocs puissent servir de test. Le taux d’erreur final du systéme sera la somme

des erreurs commises par les K expérimentations.
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e Les données des 1200 patients -------------

1= expérimentation | | |

2*m expérimentation | I | |

3eme gypérimentation | I I |

k*me gxpérimentation |

FIGURE 5.1 — La méthode de la validation croisée.

Si les échantillons ne sont pas présents de fagon équilibré dans la base de données,
il y’a forcément une mauvaise répartition des classes. Dans ce cas de figure, les
exemples d’apprentissage et de test sont pris d’une maniére aléatoire comme le
présente la figure qui suit (Figure 5.2).

<-------- Les données des 1200 patients -------->

1**expérimentation [

2=m< gxpérimentation

3eme expérimentation

o

-
- -

k=™ expérimentation | f ' |

FIGURE 5.2 — Méthode de la validation croisée aléatoire.

L’erreur commise par la méthode K cross validation correspond & la somma-

tion de l'ensemble des taux d’erreur correspondant a K tirages de la méthode de
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validation croisée. Ce taux d’erreur moyen est calculé comme suit :

Afin de réaliser un bon apprentissage de notre systéme de classification, nous
avons choisi la méthode de la validation croisée aléatoire. Cette décision se justifie

par la distribution non aléatoire des différentes classes dans notre base de données.

3 Paramétres d’évaluation

L’évaluation des performances d’un systéme d’aide au diagnostic est un enjeu
de grande importance. En effet, ces derniers peuvent étre utilisés lors de la phase

d’apprentissage du modéle, pour le choix des paramétres pertinents.

En parcourant la littérature scientifique, nous constatons que les critéres les plus
utilisés par les chercheurs pour évaluer les classifieurs ont été pendant longtemps
le taux de bonne classification et le taux d’erreurs (la reconnaissance des exemples
bien classés lors de la phase de test). Or, l'utilisation seule de ces deux paramétres
pour I'étude de cas traités dans cette thése se révéle trés insuffisante. En effet, il
s’agit dans notre travail d’'un domaine d’application, en l'occurrence 1’anesthésie,
qui se trouve submergé de risques et dans lequel les erreurs ne sont que faiblement
tolérées, d'un coté, et de I'utilisation d’une nouvelle base de données, jamais utilisée

auparavant, d’'un autre coté.

Dans la partie qui suit, nous présenterons un panorama des différents critéres
d’évaluation des systémes de classification utilisés dans ce travail. Nous nous inté-
resserons dans un premier temps a I’évaluation des performances & ’aide de mesures
scalaires, puis aux mesures graphiques comme la courbe ROC (Receiver Operating

Characteristic).
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3.1 Evaluation scalaire

Nous présentons dans cette partie les deux méthodes scalaires les plus populaires
qui permettent d’évaluer les performances des systémes de classification utilisées
dans notre travail.

Taux de classification :

Le Taux de Classification (TC) est définit comme suit :

TC Nombre de patients bien classés

Nombre total des patients

Le T'C' est un paramétre relativement significatif pour 1’évaluation d’un classi-

fieur car il ne prend pas en considération la distribution des classes.

Rappelons que la répartition des classes dans les différentes bases de données
médicales est peu équilibrée d’un coté, et que les classes cibles sont moins repré-
sentées d’un autre cdté. Si nous considérons par exemple une base de données de
1000 patients dont 5 sont malades, et que notre classifieur par exemple décide que
les 1000 patients sont normaux lors de la phase de test, la valeur de T'C' sera égale
a 99.5%. Pour un systéme de classification appliquée & une thématique standard ce
taux peut signifier que le systéme est trés performant alors qu’en pratique c’est loin

d’étre le cas pour 'exemple cité ci-dessus.

Cela revient a dire que le T'C' ne suffit pas pour 1’évaluation de notre systéme.
Ainsi, nous sommes dans l'obligation d’ajouter d’autres critéres pour 1’évaluation

du systéme proposé.

La variance

La variance est un parametre qui a été développé par le chercheur Ronald Fisher
en 1918 [130]. Elle permet de combiner toutes les valeurs d’une base de données
afin d’obtenir une mesure de dispersion. Elle est symbolisée par (S5?). La variance et
I'écart-type (la racine carrée de la variance) sont les mesures de dispersion les plus

couramment utilisées.
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_ 2 ni(zi —x)?

variance = s* =
n

Comme vu précédemment, cing différentes techniques de classification ont été
utilisées, et cela dans le but de tester nos quatre sous bases de données. Nous rap-
pelons que ces classifieurs sont : deux types de réseaux de neurones (MLP et RBF),
les machines & vecteurs de supports (SVM), les arbres de décision C4.5 et la tech-
nique des K- plus proche voisins (Kppv). Plusieurs expérimentations ont été réalisées
pour chaque classifieur, nous présentons les résultats obtenus, dans le tableau [5.2
ci-dessous. Chaque expérimentation correspond a un ou des changements de para-

métres des différents classifieurs.

— En ce qui concerne les deux types de réseaux de neurones MLP et RBF, les
différents résultats ont été obtenus en fixant certains paramétres, et en chan-
geant d’autres, comme le nombre d’époques, le nombre de couches cachées,
ainsi que le nombre de neurones dans ces couches. L’architecture des deux
types de réseaux utilisés pour I'obtention des meilleurs résultats sont présen-
tés ci-dessous :

— L’initialisation aléatoire des poids entre [-1 +1].

Fixation du pas d’apprentissage a 0.05.

L’erreur admissible est égale a 0.01.

Fonction d’activation Sigmoide pour le MLP et gaussienne pour le RBF.
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SB1

SB2

SB3

SB4

MLP

RBF

MLP

RBF

MLP

RBF

MLP

RBF

Erreur
admissible

0,01

0,01

0,01

0,01

Nombre
d’époques

100

150

250

320

250

250

250

250

Nombre de neurones
en couche d’entreé

16

Nombre de
couches cachées

Nombre de neurones
en couches cachées

10

10

Nombre de neurones
en couche de sortie

Fonction
d’activation

Sig

Gaus

Sig

Gaus

Sig

Gaus

Sig

Gaus

TABLE 5.1 — L’architecture des réseaux MLP et RBF pour les quatre sous bases de

données

— Pour le classifieur SVM, nous avons testé et appliqué trois différentes fonc-

tions noyaux aux sous bases de données (SB1, SB2, SB3 et SB4). Ces fonc-

tions noyaux sont : la fonction linéaire, la fonction gaussienne et la fonction

polynomiale.

— Pour le classifieur arbre de décision C4.5, nous avons varié le nombre maximum

de feuille ainsi que le niveau de confidence.

— Pour le classifieur des K- plus proches voisins, nous avons varié le nombre K,

c’est-a-dire le nombre de voisins pour chaque expérimentation.

Les résultats d’évaluation des cinq différents classifieurs en termes de taux de classi-

fication et de variance sont résumés dans le tableau 5.2l Ces résultats ont été obtenus

en réalisant un test sur les données de 898 patients seulement.
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Taux de classification (TC)

SB1 SB2 SB3 SB4

MLP 95,71+1,25 93,89£1.85  95,73+0.39  97,984+0.92
RBF  85,2842.14 0,88284+1.97 92,11+£2.48 10010
SVM  9468+1.89 93,8840.65 89,55+1.41 97,08+2.89
C4,5 96,07£2.78  92,13+2.66  96,85+1.75 100+0
K-NN 9455+0.42  91,824+0.87 96,884+1.42 97,84+1.03

TABLE 5.2 — Performances des différents classifieurs sur les quatre sous bases de
données

— Pour cette premiére expérimentation dont les résultats sont présentés dans
le tableau le nombre de neurones de la couche d’entrée correspond au
nombre de descripteurs (composantes de vecteurs d’entrée) de chaque sous
base de données. Le nombre de neurones de la couche de sortie correspond
quant a lui au nombre de classes que ’on souhaite obtenir.

— Dans ce travail, le nombre de neurones dans la couche de sortie est de 4 neu-
rones pour la premiére sous base de données (ASA1, ASA2, ASA3, et ASA4),
de 2 pour la deuxiéme sous base de données (patients acceptés ou refusés pour
la chirurgie), de 2 également pour la troisiéme sous base de données (anesthé-
sie générale ou locale), et finalement de 2 pour la quatriéme et derniére sous
base de données (intubation facile ou difficile). Pour choisir le nombre de neu-
rones de la couche cachée, nous avons fixé I'erreur admissible & 0.01 pour les
quatre sous bases de données tout en variant le nombre de cycles (époques). Le
nombre de cycles choisi est celui qui permet d’obtenir le taux d’apprentissage
et de test les plus élevés.

— pour l'approche basée sur les machines a vecteurs de supports (SVM), les
meilleurs résultats ont été obtenus avec un noyau gaussien, et cela pour toutes
les expérimentations et pour les quatre sous bases de données.

— En ce qui concerne les arbres de décision C4.5, deux paramétres ont été ajustés.
Ces parameétres sont le nombre maximum de feuilles, et le niveau de confiance.
Le nombre maximum de feuilles choisi a été fixé & 4 pour la premiére et la
troisiéme sous base de données et a 3 pour la deuxiéme sous base de données,
et finalement a 5 pour la derniére sous base de données. Les meilleurs perfor-

mances réalisées en appliquant la classification basée sur les arbres de décisions
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C4.5 (voir le tableau ont été obtenus en fixant le niveau de confidence a
0.25 pour la premiére sous base de données SB1 et & 0.5 pour les autres sous
bases (SB2, SB3 et SB4).

— Pour la technique des K-plus proche voisins le nombre K qui a permis d’obte-
nir les meilleurs résultats est K=7 pour SB1, 3 pour SB2 et SB3, et 13 pour

la derniére sous base de données SB4.

Lors de I'application des différents algorithmes vus précédemment, nous avons
essay¢ de réaliser une architecture trés simple. Cette initiative avait pour objectif

d’avoir les meilleurs résultats en peu de temps.

100 I I .
os Lz T l—l I |
I

TN 10F

90 —L 7 — f —— -
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85 I I .
80 - —] —] —] — —  SB3
-5 1 || | | || | SB4
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MLP REF SVM C4.,5 K-NN

FIGURE 5.3 — Performances des différents classifieurs sur les quatre sous base de
données

La Figure 5.3 présente les différents histogrammes qui illustrent les performances
des cinq différentes techniques de classification (réseaux de neurones (multicouche et
fonctions & base radiales), machine & vecteur de support, arbre de décision C4.5, et
les K-plus proche voisins) appliquées aux quatre sous bases de données (SB1, SB2,

SB3 et SB4).

Nous constatons qu’un bon apprentissage a été globalement obtenu par les cing
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différents classifieurs. En effet, le taux d’apprentissage de SB1 et SB4 varie entre
96% et 100 %, celui de SB2 prend des valeurs dans Uintervalle 97% - 99%, alors
que le taux d’apprentissage de SB3 est de 98%. Les meilleurs résultats marqués en
gras dans le tableau sont illustrés par les histogrammes présentés dans la Figure
5.3 . Ces derniers présentent les taux de classification obtenus avec les différents

classifieurs pour ’ensemble des sous bases de données.

Comme le montrent les histogrammes de la Figure 5.3 la meilleure classification
a été obtenue par les réseaux de neurones multicouches (MLP) pour la premiére et
la deuxiéme sous base de données, ot le taux de classification est de 95,714+1,25
pour SB1 et 93,89+1,89 pour SB2. Les réseaux de neurones a base de fonctions
radiales ont également permis d’avoir une reconnaissance parfaite (Tc =100%) de la
quatriéme sous base de données. La meilleure classification de la deuxiéme sous base
de données (SB2) a été obtenue par les machines a vecteurs de supports 93.88+0,65.
Notons aussi que les arbres de décisions C4.5 ont également donnés une bonne re-
connaissance des quatre sous base de données. En effet, ils montrent une excellente
classification de la premiére et la troisiéme sous base de données avec un taux de
classification respectivement de 96,07+2.78 et 96.88+1,42 et une reconnaissance par-
faite de la quatriéme sous base de données. Finalement, le dernier classifieur K-NN

a réussi une bonne reconnaissance de la troisiéme sous base de données (96.88+1,42).

Comme souvent indiqué dans la littérature scientifique, les méthodes MLP, RBF,
SVM, C4.5 et les K-NN représentent des outils fiables [131,132], et c’est la raison
pour laquelle nous les avons utilisées dans notre base de données. Ils ont été utilisés
en méme temps dans nos différentes expériences et ¢’était une bonne initiative pour
le test de cette nouvelle base. Chaque classifieur a fait preuve d’efficacité pour cer-
taines sous bases de données, comme il a présenté des limites dans d’autres. C’est
pourquoi, il est primordial d’ajouter un systéme permettant de minimiser les risques
d’erreurs afin de réaliser une meilleure performance vu la délicatesse de la spécialité.

Nous suggérons le systéme du vote majoritaire comme solution a ce probléme.

Les résultats obtenus par 1’étude individuelle de chaque sous base ont prouvé
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leur efficacité. Par contre cette étude individuelle pose probléme dans la chaine de
traitement de I'information, on constatera qu’il est inutilite d’étudier la nature d’in-
tubation trachéale (IT) ainsi que la technique d’anesthésie chez les patients refusés
pour la chirurgie. En effet ces deux diagnostic ne sont plus nécessaires dans ce cas
précis, et ne présenterons qu’'une perte de temps inutile. C’est pour cela que nous
proposons un prototype intelligent pour remédier a ce probléme et capable de gé-
rer cet obstacle, et d’invoquer les classifieurs opportuns seulement quand il le faut.

Cette proposition est abordée dans la partie qui suit (aprés matrice de confusion).

Matrice de confusion

La matrice de confusion met en relation les décisions prises par le classifieur et les
étiquettes des échantillons. C’est un outil qui sert & mesurer la qualité d’un systéme
de classification. Comme le montre la Figure 5.4, sur la diagonale de la matrice de
confusion nous trouvons les valeurs bien classés, et hors de la diagonale les éléments
mal classés. La matrice de confusion est un paramétre d’évaluation qui prend en
considération la bonne et la mauvaise reconnaissance des échantillons ainsi que la

répartition des différentes classes.

Les matrices de confusion ont pour but de s’assurer de la fiabilité de reconnais-
sance individuelle de chaque classe par rapport aux autres c’est-a-dire les éléments

bien reconnus pour une classe précise et mal reconnus pour les autres.

FIGURE 5.4 — Présentation d’une matrice de confusion normalisée

Classeestimée
W W
o |91 €L Bl Eic
§ | € €22 €
o . #
g s ¥
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Pour un systéme a C' classes, nous définissons les indices (7, j) € {1,...,C}, ou

w; représente 'étiquette de la classe, N,,; le nombre d’éléments de la classe i, et €, ;
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correspond au nombre d’éléments étiquetés de la classe ¢ et identifiés comme des
éléments de la classe j.

Dans la partie qui suit, une présentation des matrices de confusion relatives aux
quatre sous bases de données (SB1, SB2, SB3, et SB4) est illustrée. Ces matrices
représentent les résultats obtenus par les meilleurs classifieurs lors de 'expérimen-
tation : les réseaux de neurones multicouches (MLP) pour SB1, des machines a
vecteurs de supports (SVM) pour SB2, des K- plus proches voisins (K-NN) pour
SB3 et finalement des réseaux de neurones a base de fonctions radiales (RBF) et les
arbres de décisions (C4.5) pour SB4 car nous avons obtenus pour cette sous base

une reconnaissance parfaite des patients par ces deux classifieurs.

Présentation de la matrice de confusion de SB1

La premiére sous base de données (SB1) comprend quatre classes ASA1, ASA2,
ASA3 et ASA4.

Présentation de la matrice de confusion de SB2

La deuxiéme sous base de données (SB2) contient deux classes : patient acceptés

pour la chirurgie et patients refusés pour la chirurgie.

(SB2)
MLP RBF
Acceptés Refusés Acceptés Refusés
Acceptés 732 23 701 54
Refusés 56 79 54 81
SVM C4,5 K-NN
Acceptés Refusés Acceptés Refusés Acceptés Refusés

Acceptés 738 17 715 40 726 45
Refusés 61 74 45 90 40 95

TABLE 5.4 — Matrice de confusion de SB2

Présentation de la matrice de confusion de SB3

La troisiéme sous base de données (SB3) contient deux classes : anesthésie locale
(AL) et anesthésie générale (AG).
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(SB1)
MLP RBF
ASA1 | ASA2 | ASA3 | ASA4 | ASA1 | ASA2 | ASA3 | ASA4

ASA1| 195 | 12 | 3 | 1 | 164 47 | 0 | 0

ASA2| 12 |35 | 16 | 3 | 30 | 331 | 21 | 8

ASA3 5 21 211 1 4 15 213 6

ASA4 0 2 5 44 0 0 2 49

SVM C4.5 K-NN
ASA1 ASA2 | ASA3 | ASA4 | ASA1 ASA2 | ASA3 | ASA4 | ASA1l ASA2 | ASA3 | ASA4

ASA1 | 194 6 5 2 196 6 4 1 195 14 2 0
ASA2 12 365 11 2 11 365 12 2 26 358 5 1
ASA3 5 20 208 5) 3 20 209 6 7 34 197 0
ASA4 0 2 7 42 0 2 7 42 0 0 0 51

TABLE 5.3 — Matrice de confusion de SB1

(SB3)
MLP RBF
AG AL AG AL
AG 170 26 118 80
AL 15 677 0 692
SVM C4,5  K-NN
AG AL AG AL AG AL
AG 122 76 188 10 181 17
AL 0 692 10 681 3 689

TABLE 5.5 — Matrice de confusion de SB3
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Présentation de la matrice de confusion de SB4

La derniére sous base de données (SB4) contient deux classes : intubation facile

(IF) et intubation difficile (ID).

(SB4)
MLP RBF

IF ID IF ID
IF 720 13 733 0
ID 5 152 0 157

SVM C4,5 K-NN

IF ID IF ID IF ID
IF 717 16 733 0 730 3
ID 10 147 0 157 5 152

TABLE 5.6 — Matrice de confusion de SB4

Nous avons effectué une évaluation par l'utilisation de différentes matrices de

confusion pour les quatre sous base de données, tables[5.3] [5.4] [5.5] [5.6]

Le tableau (5.7)) qui suit, présente les calculs obtenus pour le taux de reconnais-

sance individuel de chaque classe & partir des matrices de confusion :

MLP RBF SVM (4,5 K-NN

ASA1 02,41 77,72 93,71 94,68 92,41
ASA?2 92,05 84,87 93,58 93,58 91,79
ASA3 88,65 89,49 87,39 87,81 83,12
ASA4 86,27 96,07 82,35 82,35 100

Acceptés pour la chirurgie | 96,95 92,84 97,74 94,7 94,16
Refusés pour la chirurgie | 58,51 60 54,81 66,66 70,37

Anesthésie locale 86,73 59,59 61,61 94,94 91,41
Anesthésie générale 97,83 100 100 98,55 99,56
Intubation facile 98,22 100 97,81 100 99,59
Intubation difficile 96,81 100 93,63 100 96,81

TABLE 5.7 — Taux de reconnaissance de chaque classe

Ces résultats ont été calculés en divisant le nombre d’instances bien classées par
le nombre d’instances total. Aprés I’analyse de ces résultats, nous pouvons faire trois

observations :
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— Une mauvaise reconnaissance de la classe des patients refusés, et cela se jus-
tifie par la mauvaise reconnaissance des classes ASA3 et ASA4 par quelque
classifieurs d’un coté, et du nombre insuffisants des patients qui présentent un
IDM et/ou un AVC de moins de 6 mois.

— Une reconnaissance totale de quelques classes : ASA4 par le classifieur K-NN;,
I’anesthésie générale par les méthodes basées sur les classifieurs RBF et SVM,
ainsi que I'intubation facile et difficile par les classifieurs RBF et C4.5.

— Pour toutes les autres classes, les différents classifieurs ont donné une bonne
reconnaissance.

Rappelons que l'objectif principal de cette thése est de fournir une aide aux

MARs en quatre phases. Afin d’atteindre cet objectif, nous avons divisé notre base
de données en quatre sous bases (SB1, SB2, SB3, et SB4), en s’assurant que chacune

d’entre elles réalise une phase parmi les quatre vues précédemment.

Le but que nous voudrions atteindre consiste a proposer un systéme intelligent
capable d’aider les médecins anesthésistes réanimateurs dans la consultation d’anes-
thésie. Pour cela, nous avons proposé un systéme contenant quatre blocs (FRAME-
WORKI, 2, 3, et 4). Chacun de ces blocs se compose de trois unités (Data collection,
Training / Test Module, et Majority voting Module) comme le montre la Figure 5.5.

FRAMEWORK I

FRAMEWORK 4

Data Dhata DMaks Dats
Collection Collection Collection Collection
+ + v *
Traiming / Test Tradnisg/ Test Training  Test Traiming | Test

Module
SWM, MLF, Knn, C4.5,
REF

Module
SV, MLF, Knn, C45,
REF

Module
SWML MLF, Knn, CAS,
RBI

Modale
SVM, MLF, Knn, CL5,
REF

Majority Voling Majority Veting. Majority Voting Magerity ¥ eting,
Module Module Modiide Modale
a E
Display ASA Display Accepled Aresthesia Pagient’s tracheal
Scoee Refuecd Patient Techmical intubation
— Teansmiusion

FIGURE 5.5 — Prototype proposé pour les MAR

Le premier FRAMEWORK proposé dans ce prototype est consacré a la détection
de I’état physique du patient (son score ASA). Ce dernier est obtenu par I'appli-
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cation des cinq techniques de classification en utilisant la premiére sous base de
données SB1 (18 descripteurs et 898 patients). Le deuxiéme FRAMEWORK utilise
la sous base de données SB2 (04 descripteurs et 898 patients). Son objectif est de
déterminer si les patients seront acceptés ou refusés pour la chirurgie. Le troisiéme
FRAMEWORK est consacré a la détection de la meilleure technique d’anesthésie
pour le patient (anesthésie générale ou locale), c’est-a-dire celle qui offre le plus de
sécurité. Pour cela, ce troisitme FRAMEWORK utilise la sous base de données SB3
(04 descripteurs et 898 patients). Le quatritme FRAMEWORK a été proposé afin
de détecter la nature de I'intubation trachéale du patient, a savoir facile ou difficile.
Ce dernier utilise la quatriéme sous base de données SB4 (06 descripteurs et 898

patients).

Rappelons que le risque en anesthésie est omniprésent. C’est pour cela que 'un
des principaux objectifs visés par cette thése est d’obtenir la meilleure classification
ainsi que la meilleure précision permettant d’aider les MAR’s dans leurs routine

clinique, tout en assurant la meilleure sécurité pour le patient.

Le classement des classifieurs réalisés & partir de 'utilisation d’une base de don-
nées (BDD) de 898 patients est : MLP, C4.5, et SVM. Celui obtenu a partir de
I'utilisation d'une BDD de 720 patients [133] est : SVM, MLP, C4.5. Ces résultats
nous permettent de constater que le classement des classifieurs dépend de la taille de
la BDD. Et comme la taille de cette derniére risque d’étre augmentée, il nous semble
nécessaire de laisser les 05 techniques de classification avec un systéme de vote a la

majorité. Cela nous permettrait d’optimiser les résultats de notre classification.

Les résultats obtenus en utilisant le systéme du vote majoritaire pour les quatre
FRAMEWORKS sont illustrés dans le tableau |5.8| qui suit [127] :

En analysant le tableau précédent, les résultats obtenus par les différents classi-
fieurs sont satisfaisants. La meilleure classification a été obtenue par, les réseaux de
neurones multicouches (MLP) et les arbres de décisions pour la premiére sous base
de données. Les méthodes basées sur les classifieurs MLP et les SVM ont réalisé les

meilleures performances pour la sous base SB2. Les meilleures classifications de la
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‘ Taux de classification

FRAMEWORK FRAMEWORK FRAMEWORK FRAMEWORK
1 2 3 4

SVM 87,52 91.42 89.20 94.5

C4.5 91,54 90.12 90.33 100

KNN 84,68 90.85 92.87 96.7

MLP 89,27 92.92 89.78 97.8

RBF 83,33 89.81 88.61 100

Vote

majoritaire | 92,59 94.07 93.70 100

TABLE 5.8 — Taux de classification de notre prototype

troisiéme sous base de données (SB3) ont été obtenues avec la technique des K-NN
et les C4.5. Finalement, pour la derniére sous base de données (SB4), une reconnais-
sance parfaite (Tc =100%) a été obtenue avec la technique de classification RBF et

C4.5.

Ce classement est le méme que celui obtenu en effectuant le test individuel de
chaque sous base. Cela nous confirme la robustesse du systéme proposé. Tous les
FRAMEWORKS ont donné une bonne classification, mais le systéme de vote ma-
joritaire les a améliorés.

Cela confirme la pertinence du choix des différentes techniques de classification et
démontre aussi que le systéme de vote majoritaire est impératif dans le domaine

d’anesthésie.

Dans la partie suivante, nous allons établir une évaluation graphique a I’aide des
courbes ROC (Receiver Operating Characteristic) afin de vérifier la pertinence des

différents descripteurs de notre base de données.

3.2 Evaluation graphique

Courbe ROC

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) est une méthode de repré-
sentation graphique qui permet de mesurer la performance d’un classifieur binaire

d’un coté, et de mesurer la pertinence des différents descripteurs d’un autre coté.
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Cette méthode d’évaluation a été inventée pendant la deuxiéme guerre mondiale
afin de déterminer un seuil de séparation entre le signal radar et le bruit. Depuis
plusieurs années, son utilisation est devenue incontournable comme méthode d’éva-
luation, |134}/135] des systémes d’aide a la décision, comme celui du domaine d’aide
au diagnostic médical [136]. Pour la représentation de la courbe ROC, plusieurs ma-

niéres (choix des axes de la courbe) basées sur la matrice de confusion sont possibles :

— Le taux de Vrais Positifs (VP) en ordonnée et le taux de Faux Positifs (FP)
en abscisse. [137]

— Le taux de Vrais Négatifs (VN) en ordonnée et le taux de Vrais Positifs (VP)
en abscisse. |13§]

— Le taux de Faux Positifs (FP) et le Faux Négatifs (FN) en abscisse. [139]

Sachant que les :

— VP : représentent le nombre d’individus malades classés malades.
— FP : représentent le nombre d’individus non malades classés malades.
— FN : représentent le nombre d’individus malades classés non malades.

— VN : représentent le nombre d’individus non malades classés non malades.

Mais d’'une maniére générale, les courbes ROC sont représentées selon la pre-
miére approche, c’est & dire (VP en ordonnée et le taux de FP en abscisse). Cette
méthode est robuste et permet aussi de s’affranchir de la connaissance des taux de

classification ainsi que de la distribution des classes [137].

Afin de déterminer la validité d’un test, le calcul de la surface sous la courbe
(Area Under the Curve (AUC)) est nécessaire. La valeur de ’AUC permet d’évaluer
le classifieur. Comme le montre la Figure 5.6 une valeur de I’AUC égale a 1, signifie
que, face a deux patients (malade et non malade), le test permet de distinguer dans
100% des cas les patients malades de ceux qui ne le sont pas. A I'inverse, lorsque le
test n’est pas discriminant, la probabilité de distinguer le patient malade du patient
non malade est de 50%. Dans ce cas, 'AUC est égale a 0,5. Entre ces deux extrémes,

tous les cas sont possibles. La surface sous la courbe dépend de I'allure générale de
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la courbe, et donc de la sensibilité et de la spécificité du test.
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FIGURE 5.6 — Présentation d’une courbe ROC

Le calcul de PAUC est basé sur le calcul d’une intégrale, étant difficile a réaliser,
une approximation des calculs a été proposée dans , et peut se faire selon
la formule suivante :

e
ny * ng
wy : La somme des rangs des personnes malades (valeur de Wilcoxon).

n1 : Nombre de personnes malades.

ng : Nombre de personnes non-malades.

La partie suivante aborde les courbes ROCs relatives a 'utilisation des quatre
sous base de données (SB1, SB2, SB3, et SB4). Nous avons jugé inutile de toutes les
présenter, c’est pourquoi nous ne choisirons que celles obtenues avec les meilleurs

classifieurs MLP pour SB1, SVM pour SB2, C4.5 pour SB3, et RBF pour SB4.
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FIGURE 5.7 — Courbe ROC de la premiére sous base de données

FIGURE 5.8 — Courbe ROC de la deuxiéme sous base de données
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ROC Curve (SB3)

0 + + + + +
[} (A} 02 03 04 05 08 07 08 09 1
False Positive Rate (1 - Specificity)
= Random :0.500
= Age 0899
Etal patent :0.838
—Types dinterventions :0.763
== Bill: 0475

FIGURE 5.9 — Courbe ROC de la troisiéme sous base de données
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FIGURE 5.10 — Courbe ROC de la quatriéme sous base de données
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La premiére courbe ROC (Figure 5.7) a été obtenue en appliquant le classifieur
MLP & la premiére sous base de données, la 2éme (Figure 5.8) en appliquant la
méthode basée sur le classifieur SVM a la sous base SB2, la 3éme (Figure 5.9) en
appliquant le classifieur C4.5 a la SB3, et finalement la 4éme (Figure 5.10) en ap-
pliquant technique RBF a la sous base SB4.

En analysant la premiére courbe (Figure 5.7), nous remarquons que les descrip-
teurs : glycémie, diabétique, age, hypertension, et systole posséde une trés grande
pertinence, c’est-a-dire un AUC> 0.8. La diastole, les insuffisances respiratoires et
cardiaques, la présence du pacemaker, du HVG, du BAV et de la régularité du
rythme sont également pertinents. Par contre les trois fréquences cardiaques (fcl,
fc2 et fc3) n’ont pas d’importance. Or, dans la littérature médicale la fréquence
cardiaque est un paramétre important. Notre classifieur avait du mal & identifier
ces trois paramétres. Ceci s’explique par I'instabilité de la fréquence cardiaque chez
les différents sujets. En effet, quand il s’agit d’'un enfant ou d’un nouveau-né la
fréquence cardiaque normale est trop élevée alors qu’elle est considérée comme une
tachycardie chez un patient adulte. Et puisque le nombre d’enfants n’est pas impor-

tant dans notre base de données, ce descripteur n’a pas été identifié correctement.

Dans la deuxiéme courbe (Figure 5.8), le score ASA et TP sont automatiquement
reconnus. Ce qui n’était pas le cas pour 'AVC et 'IDM. Ceci s’explique également
par le nombre insuffisant de patients qui présentent un IDM et/ou un AVC.

On constate sur la courbe 3, (Figure 5.9), que l'identification de 1'age et 1'état
du patient, sont pertinents, le type d’intervention reste moins adéquat. En ce qui
concerne le BMI, ce descripteur n’a pas été pris en considération.

Enfin, sur la courbe 4, (Figure 5.10), le score de Mallampati, la distance entre le
cartilage thyroide et le menton sont les descripteurs les plus importants. L’ouverture

de la bouche reste moins significative.
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4 Conclusion

L’ensemble des résultats obtenus par les différents classifieurs (MLP, RBF, SVM,
C4.5 et Kppv ) ainsi que celui du vote majoritaire appliqués a notre base de données

sont satisfaisants.

La meilleure classification a été obtenue par, les réseaux de neurones multi-
couches (MLP) et les arbres de décisions pour la premiére sous base de données.
Les méthodes basées sur les classifieurs MLP et les SVM ont réalisés les meilleures
performances pour la sous base SB2. Les meilleures classifications de la troisiéme
sous base de données (SB3) ont été obtenues avec la technique des K-NN et les
C4.5. Finalement, pour la derniére sous base de données (SB4), une reconnaissance
parfaite (Tec =100%) a été obtenue avec les deux techniques de classification RBF

et C4.5.

Ce classement est le méme que celui obtenu en effectuant le test individuel de
chaque sous base. Cela nous confirme la robustesse du systéme proposé. Tous les
FRAMEWORKS ont donné une bonne classification, mais le systéme de vote majo-
ritaire les a améliorés. Cela confirme la pertinence du choix des différentes techniques
de classification et confirme aussi que le systéme de vote majoritaire est impératif

dans le domaine d’anesthésie.

Ces résultats ont été confirmés par les différents critéres d’évaluations (taux de

classification, variance, matrice de confusion, ainsi que les courbes ROC).

Néanmoins nous pouvons optimiser nos résultats pour une meilleure fiabilité du
systéeme et cela en augmentant la taille de notre base de données d’une maniére
ciblée c’est-a-dire ajouter des patients correspondant aux catégories : nouveaux nés,

enfants, patients présentant un IDM et/ou un AVC, pour une bonne reconnaissance.
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Le développement des systémes d’aide au diagnostic médical présente aujour-
d’hui un domaine de recherche trés motivant. En effet, beaucoup de chercheurs tra-
vaillant dans le domaine d’intelligence artificielle essayent de proposer des systémes

automatiques intelligents capables d’aider les médecins dans leurs routines cliniques.

Plusieurs difficultés sont rencontrées lors de la réalisation de ces systémes, parmi
lesquels nous citons : I'indisponibilité des bases de données standardisées, la varia-
bilité des données inter et intra sujets, etc. Afin de surmonter ces difficultés, les
chercheurs sont obligés de travailler en collaboration avec les médecins tout en uti-

lisant les différentes techniques de classification.

L’objectif de cette thése était de proposer un outil intelligent destiné aux mé-
decins anesthésistes réanimateurs afin de leurs faciliter une partie de leurs routines

cliniques qui est la consultation pré-anesthésique.

Le choix de la spécialité d’anesthésie - Réanimation comme domaine d’appli-
cation se justifie par sa spécificité, car le Médecin Anesthésiste Réanimateur est
confronté directement a la vie, la vie difficile et parfois a la mort d’un patient.

La premiére contribution de notre thése est la construction d’une nouvelle base de
données en collaboration avec plusieurs structures et médecins anesthésistes réani-
mateurs.

La deuxiéme contribution de ce travail consiste a proposer et réaliser un proto-
type intelligent capable d’aider les MARs en quatre étapes. Le role de la premiére
est de détecter le score Americain Society of Anesthetist (ASA score) qui est un

parameétre prédictif du risque opératoire. L’objectif de la seconde est de décider si
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le patient peut étre accepté, refusé ou reporté pour une intervention chirurgicale.
Quant a la troisiéme étape, elle prévoit la meilleure technique d’anesthésie (anesthé-
sie générale, anesthésie locale) a appliquer. Finalement la quatriéme phase a pour
but d’é¢laborer la nature de U'intubation du patient (facile ou difficile). Ces quatre

phases sont les étapes primordiales de la consultation d’anesthésie.

Différentes techniques de classification avec un apprentissage supervisé ont été
testées dans le prototype proposé, a savoir les machines a vecteur de support, les
arbres de décision, les fonctions a base radiale, les réseaux de neurones, ainsi que
les K- plus proche voisin. Un systéme du vote majoritaire a été proposé pour se

rapprocher au maximum de ’avis du médecin anesthésiste réanimateur.

Les cinq techniques de classification proposées dans ce travail ont permis d’avoir

de bons résultats, mais ’approche du vote majoritaire les a amélioré.

Il n’en reste cependant pas moins que cette thése constitue les fondements d’un
travail a poursuivre. Les perspectives futures sont en premier lieu I'augmentation
de la taille de la base de données tout en choisissant les patients d’'une maniére ci-
blée, c’est-a-dire augmenter les catégories pour lesquelles le nombre de patients est
réduit, comme le cas des nouveaux nés par exemple et cela pour assurer une variété

de données différentes.

En second lieu, nous proposons 'utilisation d’autres techniques de classification
intelligentes qui pourraient fournir plus d’interprétabilité aux résultats afin de per-
mettre une classification correcte et précise des patients, car la spécialité d’anesthésie

est un domaine & haut risque.

La troisiéme perspective de la thése consiste a introduire une technique de traite-
ment d’image dans le quatrieme FRAMEWORK de notre prototype afin de détecter

automatiquement la classe de Mallampati.

La quatriéme perspective concerne I’amélioration des performances de notre pro-
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totype en adoptant la stratégie du vote pondéré.

Nous souhaitons également, est que les différents chercheurs de ce domaine se
servent de cette base, et cela dans le but de créer un Benchmarking qui favorise
I’amélioration maximale des résultats. Ceci assurerait une meilleure sécurité pour le

patient et le médecin.
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Résumé :

L'anesthésie-réanimation est une spécialité de la science médicale qui se consacre a la prise en charge pré, per et
post-opératoire des patients d'un coté, et de 1’autre, a la prise en charge des patients présentant ou susceptibles de
présenter une ou plusieurs défaillances viscérales aigués, mettant directement en jeu le pronostic vital.

La présence d'un Médecin Anesthésiste Réanimateur (MAR) est obligatoire dans chaque structure médico-
chirurgicale (clinique, hopital), ainsi que dans le Service d'Aide Médicale Urgente (SAMU) et aussi dans les
services de réanimation, ce qui constitue un probléme majeur vu leur nombre réduit. En effet, ces médecins
doivent assurer une consultation pré-anesthésique de tous les patients a opérer dont 1’état nécessite une
anesthésie générale ou locorégionale (AG, AL). De plus, ils doivent étre présents au bloc opératoire lors de ces
interventions, ainsi que pour le suivi post opératoire, c'est-a-dire, pendant la phase de surveillance des malades
hospitalisés. C’est pour cela, que dans ce travail nous proposons un systéme d’aide au diagnostic médical visant
a aider les MARs dans leurs routines cliniques et plus exactement dans la consultation d'anesthésie.

L’approche proposée dans cette thése est basée sur le test de cing différentes techniques de classification sur une
nouvelle base de données collectée localement (1200 patients) : les réseaux de neurones multicouches (MLP), les
réseaux de neurones a base de fonctions radiales (RBF), les arbres de décision C4.5, les machines a vecteurs de
supports (SVM), et les K-plus proches voisins (KNN).

Le systéme que nous avons proposé et implémenté se compose de quatre FRAMEWORKS, chacun réalise une
tache bien spécifique. Le premier est consacré a la détection de score « Americain Society of Anesthesiologists »
ASA, le role du second est de décider si le patient sera accepté ou refusé pour la chirurgie, 1’objectif du troisiéme
consiste & choisir la meilleure technique d’anesthésie pour le patient c’est-a-dire celle qui offre la meilleure
sécurité, et finalement le dernier examine si I’intubation trachéale du patient est facile ou difficile.

Un systéme du vote majoritaire a été utilisé dans le but d’obtenir la meilleure précision possible.

Les résultats obtenus sont satisfaisants et prometteurs, ils montrent la cohérence et la robustesse de notre systéme
propose.

Mots clés: Anesthésie-réanimation, Base de données, classification, MLP, RBF, C4.5, KNN, vote majoritaire.

Abstract:

Anesthesia is a branch of medical science generally applied to patients who need surgery or painful acts.
Research in this field has brought many changes by decreasing the mortality rate, that is why; in this work, we
propose a computer aided diagnosis system aiming to help doctors in the pre-anesthesia examination.

The proposed approach is based on five classification-based methods: Support Vector Machine (SVM), C4.5
Decision tree classifier, Radial Basis Function (RBF), K-Nearest Neighbor (KNN) and the Multilayer Perceptron
(MLP). We have used a local anesthetic database composed of 1200 patients in order to evaluate our classifier.
The proposed method includes four steps, each of which corresponding to a specific classification based
framework.

The first one is devoted to an automatic detection of ASA (American Society of Anesthesiologists) scores. In the
second step, a decision making process is applied in order to accept or refuse the patient for surgery. The aim of
the third step is to choose the best anesthetic technique for the patient, either general or local anesthesia. The
final stage examines if the patient’s tracheal intubation is easy or hard. We used a majority voting method
between the proposed classifiers for each step.

The classification results obtained by using our system prove the reliability and the coherence of the proposed
approach.

Keywords: Doctors Specialized in Anesthesia, Database, SVM, MLP, C4.5, K-NN, RBF, ASA scores, Majority
Voting.
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1. Introduction :

Durant les derniéres décennies, les progres dans la prise en charge thérapeutique des patients
les plus séveres de certaines pathologies, ainsi que le vieillissement des populations, ont
participé a une augmentation de la prévalence des candidats potentiels & une admission en
services de soins intensifs (réanimation) ainsi qu'aux services de chirurgies, avec pour
conséquence une fréquente inadéquation entre la demande et la capacité d’accueil de ces
Services.

L'anesthésie-réanimation est une spécialité de la médecine qui se consacre a la prise en charge
péri-opératoire des patients d'un c6té, et a la prise en charge des patients présentant, ou
susceptibles de présenter, une ou plusieurs défaillances viscérales aigués mettant directement
en jeu le pronostic vital, d'un autre cété. Dans le domaine de la chirurgie opératoire un
manque flagrant de médecins anesthésistes reanimateurs est constaté, et cela dans
pratiqguement tous les pays du monde. En Algérie, les dernieres statistiques ont montré qu’on
ne peut malheureusement compter que 2600 médecins anesthésistes réanimateurs environ. Ce
nombre est largement insuffisant pour un pays ayant une démographie croissante comme
I’ Algérie, et ne permet pas aux praticiens d’effectuer sereinement les différentes interventions

chirurgicales [1].

L'anesthésie a pour objectif l'accomplissement des actes chirurgicaux dans les meilleures
conditions pour le patient. Son domaine d'application s'étend, en fait, a tous les gestes invasifs
thérapeutiques ou de diagnostiques, susceptibles d'étre douloureux et aussi a l'analgésie
obstétricale. Pour la réalisation de toutes ces taches, une étape clé doit étre réalisée en amont
par le Médecin Anesthésiste Réanimateur (MAR) avant tout acte (local ou général). Cette
étape est la consultation pré-anesthésique.

C'est pour ces raisons que nous nous sommes particulierement intéressés a la premiére phase
qu’effectue le médecin anesthésiste réanimateur avant une intervention chirurgicale, et qui est
appelée consultation préopératoire ou consultation pré-anesthésique. Cette derniere est
effectuée dans un délai de quelques semaines a quelques jours avant 1’intervention et est
composée d’un entretien et d’un examen clinique dont 1’objectif est d’évaluer et de minimiser
(si possible neutraliser) les différents types de risques médicaux liés a I’anesthésie de fagcon

adaptée et rapide, en cas de complication au bloc.



Résumé de la these

L’anesthésie est une spécialité a haut risques dont la dynamique d’évolution est trés rapide,
I’univers est incertain et la vie du patient est entre les mains du MAR lors de I’intervention.
Dans une telle situation, la préparation de I’activité d’induction pour les anesthésistes s’avere

un prérequis indispensable a 1I’exécution de la tache.

Or, que ce soit dans le cadre de la psychologie ergonomique ou dans celui de la mise au point
d’outils de soutien a I’activité, la plupart des études s’intéressant a cette activité se sont
centrées sur I’étape centrale de 1’anesthésie, comprenant les phases d’induction de
maintenance, ce qui n’est pas a priori étonnant puisque ce sont les phases « a risques » durant

lesquelles se produisent les incidents et accidents.

Rappelons que le nombre de MAR étant réduit, leurs présences étant obligatoire dans chaque
structure médico chirurgicale. Leurs activités s’averent trés difficile a accomplir puisqu’ils
doivent étre présents avant, pendant et apres la chirurgie. De ce fait, différent chercheurs se
sont intéressés au domaine d’anesthésie. Il y a ceux qui ont choisis de proposer des systemes
d’aide au moment des interventions chirurgicales, d’autres en poste opératoire. Dans ce travail
nous nous sommes intéresses au stade peropératoire, ¢’est-a-dire dans la consultation pré-

anesthésique. Cet outil est réalisable via une base de données.

Un probléme que 1’on trouve fréquemment dans le domaine biomédical, est particulierement
dans le domaine d’anesthésie, est I’indisponibilité de base de données standardisé et de taille
importante. Pour résoudre ce probleme nous avons contacté plusieurs Médecins Anesthésiste
Reéanimateur (MARS), dans différentes villes et structures de I’ouest algérien afin de pouvoir

préparer une base de données avec un nombre important de patients.

Nous nous sommes donc centrés sur la collecte des informations mises en ceuvre lors de cette
consultation pour la préparation d’une base de données afin de proposer un systeme intelligent

capable de fournir un aide au MARs dans la consultation préopératoire.

L’idée principale est de concevoir un systéme avec plusieurs classifieurs différents pour tester
la robustesse de notre base de données. Cing classifieurs sont utilisés dans notre systéme, les
Machines a Vecteurs de Supports (SVM), les Réseaux de Neurones Multicouches (MLP), les
Arbres De Décision (ADD), la méthode des k plus proches voisins (KNN), et finalement les
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fonctions de base radiales (RBF). Ce choix a été dicté par leur facilité¢ d’implémentation, ainsi

leurs puissances dans le domaine d’aide a la décision médical.

Sachant que la majorité des systémes de reconnaissance et de classification des patients dans
la phase préopératoire, développés au cours de ces derniéres années présentent des résultats
avec une seule ou au maximum deux techniques de classification. Dans le cadre de cette thése
nous proposons I’utilisation de cinq différents classifieurs injectés dans un systéme a base de
vote a la majorité. Ce dernier a été ajouté pour avoir la meilleure classification possible qui

est proche de celle du médecin, c'est-a-dire essayer de minimiser le maximum de risque.

2. Organisation de la thése :

Le manuscrit de cette thése est divisé en cing chapitres :
. Chapitrel : Anesthésie et réanimation

Dans ce chapitre, nous allons définir les notions d’anesthésie et de réanimation afin de mettre

en lumiére et de décrire en détail la spécialité d’anesthésie - réanimation.

L'anesthésie est une technique qui assure la suppression partielle ou totale de la sensibilité
douloureuse. Elle permet la réalisation sans mémorisation et sans douleur des interventions
chirurgicales et des actes médicaux douloureux ou invasifs. Elle se définit par une abolition de

la conscience et une incapacité a percevoir la douleur, tout en assurant une sécurité au patient.

La réanimation est une spécialité dont la mission est de prendre en charge des patients atteints
de pathologies suffisamment séveres pour qui les soins prodigués en hospitalisation
traditionnelle ne sont plus adaptés et ne permettent plus de garantir une évolution favorable de
I’état des patients en termes de morbidité et/ou de mortalité par rapport a ceux disponibles en
réanimation [2]. Cette amélioration due a la diminution du taux de mortalité est attribuable a
I’intensité des soins et aux nombreux dispositifs spécialisés, qui ont au cours de ces derniéres

décennies incroyablement gagné en technicité mais également en co(t [3, 4, 5, 6].

L'anesthesie-réanimation est une spécialité de la médecine qui se consacre a la prise en charge
péri-opératoire des patients d'un c6té, et a la prise en charge des patients présentant, ou
susceptibles de présenter, une ou plusieurs défaillances viscérales aigués mettant directement
en jeu le pronostic vital d'un autre c6té. Un manque flagrant de MARs est constaté, et cela

dans pratiquement tous les pays du monde.
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Nous allons décrire également dans ce chapitre la spéecialité d'anesthésie-réanimation ainsi
que son historique. Nous aborderons ensuite le réle du médecin anesthésiste réanimateur, et
nous presenterons également la consultation d'anesthésie, son histoire, sa Iégislation et ses
objectifs (sécurité, économique, éthique, etc.). Nous expliquerons par la suite les différentes
étapes qui marquent le déroulement de la consultation d'anesthésie (détection automatique de
I'état physique du patient (score Americain Society of Anesthetists (ASA)), I’acceptation ou le
refus de ce dernier pour la chirurgie, la détection de la meilleure technique d’anesthésie, ainsi
que la nature de l'intubation trachéale a savoir facile ou difficile). Et pour conclure ce
chapitre, nous présenterons les différents facteurs de risque de l'anesthésie.

e Chapitre 2 : Etat de I’art

Dans ce chapitre nous allons présenter les différents travaux de recherche dans le domaine

d’anesthésie et de réanimation qui ont pour but d’apporter une aide aux MARs.

Le domaine médical a su trés rapidement intégrer des outils d’aide au diagnostic [7, 8, 9, 10],
et la santé a constitué un enjeu trés motivant pour les recherches dans ce domaine. En effet, il
ne s'agit plus de rechercher les causes d'une maladie chez un patient mais plutdt les causes
d'une défaillance d'un systeme vivant. Dans ce domaine, plusieurs travaux ont été développés
concernant plusieurs secteurs a haut niveau de risque comme par exemple I'anesthésie et la

réanimation, qui fait I'objet de notre étude.

Dans ce chapitre, nous avons présent¢ un état de D’art des différentes approches de
classification utilisées dans notre systéme a savoir les réseaux de neurones, les machines a
vecteurs de support, les arbres de décision, les K- plus proche voisins ainsi que la méthode

des fonctions a base radiale.

Dans la littérature scientifiqgue le nombre de travaux qui propose une aide aux médecins
anesthésiste réanimateurs dans la consultation d’anesthésie est vraiment réduit, en dépit de
I’importance de cette spécialité. Pour cette raison nous avons proposé notre systeme d’aide au
diagnostic qui utilise une nouvelle base de données afin de détecter I’état physique du patient
en premier lieu, vérifier s’il sera accepté ou refusé pour la chirurgie, détecter la meilleure

technique d’anesthésie et finalement la nature de I’intubation chez le patient.

Le résultat d’un classifieur dépend étroitement du choix et du calcul des parametres

caractéristiques de la forme a reconnaitre. Cependant, le choix de la méthode de classification
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n’influence pas moins le résultat et le taux de bonne classification. La littérature propose une
variété de regles d’apprentissages utilisés dans le domaine de I’aide au diagnostic en
anesthésie : les Réseaux de Neurones et les machines a vecteurs de supports ont été
appliquées avec succes dans le domaine d’anesthésie [10, 11, 12, 13], d’autres travaux ont
utilisé les K plus proches voisins [14, 15, 16, 17] et les fonctions a base radiales [18, 19, 20,
21]. A coté de ces méthodes d’apprentissage, les arbres de décisions connus pour leur
interprétabilité en classification ont conduit a des résultats prometteurs dans [’aide au

diagnostic médical. [22, 23, 24, 25, 26, 27, 28].

Quelque différents travaux qui ont pour but de proposer une aide aux MARs dans le but de
diminuer les risques opératoires cités dans notre thése vont étre présentés dans cette partie.

Laurent et al. ont proposés un travail qui s’intitule « un modele probabiliste d’'une mortalité
chirurgicale». Ce travail a pour objectif de prédire la mortalit¢é d’un patient aprés une
chirurgie non cardiaque dans le but de diminuer les risques opératoires. Ce systeme calcul un
score de risque d’une maniére empirique utilisant trois descripteurs qui sont le score ASA, le
type de chirurgie soit intermédiaire soit a haut risque, et est-ce que cette derniére est urgente
ou pas. Une gigantesque base de données de 298772 patients a été collectée de différentes

structures entre 2005 et 2007. Les résultats obtenus été comme suit :

- Les patients avec un score de risque inférieur a 5 avaient un risque de mortalité
inférieur a 0,50%.

- Les patients avec un score de risque entre 5 et 6 avaient un risque de mortalité entre
1,5% et 4,0%.

- Les patients avec un score de risque supérieur a 6 avaient un risque de mortalité plus
que 10%, [29].

En 2009, Kapragavalli et al. ont développés un systeme automatique capable de prédire le
risque anesthésique opératoire. Ce systeme est basé sur ['utilisation d’un apprentissage
supervisé par trois techniques de classification dans 1’environnement Weka Software, qui
sont: les arbres de décision, et plus exactement le systeme C4.5 (Classification And
Regression Trees), les réseaux de neurones ainsi que la classification naive bayésienne. Ces
trois techniques de classification ont été testées sur une base de données collectée dans un
hopital privé. Cette derniere contient 362 patients et que chacun d’entre eux est représenté

par 37 descripteurs. Les résultats indiquent que le taux de reconnaissance des réseaux de
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neurones et des arbres de décision sont similaires mais supérieur a celle des réseaux naives
bayésiens (97.79%, 96.13%, et 76.24%), la spécificité du classifieur réseaux de neurones
dépasse en précision la technique de classification Naive bayésienne ainsi que les arbres de
décision (97.7%, 89.4%, et 94.7%), par contre le temps de calcul est vraiment supérieur par
rapport aux autres techniques (259.81 seconde pour le réseaux de neurones, 0.16 seconde pour
les arbres de décision, et 0.02 pour les naives bayésienne). Pour cette raison Kapragavalli et
al. ont conclus dans ce travail que la technique des réseaux de neurones est la meilleure
technique de classification pouvant étre utilisé dans la consultation d’anesthésie pour évaluer

le risque du patient. [30]

A T'université de Heidelbeg, Peter et al. ont développés un systéme automatique capable
d’effectuer le classement du niveau du risque de l'anesthésie du patient. Une version modifiée
de cette méthode a été présentée par Russell et al. dans [31]. Les descripteurs utilisés dans ce
systeme sont : I'age du patient, le BMI, I'état du patient, la fréquence cardiaque, la pression
artérielle, la glycémie, I’hémoglobine, la nature de l'opération, I'état de jelne, électrolytes,
I’hydratation, les allergies, d'autres grandes maladies, les brllures, ainsi que le bon

fonctionnement des systemes respiratoire, rénale, et hépatique.

Dans un autre travail, la prédiction des risques a été réalisée par Hussman et al. dans [32], en
utilisant un outil d'analyse statistique. Mais ce travail n'a jamais été utilisé par les MARSs dans
la consultation d’anesthésie du faite qu’il n’offre pas une bonne précision dans les différents

types de chirurgies.

Dans [33], Donati et al. ont mis au point un nouveau modele pour prédire le risque opératoire.
Le but de cette étude était de créer un nouveau modele, basé sur la classification ASA, pour
prédire la mortalité ainsi que la morbidité. Bien que le score POSSUM existe (Score pour le
dénombrement de mortalité et morbidité), ce dernier peut étre utilisé aussi pour calculer le
risque opératoire, mais sa complexité rend son utilisation impossible dans la routine clinique.
Afin de réaliser ce travail, une base de données a été recueillie dans deux hopitaux. Tous les
types de chirurgie ont été inclus a I'exception de la chirurgie cardiaque et la césarienne. Les
descripteurs utilisés dans cette base sont: L'age, le sexe, présence d’un probléme
cardiovasculaire, la présence d’un probléme pulmonaire, la présence d’une insuffisance

rénale, la présence du diabete, la présence des maladies du foie, la présence d’un cancer, le
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score de Glasgow qui est un indicateur de 1’état de conscience, le score ASA, et le type de

chirurgie.

Tous ces paramétres ont été enregistrés pour un ensemble de 1936 patients. La méthode de
régression logique a été utilisée dans ce travail pour construire un modele intelligent capable
de prédire le risque opératoire. L'inconvénient principal de ce travail est que le modele
proposé n'est pas utilisé par tous les MAR’s pour deux raisons : la premiere est que le score
ASA reste la norme standard utilisée jusqu’ a ce jour par tous les MAR’s, quant a la
deuxiéme, malgré le nombre important de patient « 1936 », une technique de classification ne

suffit pas pour tester une nouvelle base de données [34].

Dans la spécialité d’anesthésie/réanimation, le MAR, exige a ce que le patient fasse plusieurs
examens complémentaires avant I’intervention chirurgicale. Une liste standard est souvent
établie quel que soit la nature de la chirurgie. Cette liste contient entre autres

I’électrocardiogramme(ECG), 1'échocardiographie, 1’épreuve d'effort, le télé-thorax, les
différents bilans sanguins, etc. Or ces examens ne sont pas tous indispensables, d’ou la
question de la typologie de I’examen nécessaire selon le cas traité. Dans la spécialité
d’anesthésie/réanimation, la pratique des examens techniques préopératoires est devenue une
routine, d’ou la question de la nécessité¢ de la totalité de ces examens. Un récent rapport du
KCE (Centre Fédéral d’expertise en soins de santé) [35] sur 1’évaluation des risques
préopératoires montre 1’importance primordiale d’une bonne anamnése et d’un examen
clinique rigoureux. Quant a la recherche scientifique, elle démontre que 1’ajout d’examens
techniques ou de tests biologiques de routine est peu utile pour des interventions chirurgicales

courantes, non urgentes chez des adultes en bonne santé.

En effet, une bonne évaluation du risque opératoire pour une intervention chirurgicale
courante chez un adulte commence toujours par une anamneése et un examen clinique. Cette
consultation qui demande beaucoup de temps a poussé les chercheurs a réfléchir a des
méthodes, des outils et des stratégies intelligentes qui aident les MARSs a réaliser leurs taches.
Parmi ces travaux, nous pouvons citer celui réalisé en 2004 par le chercheur Luc Herregods et
son équipe de 1'université de Gand qui ont développé un outil informatique « Flowchart
préop» [35] pratique a partir de I’étude du KCE (Centre Fédéral d’expertise en soins de
santé). Apres avoir répondu a 7 questions, le systeme Flowchart Préop propose la liste des

examens préopératoires nécessaires pour le patient considéré.
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Ce systéme qui est destiné aux généralistes et aux spécialistes, présente comme avantage la

préparation des examens nécessaires par le patient. Son inconvénient majeur est la prise en
charge de seulement les patients dont 1’age dépasse 16 ans (le cas des enfants n’est pas traité
par le programme). Ce systeme ne traite pas non plus les cas des patients nécessitant une
chirurgie cardio thoracique. Et enfin, il ne traite que les patients de classe ASAL, 2 et3 (4 et5

ne font pas partie du programme).

En Floride, un récent travail a été effectué par un groupe de médecins anesthésistes dans le
but de prédire dans quels cas chirurgicaux devrait-on déclencher une demande pour une
consultation préopératoire [36]. Ce travail a été réalisé en utilisant une base de données de
9860 patients ayant déja subi une intervention chirurgicale et une consultation pré-
anesthésique entre le 01 janvier et le 30 juin 2010. Plusieurs techniques de classification ainsi
que le vote majoritaire ont été utilisées dans ce travail, i.e. les réseaux de neurones, les arbres
de decision, les foréts aléatoires, les fonctions a base radiales ainsi que la technique des naives

bayésienne.

Les différents descripteurs utilisés pour chaque patient sont : le statut du patient (si le patient
est hospitalisé on non, s'il a déja subi une intervention chirurgicale, et si cette derniére a été
réussie ou nécessite une autre chirurgie), le nom du chirurgien, le nom de I’anesthésiste, le
code du dossier de patient primaire et secondaire, le jour de la semaine, le temps estimé de la
chirurgie, et ’4ge du patient. Un bon taux de classification a ét¢ obtenu par les différentes
techniques, les résultats sont comme suit : 94.3% pour les réseaux de neurones, 92.5% pour
les arbres de décision, 93.5% pour les forets aléatoires, 93.90% pour les fonctions a base
radiale, 93% pour les naives bayésienne et 94.70% obtenu avec le systtme du vote

majoritaire.

Ce travail présente deux inconvénients : d’un c6té il n’offre pas une aide au diagnostic pour le
médecin anesthésiste réanimateur. D’un autre coté, il reste peu fiable et tres discutable
puisque le taux de mortalité li¢ a I’anesthésie a considérablement chuté ces derniéres années
en effectuant la consultation d’anesthésie. En effet, nous pensons que cette derniére reste
obligatoire pour n’importe quel patient et n’importe quelle chirurgie. C’est pour cette raison
que dans cette thése une automatisation de la consultation d’anesthésie a été proposee en

utilisant différentes techniques d’intelligence artificielle.

Les différentes approches utilisées dans cette thése qui ont pour but d’aider les MARs dans la

consultation d’anesthésie se basent sur I’intelligence artificielle impliquant les MLP, les
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SVM, KNN, RBF, et les DT. Les capacités d’apprentissage, d’adaptation et de généralisation

des techniques de classification vue précédemment nous a conduit a les tester sur notre

nouvelle base de données.

Le bon fonctionnement des classifieurs dépend en grande partie de la robustesse de la base de
données d’apprentissage. Si les données ne sont pas séparables, il sera impossible au

classifieur de trancher en faveur d’une ou 1’autre classe.

Le but de notre systéme est de s’approcher le plus possible de I’avis du MAR. La base de
données d’entrainement devait donc étre fidéle aux données auxquelles les MARs seraient

confrontées lors de I’utilisation du systéme.

Pour la réalisation d’un systéme d’aide au diagnostic médical, 1’application d’une ou plusieurs
techniques de classification est obligatoire. Pour cela nous étions obligés de collecter notre
propre BDD, et cela s’explique par 1’indisponibilit¢ d’une base de données anesthésique
standardisé contenant les différents parameétres déja discutés avec les MARs dans la littérature

scientifique.
. Chapitre3 : Base de données

Le troisiéme chapitre s’intitule « base de données ». Dans ce chapitre, nous présentons en
premier lieu une introduction des bases de données dans le milieu medical, ensuite la
construction et la réalisation de notre propre base de données ainsi que les différents
paramétres ou descripteurs qui la caractérisent. Nous allons présenter aussi les différentes
structures qui ont collaborés avec nous dans cette thése, la division de notre base de données
en quatre sous base (SB1, SB2, SB3 et SB4), ainsi que la publication de notre base de

données dans notre site internet.

Notre BDD a été réalisée en collaboration avec plusieurs MARs lors de la consultation
d’anesthésie. Elle contient actuellement les données de 1200 patients (707 hommes et 493
femmes). L’age des patients varie entre 02 mois et 105 ans. Cette collecte de données a été
faite sur une période de deux années.

Notre souhait est que les MARs cooperent plus avec nous pour élargir notre BDD dans le
futur afin d’atteindre les meilleurs résultats possible pour offrir aux patients le maximum de
sécurite.

Les patients collectés dans notre base de données sont de régions différentes (ouest, centre,

sud, et nord). Malheureusement le nombre de patients collecté dans la partie Est du pays n’est
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pas significatif (07 patients de Biskra, 05 de Annaba, et 04 de Tébessa) ce qui représente
1.33% de la totalité de notre BDD. Cette bonne répartition prouve une robustesse ainsi qu’une
cohérence de notre BDD du faite qu’on peut trouver des maladies dans une région qui n’existe
pas dans d’autres comme par exemple le Trachome qui est I'une des maladies infectieuses les
plus anciennement connues de I'hnumanité. Cette maladie ophtalmique évolue en I'absence de
traitement vers des lésions cornéennes irréversibles pouvant mener a la cécité. Cette Maladie
se trouve dans le sud algérien. Comme autre exemple, le nombre de patients qui présentent un
probleme pulmonaire peut changer d’une région a une autre du faite que les virus et les
bactéries, les polluants atmosphériques, ainsi que les polluants industriels changent d’une
région a une autre. Aussi le nombre de patients diabétiques et/ou hypertendus peut changer
d’une région a une autre.

Les sujets d’études qui ont fait 1’objet de notre BDD ont été sélectionnés de différents endroits
de l'ouest algérien (C.H.U Dr Tidjani Damardji de Tlemcen, Hopital de Canastel Oran,
Clinique Hammou Boutelilis ex Couniot d’Oran, clinique Nour Oran, Clinique Lazouni
Tlemcen, Clinique Grand Bassin Tlemcen, Clinique Les Dahlias).

La réalisation de cette base de données locale s’explique par 1’indisponibilité d’une BDD
standard et universelle contenant les différents parameétres déja discutés avec les médecins
concernés, c'est pour cette raison qu'on s’est retrouvé dans l'obligation de préparer notre

propre base de données.

Nous avons vu dans le premier chapitre que le but du médecin anesthésiste réanimateur dans
la consultation d'anesthésie est de détecter le score Americain Society of Anesthetist (ASA
score) qui est un paramétre prédictifs du risque opeératoire, de décider si le patient sera
accepté, refusé ou reporté pour une intervention chirurgicale, ensuite de prévoir la meilleure
technique d’anesthésie (Anesthésie Générale, Anesthésie Locale). Ainsi, d’élaborer la nature
de l'intubation du patient (facile ou difficile). Pour atteindre cet objectif, nous avons divisé
notre base de données en quatre sous bases (SB1, SB2, SB3, et SB4) et que chacune d'entre

elles réalise une tache parmi les quatre vu précédemment.

> Premiére sous base (SB1):

La premiére partie de notre travail est réalisée avec la premiére sous base SB1, son réle est de
détecter le score ASA du patient. Cette derniére est caractérisée par 18 parametres présentés
dans le tableau 1.
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Sexe

Homme ou Femme

Age

entre 2 mois et 105 ans

Antécédents

(réponse par

Diabéte

Un dysfonctionnement du systéme de régulation de la
glycémie, qui peut avoir des causes diverses (sécretions

d'insuline, réponse a l'insuline...).

Hypertension

L’hypertension artérielle, ou HTA, est définie par une

pression artérielle trop élevée.

Insuffisance

respiratoire

Elle désigne I’incapacité de I’appareil respiratoire a assumer

correctement sa fonction, a savoir oxygéner le sang. Elle peut

oui ou non) étre chronique.
L’insuffisance cardiaque (IC) ou défaillance cardiaque
correspond a un état dans lequel une anomalie de la fonction
Insuffisance cardiaque est responsable de I'incapacité du myocarde a
cardiaque assurer un débit cardiaque suffisant pour couvrir les besoins
énergétiques de I'organisme.
Fréquence Mesure de la fréquence cardiaque a la consultation pre
cardiaque 1: anesthésique
Fréquence Fréquence ) ) . )
) ) Mesure de la fréquence cardiaque a partir de I'ECG
cardiaque cardiaque 2:
Fréquence Mesure de la fréquence cardiaque lors de la visite péri-
cardiaque 3: opératoire.
Régularité du _ o ) L
Soit un rythme régulier (sinusal) soit un rythme irrégulier
rythme
ECG ; . e ; ; . —
c’est un dispositif implanté dans 1’organisme délivrant des
Pace maker impulsions ¢€lectriques au cceur et permettant par exemple

d’accélérer ce dernier lorsqu’il est trop lent.
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Un bloc auriculo-ventriculaire (BAV) est un défaut de
BAV transmission de I'influx électrique (ralentissement ou

interruption) entre les oreillettes et les ventricules du cceur.

HVG :
L'hypertrophie désigne une affection cardiaque caractérisée par une
ventriculaire augmentation de la masse du muscle du ventricule gauche
gauche
Saturation . _ .
c’est la saturation de ’hémoglobine en oxygene par oxymétrie de pouls. Le «
d’oxygene o ) )
sp » signifie saturation pulsée.
(SPO2)

C’est la concentration de glucose dans le sang, ou plus exactement dans le

Glycémie | hjasma sanguin. Elle est mesurée en général en gramme de glucose par litre de

sang.
C’est la pression maximale au moment de la contraction du
Systole
Tension coeur
artérielle ] C’est la pression minimale au moment du « relachement » du
Diastole
coeur
Classes Score ASA selon le médecin anesthésiste réanimateur.
Tableau 1 : Présentation des descripteurs de la SB1
> Deuxieme sous base (SB2):

La deuxieme partie de notre travail est réalisée avec la seconde sous base de données SB2. Elle
a pour objectif de détecter si les patients seront acceptés ou refusés pour I’intervention
chirurgicale, c'est-a-dire pratiquer une technique d’anesthésie ou reporter le patient pour une
autre séance opératoire. Cette derniere est caractérisée par quatre descripteurs : le premier est
la sortie de la premiére sous base de données SB1 qui est le score ASA, le deuxiéme est
I’Accident Vasculaire Cérébral (AVC), le troisiéme paramétre est I’'IDM (Infarctus Du
Myocarde) et enfin le quatrieme paramétre est le Taux de Prothrombine (TP). Ces quatre

parameétres seront présentés dans le tableau 2.
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Sortie de la premiére sous base (SB1)
Score ASAl
Score
Score ASA2
ASA
Score ASA3
Score ASA4
IDM L’infarctus du myocarde (IDM)
L’Accident Vasculaire Cérébral (AVC)
AVC
Le taux de prothrombine (TP) ou le temps de Quick
TP (%)
Classes Patient accepté ou refusé pour la chirurgie
Tableau 2 : Présentation des descripteurs de la SB2
> Troisieme sous base (SB3):

La troisiéme partie de notre travail est réalisée avec la sous base de données SB3. Elle a pour
objectif de détecter la meilleur technique d'anesthésie pour le patient c'est a dire celle qui offre
le plus de sécurité durant l'intervention chirurgicale a savoir I'Anesthésie Locale (AL), ou
Générale (AG).

Si les patients seront acceptés pour I’intervention chirurgicale, la SB3 va étre activée afin de
proposer la meilleure technique d'anesthésie pour le patient. Cette sous base est caractérisée
par quatre descripteurs; le premier représente I'age du patient celui-ci est récupéré a partir de la
premiére sous base de données SB1, le deuxieme représente I'état du patient, le troisiéme
paramétre est I'Indice de Masse Corporelle (IMC) connu sou le nom de BMI (Boddy Mass
Index) et enfin le quatrieme paramétre est le type d'intervention qui va étre pratiqué. Ces quatre

parametres seront présentés dans le tableau 3.

Nouveau-né : 0-1 mois; Nourrisson: 1 mois-02 ans; Jeune enfant: 3-
Age 6 ans ; Enfant: 7-12 ans; Adolescent: 13-18 ans; Adulte: 19-65 ans;

Vieux 66-85 ans ++ vieux: >85 ans
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Normale; Malade mentale;
Etat de
patient Hyper stressé; Patient trisomique (mongolien)
L’IMC ou le BMI est un outil inventé par les médecins pour évaluer
les risques pour la santé liés au surpoids.
IMC . IMC<=18.5 "Insuffisance pondeérale”
(kg/m2) . IMC= 18.5-24.9 "Poids normal"
. IMC = 25-29.9 "Surpoids"
. IMC>= 30 "obésité"
kg,  Apersonsweight
Boddy Mass Index(;} = height®
Il existe trois grandes familles:
» Intervention & bas risque: intervention de routine — peu
Type risque
d'intervention » Intervention a risque moyen: intervention abdominale /
chirurgicale thoracique élective, perte de sang estimée > 20%.

» Intervention a haut risque: intervention d"urgence
abdominale thoracique, intervention élective de deux
cavités, perte de sang estimée > 30-40 %

Anesthésie générale
Classes
Anesthésie locale

Tableau 3 : Présentation des descripteurs de la SB3

> La quatriéme sous base (SB4):

L’objectif de la quatrieme partie de notre travail est de détecter la nature de 1’intubation
trachéale des patients soit facile ou difficile. Cette tache est réalisée avec la quatrieme sous
base SB4. Mais avant de présenter les différents descripteurs de la SB4, il nous semble

nécessaire de définir I’intubation trachéale ainsi que ces deux types (facile ou difficile).
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La
classification
de Mallampati

Mallampati 1: la luette, voile du palais, et piliers du voile sont visibles
Mallampati 2: La pointe de la luette est masquée par la base de la langue.

Mallampati 3: Seulement la voile du palais est visible

Mallampati 4: Seulement le palais osseux est visible

Ouverture de

Lors de la consultation pré-anesthésique le médecin anesthésiste réanimateur
demande au patient d'ouvrir ca bouche dans le but de mesurer la distance entre

la bouche les deux lévres. Cette mesure est faite en millimétre elle a pour objectif de voir
est ce que le MAR peut utiliser le laryngoscope ou pas.

Distance C’est la distance entre le cartilage thyroidien et le menton. Cette mesure est
thyro- faite dans le but de détecter si le patient & un cou long ou court. Une forte
mentonniére probabilité d'une intubation difficile est envisagée pour les patients qui ont un

cou court.
Distance Le MAR demande au patient d'etendre la téte et du cou au maximum toute en
Sternomental fermant la bouche.
Antécédent | o pose la question au patient s'il a déja subi une intervention chirurgicale sous
dintubation anesthésie générale auparavant, et si le MAR a trouvé des difficultés
difficile d’intubation lors de I’intervention.
Dentition du La vérification de la dentition du patient est une étape trés importante lors de la
) consultation d'anesthésie. Pour cela le MAR vérifie si le patient a une bonne
patient dentition, mauvaise dentition, édenté, ou s'il porte un dentier supérieur et/ou
inferieur.
Intubation facile
Classes

Intubation difficile

Classe 4

Figure 1. Classes de Mallampati

Avant de conclure cette partie, il nous semblait évident de préciser qu’une description générale

de notre base de données est disponible dans le site internet suivant: www.anesthetic-data.com.

Ce dernier permet aux différents chercheurs de la télécharger dans le but de la création d’un


http://www.anesthetic-data.com/
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benchmarking dans ce nouveau domaine d’un c6té, et de ’utilisation de cette base dans un

autre domaine d’un autre c6té. La figure suivante donne un apergu du site internet crée.

ANESTHETIC DATA HOME ABOUTUS DATABASE QUESTIONNARE  CONTACTS
o R anesthetic-data.com

THE PHARMACY*YOU CAN TRUSTY

Figure2. Présentation du site internet

e Chapitre4 : Fonctionnement du prototype réalisé

Dans ce chapitre, nous présenterons essentiellement le principe de fonctionnement de notre
prototype, nous développerons ensuite ces différents blocs en soulignant certains de ces
avantages et de ces inconvénients.

> Prototype proposeé :
Rappelons que I’objectif principal de cette these est de fournir une aide aux MARs en quatre
phases. Pour atteindre cet objectif, nous avons divisé notre base de données en quatre sous
bases (SB1, SB2, SB3, et SB4) et que chacune d'entre elles réalise une phase parmi les quatre
vues précédemment.
Pour cette raison, nous avons divisé notre prototype en quatre blocs (FRAMEWORKY1, 2, 3,
et 4). Chaque FRAMEWORK se compose de trois unités (Data collection, Training / Test
Module, et Majority voting Module) comme le montre la figure3.
- Data collection: Cette unit¢é se compose d’une sous base de données; le
FRAMEWORKZ1 contient la sous basel (SB1), le FRAMEWORK2 contient la sous base2
(SB2), le FRAMEWORKS3 contient la sous base (SB3), et le FRAMEWORK4 contient la
sous base4 (SB4).
Training / Test Module : Ce module se compose de cing différentes techniques de
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classification (MLP, DT, KNN, RBF, et C4.5). chacune est appliquée sur une sous base de

données dans chague FRAMEWORK. Le principe de chaque technique de classification sera

présenté dans la partie suivante (Panorama des méthodes de classification utilisées)

- Majority voting module : 11 est alors nécessaire de définir des régles d’affectation
particuliéres, sous la forme de vote. On considere que les affectations obtenues a partir de
chaque classifieurs sont des votes. L’observation est classée comme appartenant a la classe

donnant le maximum de votes en sa faveur.

FRAMEWORK 1 FRAMEWORK 2 FRAMEWORK 3 FRAMEWORK 4
Data R Data a Data o Data
Collection Collection 71| Collection ~ 7| | Collection
Training / Test Training / Test Training / Test Training / Test
Module Module Module Module
SVM, MLP, Knn, C4.5, SVM, MLP, Knn, C4.5, SVM, MLP, Knn, C4.5, SVM, MLP, Knn, C4.5,
RBF RBF RBF RBF
A 4 A \ Y
Majority Voting Majority Voting Majority Voting Majority Voting
Module Module Module Module

Patient’s tracheal
intubation

4
Display ASA Display Accepted Anesthesia
Score Refused Patient Technical

—pp  Transmission

Figure3. Fonctionnement du prototype

» Principe de fonctionnement du prototype :
Le premier FRAMEWORK proposé dans ce prototype est consacré a la détection de I'état
physique du patient (score ASA). Ce dernier est obtenu par 1’application des cinq techniques
de classifications sur la premiére sous base de données SB1. Le deuxieme FRAMEWORK
utilise la sous base de données SB2, son objectif est de déterminer si les patients seront
acceptés ou refusés pour la chirurgie. Le troisieme FRAMEWORK est consacré a la détection
de la meilleure technique d'anesthésie pour le patient (anesthésie générale ou locale), c’est-a-
dire celle qui offre le plus de sécurité, pour cela ce troisieme FRAMEWORK utilise la sous
base de données SB3. Dans ce contexte, il faut souligner que plusieurs médecins anesthésistes
réanimateurs ont collaboré avec nous et nous ont autorisés d’assister avec eux aux blocs

opératoires lors de la pratique de la chirurgie. Nous avons constaté que dans de nombreux cas
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pratiques, le MAR peut changer la technique d'anesthésie (locale vers générale, le cas

contraire s’avere trés rare) en fonction des problémes qui peuvent survenir au moment de la
chirurgie comme la non coopération du patient par exemple. C'est ce qui explique la nécessité
d'étudier l'intubation trachéale du patient dans le dernier FRAMEWORK quel que soit le
résultat obtenu dans le troisieme. Pour cette raison, un quatrieme FRAMEWORK a été
proposé afin de détecter la nature de I'intubation du patient a savoir facile ou difficile. Ce
dernier utilise la quatrieme sous base de données SB4.

Rappelons que le risque en médecine est omni présent, mais I'anesthésie est une spécialité un
peu spécifique, car elle place directement le patient dans une situation qui est intrinsequement
pleine de risques. Pour cette raison, I'un des principaux objectifs visés dans cette these était
d'obtenir la meilleure classification ainsi que la meilleure précision afin d’aider les MAR’s
dans leurs routine clinique, tout en assurant la meilleure sécurité pour le patient. Pour réaliser
cette tdche, nous avons proposé d'utiliser le systeme de vote majoritaire aux différentes
techniques de classification utilisées afin d'optimiser les résultats de la classification.

Les systemes de vote majoritaires sont largement utilisés dans les systémes d’aide au
diagnostic médical afin de minimiser les erreurs. L'objectif des algorithmes de vote a la
majorité est de déterminer dans n'importe quel ordre donné de votes s'il existe une classe
majoritaire ¢’est-a-dire celle qui obtient le maximum de voix par rapport aux autres. Si c’est

le cas, cette classe sera déterminée comme la plus favorable.

Le score ASA du patient est détecté par le FRAMEWORKZ dans un premier temps, puis
affiché et transmis au deuxieme FRAMEWORK. Apres cela, une autre classification et un
autre vote majoritaire seront appliqués dans le deuxieme FRAMEWORK afin de déterminer
si le patient sera accepté ou refusé pour la chirurgie. Tous les paramétres de SB2 seront pris
en considération (le score ASA, CVA , et MI). Deux cas de figure (A, B) peuvent étre

obtenus comme le montre la figure ci-dessous:
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§ {ostabese e
2 v v v
us1 us2 ue3 uss us1 us2 us3 usa
i — v v 12 v
ccept Patient’s Accepted Patient’s
ASA Score Refused Ar":n:::::. Tracheal ASA Score Refused Anautiads Tracheal
patient Intubation patient Fochnical Intubation
ASAScored | Refusedpatient | TeChnIcOl | Patient’sTracheal AsAscored 2, | Accepted Sechoke of | PetientsTrachest
| Anesthesia Intubation or3 patient Anesthesia Intubation
A B
§J " Dtabase

Technicof  Patient’s Tracheal
Anesthesia Intubation

Figure. Les différents cas de figure possible dans notre prototype
- Figure A : Si le patient est classé en score ASA4 par le FRAMEWORK], les
FRAMEWORKS 2, 3 et 4 ne seront pas activés.
- Figure B : Si le patient est classé en score ASAL, 2, ou 3, cette information sera
envoyée au FRAMEWORK?2 afin de vérifier si le patient sera accepté ou refusé au bloc
opératoire.
Figure B1: Puisque le patient est accepté, le résultat sera envoyé aux FRAMEWORKS 3 et 4
en méme temps, afin de choisir la meilleure technique d’anesthésie ainsi que la nature de
I’intubation trachéale.
Figure B2 : Le résultat obtenu se limite a I’affichage du score ASA ainsi qu’au refus du
patient. Aucune autre information ne sera transmise pour les autres FRAMEWORKS.
Les résultats des différents cas de figure vus précédemment sont obtenus par 1’application de
cing différentes techniques de classification que nous allons définir dans le manuscrit de notre

thése.

e Chapitre 5 : Résultats obtenus
Dans ce chapitre, nous allons présenter et discuter les résultats obtenus par les différent
classifieurs a savoir les réseaux de neurones, les machines a vecteurs de supports, les K-plus
proches voisins, les arbres de décision ainsi que les fonctions a bases radiales.

Les résultats obtenus sont comme suit [37] :
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Results of Results of Results of Results of
framework 1 framework 2 framework 3 framework 4
Classifiers Accuracy rate% Acauracy Accuracy Accuracy
rate% rate% rate %

SVM 87,52 91.42 89.20 94.5
C45 91,54 90.12 90.33 100
KNN 84,68 90.85 92.87 96.7
MLP 89,27 92.92 89.78 97.8
RBF 83,33 89.81 88.61 100
Majority voting 92,59 94.07 93.70 100

Table7. Résultats obtenus pour les différents FRAMEWORKS

Comme le montre les figures 3, 4, 5 et 6, on constate que pour tous les FRAMEWORKS, les
différents classifieurs donnent un bon taux de classification. Pour le FRAMEWORK 1, les
meilleurs résultats sont ceux obtenus par les classifieurs C4.5 (Arbre de décision), MLP
(réseaux de neurones) et SVM (machine a vecteurs de supports). Le taux de classification
obtenu par la technique RBF (les fonctions a bases radiales) est le plus faible parmi les cing

techniques de classification utilisées.

Dans le FRAMEWORKZ2, les trois meilleurs classificateurs sont le MLP, la SVM, et le KNN.

La technique la plus médiocre est celle des arbres de décision C4.5.

Dans le FRAMEWORKS les trois meilleures techniques de classification parmi les cing
utilisés sont : KNN, C4.5 et MLP.

Et enfin, dans le FRAMEWORK 4, tous les classifieurs ont donné un bon résultat, en
particulier les C4.5 et les RBF ont présenté un taux de classification de 100%, et donc, ils ont
reconnu tous les patients utilisés pour le test (270 patients).
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ASA PHYSICAL STATUS ACCEPTED / REFUSED PATIENT
= Accuracy rate% m Accuracy rate%
8752 9154 gugg 8927 gygq 9259 9142 9012 9085 9292 ggg1 9407
RBF  Majority BF  Majority
voting voting

Fig3. Résultats du Framework 1 Fig4. Résultats du Framework?

ANESTHETIC TECHNIQUE PATIENT'S TRACHAL INTUBATION
m Accuracy rate% = Accuracy rate%
89,2 90,33 9287 8978 8861 3.7
100
96,7
94,5
SVM BF  Majority SVM C45 KN BF  Majority
voting voting

Fig5. Résultats du Framework 3 Fig6. Résultats du Framework 4

Comme le montre la figure 3, 4, 5, et 6, nous pouvons remarquer que l'application du vote
majoritaire, nous a permis d'augmenter le taux de classification d’un c6té et de diminuer les

exemples mal classées d’un autre coté, et cela pour tous les FRAMEWORKS.

Nous remarquons aussi que dans chaqgue FRAMEWORK, tous les classifieurs ont donné de

bons résultats, mais celui du vote majoritaire est nettement meilleur que tous les autres.
3. Conclusion :

Dans ce document, nous avons présenté un résume étendu de notre travail qui s’intitule : Aide
au diagnostic pour un médecin anesthésiste réanimateur. Ce travail est basé sur la réalisation
d’une nouvelle base de données ainsi que la classification des patients appartenant a cette
derniére. Pour cela, différentes techniques de classification dont I’apprentissage supervisé ont
été testées dans le prototype proposé a savoir les machines a vecteur de support, les arbres de
décision, les fonctions a base radiale, les réseaux de neurones, ainsi que les K- plus proche
voisin. Un systéme du vote majoritaire a été ajouté pour se rapprocher au maximum de 1’avis

du médecin anesthésiste réanimateur. Notre systeme développé propose une aide au



Résumé de la these
diagnostic aux MARs en quatre étapes, le role de la premiére est de détecter le score

Americain Society of Anesthetist (ASA score) qui est un parametre prédictif du risque
opeératoire. L’objectif de la seconde est de décider si le patient sera accepté, refusé ou reporté
pour une intervention chirurgicale. Quant a la troisieme, elle prévoit la meilleure technique
d’anesthésie (anesthésie générale, anesthésie locale) a appliquer. Finalement la quatriéme
phase a pour but d’élaborer la nature de l'intubation du patient (facile ou difficile). Ces quatre

phases sont les étapes primordiales dans la consultation d’anesthésie.

Les cing techniques de classification proposées dans ce travail ont donné de bons résultats,
mais I'approche du vote majoritaire les a amélioré. Un taux de classification de 92,59 % a été
trouvé dans le premier FRAMEWORK, 94,07 % pour le deuxieme, 93,70 % pour le troisieme
et enfin 100 % pour le quatrieme FRAMEWORK.
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