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Proverbes

« Ne laissez pas la routine paralyser votre esprit.
Soyez ouvert aux idées nouvelles.
Ne craignez pas d'essayer du neuf.
Montrez-vous inventif dans toutes vos activités ».

-David J. Schwartz

« Si tu as une pomme, que j'ai une pomme, et que I'on échange nos
pommes, nous aurons chacun une pomme. Mais si tu as une idée, que
j'ai une idée et que I'on échange nos idées, nous aurons chacun deux

idées ».

-George Bernard Shaw

« N’essayez pas de devenir un homme qui a du succes, Essayez de
devenir un homme qui a de la valeur».

-Albert Einstein
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La recherche dans le domaine médical et plus précisément dans la télémédecine embarquée a
domicile a pris une grande ampleur ces dernieres années face au manque d’infrastructures
d’accueil, manque de personnels spécialisés pour le bon diagnostic de personnes exposees a des
risques non souhaitables.

L’objectif principal et souhaitable est de permettre une prise en charge a distance, en perte
d’autonomie et avec la prise en compte de plusieurs parametres et facteurs afin de faire tout
cela, les enjeux de la mise en place de tels systemes sont nombreux et chaque chercheur essaye
de prendre un angle de recherches complémentaires a d’autres initiatives , tant pour les patients,
le personnel médical et la société en général.

Plusieurs axes de recherche sont impliqués dans le développement de tels systéemes surtout
quand il concerne le développement d’applications mobile en télémédecine, la majorité des
travaux consacre leurs efforts dans la partie déploiement d’architecture de communications
entre les différents acteurs (patients ------ ->(médecin, spécialiste de santé, personnelles) -----
-> patients).

L’autre vague de chercheurs essaye d’approfondir leurs analyses sur les différentes données
collectées a partir d’un patient donné.

La nécessité de développer des outils d’analyse et de traitement de ces grandes quantités de
données d’ou un modele multi varié a été obtenu du point de vue mathématique. Il s’agit alors
de détecter, d’analyser, d’étudier a court et a long terme ’évolution de 1’état de santé d’une
personne pour identifier certaines pathologies et par conséquent prédire en occurrence des
situations critiques au prealable et suivant un certain nombre de scénarios, tout cela afin de faire
un diagnostic plus meilleur et une prise de décision plus convenable et enquéte par les
spécialistes de la santé.

Ce probleme de décision sur la situation d’une personne concerne ainsi 1’analyse
multidimensionnelle de données temporelles qui peuvent étre hétérogenes.

Toutes ces recherches rentrent dans la thématique principale « amélioration de la qualité de
vie des personnes ’patients’ en perte d’autonomie ».

A notre tour, on se place dans cette famille, nous intéressent ainsi par les environnements
mobile ou nomade et nous les désignons comme étant tout environnement faisant référence a
la mobilité de I’utilisateur et/ou a la mobilité du terminal. Dans nos approches, nous exploitons
les Smartphones pour des services hors les plus courants (vocale, music, vidéos, connexion
internet...).

Notre axe de recherche s’articule autour de la conception et du développement de services m-
health dans un environnement mobile et & conditions limitées.

Dans le cadre de ces travaux de thése, réalisée au sein de notre laboratoire de recherche des
Systemes et Technologies de 1’Information et de la Communication (STIC) représente une
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plateforme de services a valeurs ajoutées, nous nous intéressons ainsi aux personnes atteintes
de troubles souvent tres invalidants et peut dans certains cas entrainer la mort, on a pris comme
¢tudes les maladies cardiaques, les personnes a risque (syndrome d'apnées du sommeil ‘SAS’)
et aux risque des accidents routiers. Les informations extraites aprés nos analyses doivent étre
pertinentes pour I’aide au diagnostic et a la décision des praticiens submergés par la masse de
données disponibles.

Par conséquent, cette thése a un double aspect, le premier réside dans la conception et le
développement d’une application mobile pour le suivi des maladies cardiaque (étude
approfondie sur le signal ECG), et le deuxiéme sera complémentaire a la premiére et qui se
penche essentiellement sur les examinassions intra et interactionnelle entre un certain nombre
de données (signaux physiologiques) a court et a long terme et pour différents cas cliniques afin
de synthétiser une analyse plus fiable et plus approfondie.

Les travaux meneés dans le cadre de cette these et les résultats obtenus sont regroupés dans un
mémoire de these organisé suivant quatre chapitres. Ils concernent successivement (1) la
mission « m-Health et Télémédecine ; état de I’art, projets, tests et déploiement, (II)
développement de notre application ‘DIAGNOSE ECG ’, (IIT) Méthodes et modeles d’analyse
des signaux physiologiques : étude de la causalité au sens de Granger entre les signaux
cardiorespiratoires hémodynamiques, (1) la compréhension quantitative des interactions inter
et intra physiologique et aide a la décision médicale.

Le premier chapitre de cette thése commence avec un contexte général illustrant les positions
qui occupent les TIC’s et le suivi médical sur les systémes embarqués (mobile), on va entamer
la notion d’E-santé qui représente le pilier de domaine du suivi médical.

Une autre entité a pu révolutionner d’une maniére exponentielle le milieu médicale qui est le
monde m-Health. Par conséquent, on a vu un état de I’art sur ce monde avec ces différentes
applications mobiles. Finalement nous avons entamé la notion de télémédecine mobile avec ces
avantages et ces inconvenients, ou nous avons vus deux état de 1’art, le premier concerne les
services et applications spécialisées « signaux physiologiques en générale et télémédecine’ » et
le deuxieme sur la détection et la transmission d’un signal ECG parce que dans le deuxieme
chapitre, on va s’intéresser aux signaux cardiaque ECG.

Dans le deuxiéme chapitre, nous décrivons brievement la nécessité d’étudier les cas
cardiaques, ensuite nous avons passé aux différents états de I’art de notre développement, nous
présentons egalement des études détaillées des systemes de surveillance ECG, Systémes mobile
pour la surveillance d’ECG, Algorithmes de traitement des signaux ECG’s ainsi que la
présentation de quelques applications intéressante et concurrente a la ndtre, C’est un passage
obligé, vu le nombre important des publications (applications) existants dans ce domaine.
Toutes ces recherches pour but, le développement de notre application ‘DIAGNOSE ECG’ qui
est une solution de télésurveillance d’un patient cardiaque.

Une étude de la causalité au sens de Granger entre les signaux cardiorespiratoires
hémodynamiques est présentée dans le troisiéme chapitre, cette démarche réside plus
particulierement dans la diversité des données, ce qui exige la nécessité d’une approche basée
sur des algorithmes causaux pour comprendre 1’état du patient selon les paramétres des signaux
biologiques spécifiques de chagque personne.

Nous commengons par une introduction sur les séries temporelles simples et multi variés,
ainsi qu’un rappel sur les concepts des statistiques mathématiques, ensuite nous passons aux
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différents modeles pour étudier la causalité afin d’établir une meilleure aide a la décision, enfin
nous passons a 1’étude des modeles de causalité au sens de Granger avec une application
empirique entre des signaux physiologiques cardiorespiratoires hémodynamiques pour 187
patients tirés a partir de la base de donnée ‘Massachusetts General Hospital / Marquette
Foundation (MGH / MF)’.

Dans le quatrieme chapitre, une analyse des données de panel est entamée, par rapport aux
méthodes traditionnelles, ce chapitre développe une procédure de test de causalité sur données
de panel temporelles multi variées qui permet une meilleure pris en compte de 1’hétérogénéité
des relations causales, selon les individus (patients), nous intéressant a Trois cadres d’études
(Apnée de sommeil, accidents routiers et Interactions hémodynamiques cardiorespiratoires) ou
nous avons présenté un cadre général et description des données avec une application empirique
pour chaque cadre.

Enfin, la conclusion générale et les perspectives de ce travail sont présentées, en résumant les
principales contributions et en présentant nos futurs travaux de recherche. Un ensemble
d’annexes li¢es aux différentes parties du document est également proposé.
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1.1. Introduction

Les positions qu’occupent les TICs et le suivi mobile des patients sont de plus en plus
significatifs suivant la Bank mondiale ‘“World Bank’ [2, 3]. Un des domaines d'application des
TICs est I’e-Santé (e-Health) [1]. Dans le domaine de 1’e-Santé, les TICs sont employés pour
améliorer et fournir des services de santé et des informations connexes. La prestation des soins
de santé par les systéemes de santé en ligne ne devrait pas normalement y avoir des effets
négatifs, nuisibles ou désavantageux.

Un autre terme, couramment utilisé dans le secteur de la santé, est la télémédecine [4] incluse
dans I’e-santé.

On trouve aussi le terme santé mobile (ou m-Health: mobile Health), utilisé pour la pratique
de la médecine et de la santé publique. Les applications de m-Health incluent l'utilisation de
dispositifs mobiles pour collecter des données sur la santé des personnes, la fourniture
d'informations aux praticiens de la santé, la surveillance en temps réel des signes vitaux des

patients et la fourniture directe de soins (via la télémédecine mobile) [5, 6].
Les applications typiques de la m-Health sont des alertes automatisées pour les patients a

risque, des prescriptions électroniques et un suivi mobiles des patients [7].
La Figue 1.1 montre I'évolution chronologique des applications e-Health aux applications m-
Health.

Hardware trends Mainframe Mini computers Desktop PCs Partable PCs Handheld maobile devices
MNetworking trends ARPAMET E-mail, Ethernet Internet WWw 6 1G+ G 3G+ 4G
e E-referencing Personalized
= E-prescriptions predictive
[} healthcare
iF] Mobile
I patient -
i monitoring| Mabile on
Wireless demand home
Access to healthcare
Health data -
M-health Virtual
Telephony based Automated | | social and [ M-Hospitals
E'mEd":mf? alerts learning
attempts communities
Early days E-health
patient record social and
systems learning
r communities
) Failed attempt
™ of Health-data Large scale massive Web based
U batch processing health data processing E-health
I. applications in
u Humeraus patient Technicon: first Health adl‘l‘lll'.l'ls._tl'atWE',
information system | | successful patient management clinical,
projects infarmation system infarmation systems _I‘l_nannal,
decision support,
BXpErt systems,
and E-nursing
areas
T T L] T L) L)
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Figure 1.1: Evolution historique de I'e-Health a m-Health [7].

Ce chapitre a pour objectif principal d’illustrer le monde m-Health ainsi que de situer un
contexte de recherche plus ou moins large a travers des applications en télémédecine.
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1.2. Systemes et défis de la santé mobile

Les recherches et les progrés technologiques rapides en matiére de la santé mobile (m-Health)
génerent a la fois des opportunités et des défis. La facon de créer des systemes évolutifs pareils
est capable de collecter des quantités d’informations trés importantes et de mener parfois des
interventions en temps réel, les défis présentés durant ces collectes sont de protéger la vie privée
de I’utilisateur (patient) ainsi que la sécurité des participants a cette intervention (médecins).

Bien que la littérature dans ce domaine soit vraiment rare, les idées peuvent étre empruntées
a d'autres communautés, telle que 1’e-sécurité ou a la sécurité de I'Internet qui offre de
nombreuses techniques pour réduire le risque potentiel de violations de données ou l'altération
de m-Health.

Par ailleurs, les soins en santé mobile doivent surmonter trois défis fondamentaux pour que
cette derniere réalise et confirme sa promesse d’établir ces services de santé dans le monde
entier [8].

La référence [8] est une tentative de fournir une vérification de la réalité de la m-Health
(reality check). Selon les auteurs de cet article, les principaux défis auxquels est confronté la
m-Health, comprennent l'interopérabilité, les standards ouverts et la capacité d'évaluer
correctement les résultats cliniques.

A propos de la confidentialité, de la vie privée, et des défis de sécurité dans m-Health, de
nombreux risques peuvent se produire dans la conception et l'utilisation de cette derniere. Des
solutions fiables peuvent étre mises en ceuvre sans interférer avec la recherche sont
recommandées pour atténuer ces risques. Ces solutions sont couramment utilisées dans les
domaines de recherche en matiére de ’e-sécurité, de 1’Internet, de 1’e-santé, et aussi de la
télémédecine.

Le tableau 1.1 aborde la confidentialité, la vie privée, et les défis de sécurité dans m-Health,
de nombreux risques peuvent survenir lors de la conception et de I'utilisation de m-Health. Des
solutions rentables et réalisables sans nuire a la recherche sont recommandées pour atténuer ces
risques. Ces solutions sont couramment utilisées dans (Internet, e-Health, la télémédecine et la
cybersécurité.

Tableau 1.1: La confidentialité, la vie privée, et les défis de sécurité dans m-Health [9].

RISQUES SOLUTIONS
Partager les données avec agrégation.
Identification séparer les informations d'identification (nom, lieu) et les
informations utiles (data).
Autorisation Donner le choix aux patients de choisir les données a partager et
avec qui.
Violations de l'utilisateur mot de passe sur les téléphones avant 1’utilisation.
Chiffrement Utilisez WPAZ2 et le chiffrement a clé 128 bits.
Ajouter un tag ou un entéte du message chiffre.
Transmission de données Utiliser des messages non-sensibles aux donnees.
Accessibilité aux données Stocker des données critiques dans deux endroits au minimum
pour assurer la disponibilité de la donnée.
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pour vérifier I'intégrité des données mobiles, il suffit d’avoir un

Intégrité des données deuxieme systéme pour recueillir les données, telles que des
visites, les enquétes sur les patients. ..
Authentification Utilisez I’authentification a deux facteurs, comme avec un mot

de passe et une clé de protection.
Vérifications et évaluation | Inclure des audits dans les protocoles de sécurité. L'évaluation
des risques des risques doit étre faite a chaque étape de la mise en ceuvre.

Bien que la sécurité et la confidentialité soient essentielles, la nécessité d’un compromis doit
étre trouvée entre la sécurité, la convivialité et le colt de la recherche sur la base des exigences
de la recherche m-Health ; 1I’objectif principal serait donc d’atténuer les risques sans entraver
I'utilisation (patients et médecins).

Les protocoles de sécurité sont disponibles a partir d'autres domaines connexes qui pourraient
étre appliqués a m-Health. Parmi les protocoles développés en tant que normes pour les
dispositifs meédicaux, on trouve par exemple (Underwriters Laboratory I1SO 14971 ;
Underwriters Laboratory 2011).

La prise des mesures de seécurité lors du développement d’applications m-Health est
nécessaire, surtout quand il est question d’application en télémédecine mobile.

A la suite de ce chapitre on va voir cette notion de télémédecine mobile, en montrant ces
avantages, les freins a son développement ainsi qu’un état de I’art sur le développement des
applications en télémédecine mobiles.

1.3. Impacts du m-Health sur le milieu médical
1.3.1. Lesenjeux de la m-Health

Les systémes de santé sont aujourd’hui confrontés a de nombreux défis et problemes tels que
le vieillissement de la population, la complexité des anomalies ou la diminution du personnel
médical qui sont a I’origine de I’apparition de ce qu’on appelle les déserts médicaux.

Plusieurs études faites par PWC (PricewaterhouseCoopers) qui représente le cabinet d'audit,
d'expertise comptable, GSMA (association qui représente l’association des opérateurs de
téléphonie mobile) et I’OMC, montrent que la m-Health joue un double réle [10, 11] :

e Ledéveloppement de I’acces aux soins primaire dans les pays en développement et tiers
monde.
e Laréduction des dépenses de santé dans les pays a revenus élevés.

A partir de ces résultats, on peut conclure que la santé mobile a trouvé une ou des solutions

viables pour pouvoir relever de nombreux défis relié a la santé.

1.3.2. L’impact de la dématérialisation sur la qualité des soins

Pour un meilleur déploiement de la m-Health, la nécessité de créer une plateforme unique
accessible a la fois aux patients et aux médecins est obligatoire. Donc, il faut que le dossier
médical électronique d’un patient provenant de différentes sources (établissements de santé,
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cabinets de médecins, pharmacies ou encore laboratoire), soit accessible aux professionnels de
la santé pour montrer ses antécédents médicaux de fagon sécurisee, dans le but d’améliorer la
qualité des soins.

La mise en place de ce genre de plateforme nécessite la création d’une 1égislation claire, stricte
et commune pour ce qui concerne la gestion des bases de données. Par exemple par un systéeme
d’identification et de validation sur le modele du partage des contenus, le médecin pourrait ainsi
accéder au dossier médical de son patient, aprés que ce dernier ait valide le partage [11, 12].

1.4. Développement des diagnostics précoces

Le repérage de la précocité est utile a tout instant du développement, par ailleurs, 1’évolution
couplée a I’émergence des appareils connectés (bracelets, smartphones) et d’interfaces de santé
tout en un (Healthbook d’Apple, Health Kit de Google...) permettrait ce repérage précoce, de
prévenir I’émergence de certaines maladies et d’offrir un meilleur suivi aux personnes atteintes
de maladies chroniques [11, 13].

1.5. La m-Health pour remédier aux déserts médicaux

Avant d’entamer les solutions apportées par la m-Health, il est nécessaire d’explorer le
phénomeéne des déserts médicaux qui engendrent des fractures médicales. La fracture médicale
est un facteur qui ne cesse de croitre, elle est devenue donc une réalité affreuse aux patients et
malgré I’augmentation continuelle du nombre de médecins, on trouve toujours un déséquilibre
en densité de ces derniers.

Ce déséquilibre fragilise le systeme de santé et pour faire face a ce phénomene et a la pénurie
de personnel médical dans certaines zones, la premiére approche était d’encourager
I’installation des jeunes docteurs dans les zones rurales, et d’augmenter le déploiement des
maisons de santé pour garantir I’accés aux soins urgent en quelques minutes [14].

Toutes ces solutions n’ont pas apporté les fruits attendus afin de remedier aux déserts
médicaux, c’est pour cela que la deuxieéme approche, beaucoup plus importante avec I’arrivée
de la m-Health, a apporté de nombreuses solutions dans ce sens. Parmi les solutions offertes on
peut citer:

e Le suivi a distance des patients avec identification de paliers d’alertes.

e La mise en place d’un syst¢tme de SMS/Notification directement envoyés aux patients
afin de leur rappeler de suivre leur traitement et lutter contre la non-observance des
prescriptions.

e La création d’une plateforme médicale offrant un panel de solutions de 1’e-Health : la
consultation par e-mail avec ou non soumission du dossier médical, la consultation
vidéo, la réalisation des tests sanguins avec collecte des échantillons a domicile.

Ces méthodes ont notamment été adoptées en Inde avec la plateforme web MediAngels [11].
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1.6. Déploiement de la m-Health

Une des problématiques rencontrées par les professionnelles de la m-Health aujourd’hui, est
la multiplicité des législations et la diversité de leurs cibles (Santé, appareils electroniques,
produits de consommation, réseaux utilisés, infrastructures technico-économiques...). Ceci
peut rendre difficile la compréhension des étapes nécessaires a 1’obtention d’une certification
officielle (C.E) qui permettrait pourtant de valoriser les applications et les appareils répondant
a des exigences strictes en matiére de sécurité et de conformité aux régles de protection des
données.

Dans un monde ou la santé est connectée en temps réel, une des autres problématiques est le
déploiement des infrastructures technigues, notamment dans la connectivité a Haut Deébit
(réseaux 4G, Radio cognitive, fibre optique, technologie NFC) pour soutenir la démocratisation
des solutions de santé numerique.

Ces investissements doivent également s’accorder avec la mise en place de normes
technologiques communes pour permettre a I’ensemble des produits de fonctionner ensemble
et sans restriction [11].

Afin de combattre ces problématiques, il est nécessaire de déployer un accélérateur de la m-
Health et cela grace a la familiarisation des acteurs du systeme avec ces outils. Cela peut se
faire via la formation au préalable par exemple, si cela est difficile pour certain, il faut rendre
I’application m-Health invisible et autonome pour le patient pour minimiser la complexité du
déploiement.

|.7. Etat de I'art du développement d'applications mobiles
1.7.1. Imapct des TICs sur la m-Health

Au cours de ces dernieres années, les TICs ont proposé des améliorations trés importantes
pour I’intérét des professionnelles de la santé ainsi que pour les patients en offrant ainsi une
connectivité continuelle et parfois en temps réel. On peut donc conclure que les TICs jouent un
réle clé dans le développement des soins modernes.

Dans ce contexte, la santé mobile (m-Health) fournit des services de soins de santé afin de
surmonter les obstacles géographiques, temporels, et méme organisationnelle.

Dans la suite de cette section, on présente un état de I'art sur les services et les applications
de la m-Health. Les travaux de recherche les plus importants dans ce domaine seront recenses
et classés suivant I’App Score IMS [15]. Le choix de ces applications est basé sur leurs
fonctionnalités, les avis des patients et leurs capacités a réduire le codt des services de soins.

1.7.2. Etat de I’art sur m-Health
Le développement de services et applications m-Health a connu un essor tres important dans

la communauté de la recherche et a occupé une place cruciale dans la vie de I’individu en
général.
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Plusieurs contributions de recherches liées a la santé ont connu des extensions importantes et
leur apport a touché plusieurs domaines tels que, la cardiologie [16, 17, 18, 19], le diabéte [20-
22], l'obésité [23-25], la cessation du tabagisme [26,27] et les soins des personnes agées et
malades chroniques [28,29]. Ces différentes specialités médicales font un usage essentiel de la
m-Health et plus précisément pour la surveillance, la prévention, la détection des maladies et
des services avancés de diagnostic. En plus de toutes les applications médicales, on trouve aussi
des services populaires dans les pays en développement [30,31], ou les établissements de santé
sont souvent éloignés, inaccessibles ou inexistant. C’est pour cette raison que les applications
mobiles pour les systemes de soins de santé sont de plus en plus utilisées et développées et
connaissent une évolution remarquable. L’intérét de la recherche dans ce domaine se développe
tous les jours et la diversification des zones d'impact augmente.

Fiordelli et al. [32] présentent une vue générale sur lI'impact des téléphones mobiles sur la
santé dans la derniére décennie, les auteurs ont passé en revue la littérature de 117 articles
publiés entre 2002 et 2012 dont ces 117 articles publiés dans 77 journaux différents.

Selon [15], seulement dans le magasin américain iTunes d'Apple, on trouve plus de 40.000
applications de soins de santé.

En outre, notre enjeu maintenant est de présenter les applications de soins de santé hautement
classées par les spécialistes du domaine, on trouve ainsi: la prévention / mode de vie saine; la
recherche d'un professionnel de soins médicaux/ installation; diagnostic; le remplissage des
ordonnances; la conformité; le diabéte; 1’ophtalmologie; la santé mentale et les troubles du
comportement; systeme musculo-squelettique et du tissu conjonctif; 1’oncologie; systéme
nerveux; santé des femmes; santé des enfants.

Pour simplifier la présentation de ces applications ainsi que pour mieux comprendre le
fonctionnement et I’intérét de ces derni€res, on va les résumer dans le tableau 1.2.

Tableau 1.2 : Meilleures applications m-Health durant la période 2013-2015 par thérapie.

APPLICATION DOMAINE DESCRIPTION
M-HEALTH

CALORIE COUNTER AND DIET | Prévention / modes de vie sains  application « régime » pour compter les calories et le suivi

TRACKER BY MYFITNESSPAL alimentaire, c’est le compteur le plus rapide et le plus facile

[33] pour les calories avec la plus grande base de données de
nourriture (plus de 5.000.000 aliments).

CHEST TRAINER [34] Prévention / modes de vie sains  application de remise en forme avec plusieurs séries

d’exercices musculaire et de fitness.

HEALOW [35] a la recherche d'un  Cette application permet aux patients de communiquer avec
professionnel de soins les bureaux de médecins et également ont accés aux dossiers
médicaux / installation de santé. En outre, on trouve aussi des résumés de visite et

des rappels de rendez-vous.
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VITALS-YOUR TOP 10
DOCTORS [36]

ZOCDOC - DOCTOR
APPOINTMENTS ONLINE [37]

HEALTH TAP [38]

ITRIAGE [39]

WEBMD [40]

GOODRX [41]

MYREFILL RX [42]

WALGREENS [43]

DOSECAST [44]

PILL MONITOR FREE
MEDICATION REMINDERS
AND LOGS [45]
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a la recherche

professionnel de

médicaux / installation

a la recherche

professionnel de

médicaux / installation

Diagnostic / Education

Diagnostic / Education

Prescription

Prescription

Prescription

Conformité

Conformité

d'un

soins

d'un

soins

Cette application fournit une liste des médecins qui utilisent
également cette appli. La recherche peut étre effectuée par

des symptomes, I'état ou la spécialité médicale.

a la recherches d’un médecin a partir d’un code zip et prendre

des rendez-vous avec.

Cette application vise a donner des réponses sur la santé et
des conseils a tout type de symptdme : I'état d’un patient, les
médicaments a prendre, Avoir des réponses de la part des 141
médecins spécialités.

cette application contient des informations de plusieurs
symptomes médicaux, des maladies, les procédures de soins

primaires, une base de données tres riche des médicaments.

C’est la concurrente de ’application iTriage, la différence
c’est que WebMD intégre un service de comparateur et

vérificateur de symptomes

Cette application compare et fournit les prix des médicaments
d’une ordonnance. en outre, elle fournit également des
conseils d'épargne pour plus de 6000 médicaments

Cette application permet de commander des médicaments et
se faire livrer & un emplacement bien défini et méme a

domicile.

Cette application dispose d’une ordonnance avec un
remplissage par la fonction de balayage, des rappels pour la

prise des pilules et des références de santé encyclopédique.

Cette application fait un rappel continu de la prise des
médicaments. Elle dispose d’une base de données énorme de
médicaments et elle a la capacité de prendre en charge

plusieurs utilisateurs a la fois.

Un rappel de prescription qui dispose d'alarmes
d'ordonnance, les horaires de rappel et un suivi continuelle de

la prise de médicaments.




CHAPITRE | : LA MISSION «M-HEALTH ET TELEMEDECINE» : ETAT DE L’ART, PROJETS, TESTS ET DEPLOIEMENT

RXMINDME PRESCRIPTION /
MEDICINE REMINDER AND

PILL TRACKER [46]
DAILY CARB -

CARBOHYDRATE, GLUCOSE,

MEDICATION, BLOOD
PRESSURE AND EXERCISE
TRACKER [47]

GLUCOSE BUDDY - DIABETES

LOGBOOK MANAGER W/

SYNCING, BLOOD PRESSURE,

WEIGHT TRACKING [48]

GOMEALS [49]

ADHD ANGEL [50]

LIVE OCD FREE [51]

T2 MOOD TRACKER [52]

WONDERKIT [53, 95]

OFFICE-FIT [54]
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Conformité

Diabeétes

Diabétes

Diabeétes

La santé mentale et les troubles

comportementaux

La santé mentale et les troubles

comportementaux

Santé mentale et les troubles

comportementaux

Santé mentale et troubles

comportementaux (autisme)

Systeme musculo-squelettique

rappel médicamenteux pour les patients [98]

cette application permet le suivi de I’apport nutritionnel
quotidien de nourriture, glucides, fibres, matiéres grasses, les
prises d'eau, Glucose, I'HbAlc, la pression artérielle, la

fréquence cardiaque, le poids, l'insuline...

Cette application permet aux utilisateurs d’introduire la
consommation en glucose, en glucides, des doses d'insuline,
et c’est a ’application de prédire les effets de ces doses sur le

patient

Cette application est congue pour aider I'utilisateur a vivre
sain avec un choix logique d’aliments, de multiples activités

intéressantes, et un suivi de glucose.

Cette application propose des rappels pour la prise de
médicaments, visites des médecins chez les patients ayant des
troubles mentaux, et des conseils ADHD sur les 8 principaux
«points de basculement» connu sous le terme technique

«Tipping Points »

Cette application prétend réduire le trouble obsessive
compulsive discorder (OCD) des symptomes de 34% en 8
semaines. Elle propose des didacticiels vidéo et de vaste

mode d'emploi.

Cette application utilise six échelles d'humeur pré-chargés
(anxiété, stress, dépression, lésions cérébrales, le stress post-
traumatique, bien-étre général) ou des échelles sur mesure

pour surveiller et suivre une humeur de I'utilisateur.

Pull intelligent pour autiste, pour le soutient de leurs familles
en fournissant une application embarquée «Wonderkit» qui
mesure les mouvements physiques de I’enfant et transmet des
informations aux parents pour surveiller a distance et apaiser

ces enfants.

Cette application offre plusieurs exercices contre les douleurs

d'origine professionnelle et stressante.
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WEBMD PAIN COACH [55]

ZIMMER ARTHRITIS 411 [56]

DR. K’S BREAST CHECKER [57]

PCR TRACKER [58]

SKINKEEPER [59]

NOTENESS (MULTIPLE
SCLEROSIS) [60]

PARKINSON DIARY [61]

YOUNG EPILEPSY [62]

OVULATION CALENDAR
LADYTIMER FREE [63]
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Systéme musculo-squelettique

Systéme musculo-squelettique

Cancérologie

Cancérologie

Cancérologie

Systéme nerveux

Systéme nerveux

Systéme nerveux

Santé des femmes

Cette application fournit une approche compléte a I'équilibre
de vie avec des conditions de douleur chronique, tels que, les
maux de dos, douleur au cou, la douleur du nerf, la
fibromyalgie, la migraine, l'arthrose et la polyarthrite

rhumatoide.

Une application pour les personnes qui souffrent d'arthrose,
C’est un outil éducatif qui peut étre utilisé a la maison pour en
savoir plus sur la douleur de larthrite et les traitements

précoces.

Une application congue pour aider les femmes a garder une
trace des changements dans les seins et avoir I’historique
complet sur le développement du cancer ou bien sur le

dépistage par mammaographie ou autres techniques.

Une application pour les patients atteint d’une leucémie
myéloide chronique (LMC), elle comprend des tests de
laboratoire suivi des résultats, des rappels de traitement, des
étapes de traitement, et dispose également des outils

pédagogiques et des vidéos.

Cette application permet aux utilisateurs de surveiller les
taupes et les facteurs de risque de cancer de la peau de la
méme famille. En outre, elle permet a un patient de partager

les informations avec son docteur.

Une application de la sclérose en plaques qui permet a un
utilisateur de suivre et de contrdler les injections et les

symptomes.

Une application a la fois pour les patients parkinsoniens et les
soignants spécialisés, cette application donne des rapports,

des examens et des symptomes de Parkinson.

Une application pour les jeunes épileptiques, elle contient un
portail d'éducation, des vidéos, et un systéme journalier pour

le suivit quotidien.

Une application pour suivre et prédire les cycles menstruels.
elle aide les femmes a devenir enceinte ou éviter une

grossesse.
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PERIOD DIARY (PERIOD, Santé des femmes Une application qui surveille les symptémes menstruels, le
FERTILE & OVULATION poids corporel, la température dans une période entierement
TRACKER) [64] animée, et I'ovulation.

PREGNANCY TRACKER [65] Santé des femmes Une application pour aider les femmes pendant la grossesse

de jour en jour. Les femmes ont accés a un contenu

personnalisé et de la santé parentales.

BABY CONNECT (ACTIVITY santé pour enfants Une application de suivi de bébé, avec des rapports
LOGGER) [66] graphiques et des tableaux de tendances, moyennes
hebdomadaires, journal de la vaccination, le suivi de la
croissance, les minuteries, les notifications, tout cela avec des

alarmes de rappel.

1.7.3. Discussion

Tous les auteurs des références citées dans le tableau 1.2 pensent que l'avenir de la m-Health
passera par la transposition des services et des applications basées sur l'individu aux services
impliquant des groupes et des réseaux sociaux afin de sensibiliser les personnes malades.

Sur la base de cet état de 1’art et du marché des services et applications en m-Health, les
technologies mobiles et les paradigmes omniprésents jusqu’a maintenant soulévent des
questions tres importantes.

La coopération entre les applications m-Health est donc un défi qui nécessite une étude plus
approfondie, que ¢a soit pour les patients ou les médecins, 1’obligation de tout cela a pour but
d'atteindre des objectifs communs et bénéfiques pour les deux acteurs.

1.8. Imbrication des disciplines en santé

L’idée est de cartographier toutes ces activités (Figure 1.2), avec les hypotheses suivantes :

e La m-Health est inclue dans la e-santé car elle concerne la santé de maniere globale,
avec un recours aux TICs en situation de mobilité.

e La télésanté est inclue dans la e-santé, ceci est vrai si 1’on considére uniquement les
moyens de communication électroniques.

e La tendance de la télésanté est a la m-Health car elle exploite tout le potentiel des
communications mobiles.

e E-santé et m-Health ne sont pas forcément des activités de télémédecine qui nécessite
un professionnel de santé au bout de la connexion.
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e-Health

telehealth

Patient Monitol

Mobile
Patient
Monitoring

Figure 1.2 : Relation entre le suivi du patient mobile et d'autres paradigmes d’e-Health.

1.9. Télémédecine

La télémédecine possede plusieurs aspects pour réguler une multitude de problémes y compris
la prévention, la détection précoce, le confinement et le traitement des signaux physiologique.
La bonne mise en ccuvre de ce systétme exige des approches intégrées utilisant les
communautés médicales, la santé publique et le patient.
L’efficacité d’une application médicale exige une capacité d'intervention immédiate dans I’un
de ces quatre domaines essentiels [67] :
e Laprévention :
v’ Evaluation des risques.
v/ Communication concernant les menaces émergentes.
v" Education pour les fournisseurs et le grand public.
v" Mise en ceuvre des mesures d'évitement des risques.
e La détection précoce et la surveillance :
v" Surveillance de la santé en temps réel.
v' Evaluation des données locales, régionales et nationales.
v" Education
e Réponse aux crises :
v' Evaluation et l'identification des besoins médicaux.
v" Diagnostic, thérapeutique, contamination. ..
v Optimisation de la logistique.
e Traitement :
v" Centres d'excellence fournissant des instructions de soins spécialisés.
v’ Consultations en temps reel.
v' Supervision du traitement a plusieurs niveaux.
v’ Se référer vers des centres spécialiseés.
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Dans le cadre de cette thése, nous avons travaillé sur les deux premiers domaines ou on a
essayé de mettre des stratégies détectives et des modeles causaux afin d’élaborer des méthodes
préventives et de détection précoce.

1.9.1. Télémédecine au service de I’amélioration du systéme de santé

1.9.1.1. Définition

Les technologies du numérique appliquées a la santé couvrent le champ de I’e-santé ou
télésanté et offrent des possibilités nouvelles d’accés aux soins, des champs nouveaux dans
I’organisation des soins, des pratiques professionnelles et la formation des professionnels de la
santé.

Les applications de la télésanté sont larges, allant de la télémédecine médicale permettant de
réaliser a distance des actes medicaux pour des malades, a la telémédecine informative qui
s’occupe de la diffusion du savoir médical et des protocoles de prise en charge des malades et
des soins [68, 69, 70].

La télemédecine représente ainsi le déploiement des technologies de I’Information et de la
Communication (TIC) dans le secteur médical [71]. Elle médiatise 1’acte médical en interposant
un outil de communication entre les médecins ou entre un médecin et son patient.

La télemédecine ne remplacera jamais le contact immédiat médecin—malade mais vient
s’ajouter aux outils du médecin au service du patient [72].

Elle remet ainsi en cause une partie de la pratique médicale, mais représente un enjeu
considérable pour ’amélioration des conditions de soin et de vie de beaucoup de personnes.
Les trois points forts caractérisant la télémédecine :

e Se pratique a distance
e Recoursaux TIC’s
e Integre un professionnel médical (médecin, aide-soignant, infirmier,...)

A TDorigine, les premiers programmes de télémédecine ont été adoptés par les pays ou la
densité¢ de population est faible, pour répondre au probléme d’isolement géographique de
certaines populations [72].

Ce type d’organisation propose en effet une solution a la difficulté d’acces aux centres de
soins spécialisés. D’apres [72], les premiéres expérimentations ont ainsi été développées par
exemple en Australie (suivi psychothérapique a distance), en Ecosse (dermatologie et médecine
a distance pour les plates-formes pétroliéres) et dans les zones rurales des Etats-Unis (télé-soin).

La télémédecine a aujourd’hui trouvé de nombreux champs d’applications, et se décline en
différents termes dont il est difficile de déterminer une typologie unanime [73, 74]. On présente
finalement cinq catégories d’applications en télémédecine, dont certaines sont illustrées sur la
Figure 1.3.
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1.9.1.1.1. Télésurveillance médicale

La télésurveillance médicale a vocation de permettre a un médecin d’interpréter a distance les
données nécessaires au suivi médical d’un patient. Elle permet au médecin de prendre des
décisions a distance concernant la prise en charge du patient et éventuellement de déléguer des
actions a un autre professionnel de la santé. Elle permet [75] :

e d’améliorer le suivi médical a distance (post thérapeutique, préventif et curatif) et a
domicile des personnes agées en perte d’autonomie et/ou atteintes de pathologies
chroniques.

e de favoriser leur maintien a domicile et leur permettre de vivre chez eux dans un
environnement familier, de maniére indépendante.

e d’¢viter le prolongement de certaines hospitalisations et d’anticiper le retour au
domicile.

e de prévenir d’éventuelles hospitalisations.

e de fournir un accompagnement personnalisé a la personne concernée.

1.9.1.1.2. Téléconsultation

Elle a pour objet de permettre a un professionnel médical de donner une consultation a
distance a un patient. Un professionnel de santé peut étre présent aupres du patient et, le cas
échéant, assister le professionnel médical au cours de la téléconsultation.
1.9.1.1.3. Télé-expertise

Elle a pour objet de permettre a un professionnel médical de solliciter a distance I’avis d’un
ou de plusieurs professionnels médicaux en raison de leurs formations ou de leurs compétences
particulieres.

1.9.1.1.4. Téléassistance médicale

Elle a pour role de permettre a un professionnel médical d’assister a distance un autre
professionnel de santé au cours de la réalisation d’un acte.

1.9.1.1.5. Régulation médicale
La régulation médicale est un acte médical pratiqué par téléphone par un médecin régulateur

a distance d’un patient. Elle permet au patient de bénéficier du juste soin [76] grace a
I’adaptation de la réponse au niveau des soins requis pour le patient.
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Téléconsultation Télé-expertise Téléassistance

Figure 1.3 : Typologie de la télémédecine [99].

1.9.1.2. Interfaces

Selon I’acte de télémédecine concerné, deux types d’interfaces peuvent étre mises en jeu :
e Une interface «Patient — Soignant (PM)»:
e (Casdes actes de téléconsultation et de télésurveillance médicale s’effectuant a domicile
ou dans une organisation de substitution au domicile du patient ;
e Une interface « Soignant (PS ou PM) — Soignant (PM) » :
e Cas de la télé-expertise et de la téléassistance médicale.
Le Tableau 1.3 résume, pour chaque acte la nature de I’interface et les flux associés.

Tableau 1.3 : La nature de l'interface et les flux associés.

FALILING ™ JUIGINANI

Patient 2
PS
PM EN DIRECT

r

consultation a distance
d’un professionnel
médicale

INTERACTIONS ENTRE ACTEURS

LIl 7 oV

£ RECUEIL DE DONNEES MEDICALES
EN DIRECT
amem PM’ oU
EN DIFFERE
Interprétation a INTERACTIONS ENTRE DISPOSITIFS
distance de données de MEDICAUX
suivi médical
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JUIGNANT ™ JUIGINANI

! &

Avis d’expert a
distance pour
diagnostic ou

traitement
thérapeutique

JUIRINAINT ™ JVIGINANI

Aide a distance
d’expert(s) pour
I’accomplissement de
I’acte médical

1.9.1.3. Données manipulées

Les données recueillies ou échangées dans le cadre d’un acte de télémédecine sont les

suivantes (Tableau 1.4) :

EN DIRECT
ou
DIFFERE
LEGER

EN DIRECT

TELEMEDECINE SOIGNANT (PS OU PM) SOIGNANT
(PM)

INTERACTIONS ENTRE ACTEURS

ECHANGE DE DONNEES MEDICALES

Tableau 1.4 : Données recueillies et échangées dans le cadre d’un acte de télémédecine

TELEMEDECINE
«PATIENT-
SOIGNANT»

TELEMEDECINE
«SOIGNANT-
SOIGNANT»
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DONNEES
RECUEILLIES AU
TITRE DE L’ACTE

DE
TELEMEDECINE

DONNEES
ECHANGEES AU
TITRE DE L’ACTE
DE
TELEMEDECINE

Données provenant de dispositifs médicaux :

*Mesures  (pression, pouls, température,
glycémie, ...).

*Signaux Physiologiques (Stetho, ECG, EEG,
EMG, PPG...).

*Imagerie fixe et dynamique (y compris photo
/ vidéo).

Données cliniques spécifiques a 1’acte
télémédecine :

*Demande de réalisation d’un acte de
télémeédecine.

*Compte-rendu de la réalisation de I’acte.
*Prescriptions effectuées dans le cadre de
I’acte.

Dossier patient (général ou de spécialité) :

*Compte-rendu d’hospitalisation /de
consultation.

*Prescriptions médicamenteuses.

*Autres documents.

Résultats d’examens :

*Imagerie médicale.
*Signaux.
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1.9.1.4. Télémédecine favorisée par les TIC’s

Les Technologies de I’information et la communication (TICs) ont profondément changé
I’aspect des communications. La méme chose est vraie pour le domaine médical, ou les TICs
sont utilisés par les médecins pour communiquer avec les patients, les colléegues médicaux ainsi
que d'autres professionnels de la santé.

Quelques soit la maniére de transmettre et d’échanger I’information entre médecin-patient,
on trouve souvent des problémes lors de I’emploi de ces technologies (mail, SMS,...), des
problémes de conformité, confidentialité et de la protection de l'intégrité des données. Donc, il
est nécessaire de prendre les précautions nécessaires afin de limiter les dégats et veiller a ce que
le secret professionnel soit maintenu dans la mesure du possible [96].

Pour que les TICs apportent un soutien a la médecine en générale et surtout la télémédecine,
il est nécessaire de suivre quelques regles, citées dans les points suivants.

1.9.1.4.1. Coté médecin

e Le médecin doit séparer sa vie professionnelle et sa vie personnelle lorsqu’il utilise la
technologie de I'information.

e Le médecin doit peser les avantages et les risques déchange d'informations avec un
patient ou un collégue.

e Le médecin doit informer son patient des avantages, mais aussi des risques de
l'utilisation de la technologie de I'information.

e Méme avec l'accord ou le consentement de son patient, le médecin reste responsable
du maintien du secret professionnel et de la confidentialité des informations qu'il
envoie.

1.9.1.4.2. Coté patient

e Le patient devra assumer sa responsabilité en termes de contenu des informations
envoyées a son médecin.

e Le choix des méthodes et moyens de communications au préalable.

e Le patient doit toujours €tre conscient lorsqu’il utilise les réseaux et medias sociaux.

1.9.1.5. Télémédecine mobile

La telémédecine mobile se résume dans les deux acteurs suivants :

e Des capteurs sans fil corporels de différents types (physiologie, environnement, activite,
signal ECG...) portés par la personne, reliés entre eux pour former un réseau de capteurs
sans fil capable de collecter des données en temps réel et de les transmettre
périodiquement a une station.

e Des services importants développés sur les terminaux mobiles caractérisent un systéeme
déployé pour les utilisateurs selon le type d’application et le domaine d’utilisation. Ces
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Services permettent aussi la gestion d’une base de données relative aux patients, le
transfert immédiat des données et la mise en ceuvre des systémes intelligents pour la
détection des pathologies.

1.9.1.5.1. Services et Applications spécialisées « état de I’art ‘signaux physiologiques et
télémédecine »

Avant d’entamer les applications qui combinent signaux physiologiques et télémédecine, on
va commencer cette partie par quelques services offerts par cette derniére.

e Lessoins primaires et les services d'orientation spécialisés
Ils peuvent impliquer un soin primaire ou professionnel de la santé fournissant une
consultation avec un patient en lui rendant un diagnostic.

e Clinique
La télémédecine a été largement utilisée dans le domaine clinique. Les services cliniques
comprennent généralement l'interaction entre les cliniciens (et peuvent inclure ou exclure le
patient). Par exemple, un agent de santé dans une région éloignée pourrait téléphoner a un
spécialiste pour discuter sur la gestion clinique appropriée pour un cas inhabituel.
Alternativement, une image numérique d'un rayon X peut étre envoyée par courriel a un
specialiste pour aider au diagnostic.

e Education
Les séances educatives peuvent inclure la prestation des conférences et des ateliers a plusieurs
sites en utilisant des techniques telles que la vidéoconférence et sur le Webdiffusion.

e Surveillance des patients a distance
Elle Utilise des dispositifs pour recueillir a distance et envoyer des données a une agence de
santé a domicile ou dans un établissement de diagnostic a distance de test (RDTF) pour
I'interprétation. Ces applications pourraient inclure un signe vital spécifique, tel que les signaux
vitaux (ECG, EEG, EMG, PPG...). Ces services peuvent étre utilisés pour compléter l'utilisation
des infirmieres visiteuses.

Notre premiere contribution présentée dans le chapitre qui suit est liée a ce contexte de la
surveillance des patients a distance et plus précisément le suivi en temps réel d’un signal vital.

Les applications mobiles pour le suivi physiologique nécessitent une conception avec des
solutions fiables afin de répondre aux défis de I'efficacité énergétique et de codt.

Pour mieux encadrer notre travail et notre problématique, il est nécessaire de s’appuyer sur
les travaux de recherche qui se concentrent sur le développement d’applications mobiles en
télémédecine pour le suivi des signaux vitaux chez des patients donnés.
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1.9.1.5.2. Etat de I’art sur les signaux physiologiques et télémédecine mobile

La télémédecine mobile [77, 78, 79, 80, 81, 82] a connu un essor incroyable durant le 21°™®
siecle, dans laquelle les mémes services biomédicaux sont offerts a tout moment, partout ou on
se trouve et avec une grande fiabilité en utilisant des systemes embarqués ; de tels services
mobiles peuvent améliorer les besoins biomédicaux avec I’intégration des TICs.

Cette section présente quelques projets en télémédecine mobile disponibles pour le suivi et
I'analyse des signaux physiologiques. Le tableau 1.5 résume quelques plateformes mobiles ou
on va montrer la nature et type de I’information a traiter avec leurs caractéristiques.

Tableau 1.5 : Description de quelques plateformes de transmission en télémédecine mobile

MURAKAMI ET AL. [83]

ANOGIANAKIS G. ET AL. [84]

LINET AL. [77]

PAVLOPOULOS S. ET AL. [85]

HUNG K. ET AL. [86]

CARLOS H. S. ET AL. [87]

YUECHUN CHU ET AL. [88]
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NATURE DE CARACTERISTIQUES DU
L’ INFORMATION SYSTEME
1- ECG

2- Pression artérielle
3- Imagerie médicale

1- ECG

2- Des rapports médicaux
3- Audio

4-  Vidéos

1- Pression artérielle

2-  Température corporelle
3- ECG

4- EEG

5-  Vidéo

6- Imagerie par rayon X

1- Base de données médicale

2- Imagerie médicale

3- ECG

4- Vidéo

5- Sp02, battement cardiaque
HR, pression artérielle BP, la
température corporelle

1- ECG

2- Document WML

3- Base de données médicales
(rythme cardiaque, historique
des patients, messages
cliniques ou hospitaliers et
l'avis du médecin)

1- ECG

2- BP

3- Base de données médicale
4-  Questionnaire

5-  Poids

6- Impulsion

7- 7. oxymeétrie de pouls

1- ECG
2- Imagerie médicale

Fonctionnement en temps réel,
capacité du canal importante

1- Mode hors-ligne
2- mode conférence (en ligne)

Mode économie d’énergie

Mode http
Mode TCP/IP

Mode http
Mode WAP 1.1

Mode http

Mode WAP
Hypertension artérielle
arythmies malignes
Arrét cardiaque

post infarctus

Mode http
Mode TCP
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LEER. G.ET AL. [89]

T. TAMURA ET AL. [90]

3- Vidéo
1- ECG
2- SPO2
3- BP

4~ Impulsion
5-  Document UML
Nature de I’information

Surveillance de la pression
artérielle

Changement des pressions
artérielles moyennes pendant une

Mode UDP/ caractéristiques

Niveaux d'urgence (normal, urgent,
critique, trés critique).
Stratégie (E-mail, SMS...).

Caractéristiques du systéme

Bon prédicteur des maladies
cérébrovasculaires et
cardiovasculaires.

Des systémes d'alarmes pourraient
signaler des changements excessifs

HARRISON. MJ ET AL. [91]

anesthésie qui se produisent dans de courts

intervalles du temps.

EEG pendant une endartériectomie  Analyse spectrale avec
carotidienne. I’intégration d’un modéle linéaire
dynamique

H. HINRICHS ET AL. [92]

1- Amplitude moyenne.
SEMG des biceps 2-  Fréquence moyenne.

3- Pente moyenne.

4-  Durée moyenne.

5- La puissance moyenne.

DAVID A. GABRIEL ET AL. [93]

TEUNISSEN. LP ET AL. [94]

Température Mode http

A travers tous ces travaux, nous avons étudié le concept de la télémédecine mobile en
identifiant les paramétres a prendre en compte dans la conception des systéemes de télémeédecine
mobiles. Dans ce qui suit, on s’intéresse aux systémes mobiles de suivi de I’ECG.

1.9.1.5.3. Etat de ’art sur la détection et la transmission d’un signal ECG

Au cours des dernieres années, on a assisté a une croissance rapide de 1’utilisation des TICs
dans le secteur de la santé. Ces technologies, introduites en soutien aux restructurations
majeures du systéme de santé dans le monde, constituent a plusieurs égards un changement
dans la fourniture de soins et de services a la population.

Afin de diagnostiquer et de traiter les maladies cardiovasculaires, deux types de procédures
pour explorer l'activité électrique cardiaque sont généralement utilisés : les procédures
invasives et les procédures non-invasives.

Les premieres nécessitent une intervention chirurgicale, et consistent a aller placer
directement a l'intérieur du muscle cardiaque des électrodes pour enregistrer l'activité
électrique. Cette technique d'enregistrement permet de détecter plus précisément des lésions du
tissu cardiaque au niveau des oreillettes ou des ventricules. Les techniques non-invasives sont
plus courantes car elles sont moins contraignantes pour le patient, et consistent a recueillir les
différences de potentielle créées par les forces électriques présentes dans le coeur au moyen
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d'électrodes directement posées sur la peau (de fagon standard au-dessus des poignets et des

chevilles, voire sur le thorax ou dans le dos dans certains cas).

Le tableau 1.6 montre quelques produits de différents constructeurs que nous avons pu trouver

dans notre recherche.

Tableau 1.6 : Quelques produits pour la transmission d’'un ECG [109].

Constructeur

Dispositif

Description

Photographies

SHL

Cardio beeper
CcB
12/12-
émetteur
téléphonique
d’ECG

Transmission en 16 secondes
d’un ECG 12 dérivations, en
temps réel, au bureau d’un
médecin, d’un hdpital ou
d’un centre de surveillance a
partir d’une ligne
téléphonique, afin d’établir
un diagnostic a distance
(détection des arythmies,
d’une ischémie ou d’un
infarctus).

Le patient place le dispositif
sur son thorax et lance
I’enregistrement de ’ECG en
appuyant sur le bouton de
I’appareil.

Ce systeme de surveillance
peut aider a réduire
rigoureusement des taux de
morbidité et de mortalité
suite & un infarctus ou
d’autres incidents cardiaques
graves.

SHL

Cardio beeper
CB-
150

Transmission d’une ECG
3 dérivations.
Permet le diagnostic a
distance des arythmies.

Aerotel

Heart 400
(modeles
400, 400E,
400V)

Transmission d’un ECG
(jusqu’a 12 dérivations) a un
centre de secours
Cable patient — 3 fils
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Aerotel

Heartview

Transmission téléphonique
ou
céble RS232 d’un ECG 12
dérivations
Poids : 110 grammes sans
batterie, 10 brins
Enregistrement sur disque :
2.5 secondes pour chacune
des dérivations et 10
secondes
pour le tracé de rythme
(dérivation I1)

Cardguard

Emetteur
d’ECG
CG-2206

Capacité de stockage 6*32
secondes d’ECG en temps
réel
Tracé de I’impulsion du
stimulateur
Electrodes implantées au dos
de I’appareil
Alarme sonore
transmission téléphonique

SYMBIOLINE

un boitier noir plastique
contenant la carte
électronique de traitement de
traitement du signal ECG et
muni de deux connecteurs :
un pour brancher le cable
USB et ’autre pour brancher
I’ensemble faisceau.
un faisceau ECG de 3 fils
avec au bout des adaptateurs
pression pour les brancher
sur les bracelets.
un ensemble de trois
bracelets plastiques a mettre
sur les poignets.

Ces marques de produits ECG qui sont de nature avec contact et qui représentent a I’heure
actuelle un inconvénient crucial dans leurs exploitations tels que le manque de confort et de
simplicité d’utilisation, la qualité du signal dépendant de la conductance de la peau et sans

oublier leurs prix chers.

Les signaux ECG’s sont produits par application des électrodes sur les différentes parties du
corps pour envoyer le trés faible courant a I'instrument d'enregistrement.

Cette regle de positionnement des €lectrodes rend 1’exploitation de ce genre d’appareillage
génant, c’est la raison pour laquelle on a pensé a d’autres appareillages de nature sans électrodes
qui ont connu un essor et une exploitation meilleure que les autres produits avec électrodes. Le
tableau 1.7 montre 1’utilité ainsi que la facilité d’utilisation de ce genre de produits.
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Tableau 1.7 : Quelques produits (ceintures cardio) [110]

Constructeur

Description

Produits

KYTO Electronics

Ceinture / sangle de poitrine ECG sans fil

Ceinture cardio haute qualité

Garmin Construction souple confortable
Ajustable lavable
Compatible avec la plupart des applications
d'entrainement physique phares, dont Polar.
Polar H7

Transfere des informations du rythme
cardiaque sous I'eau avec les produits
supportant une transmission de 5KHz

Toorx FC-TOORX

Permet de détecter votre fréquence
cardiaque sur votre appareil fitness, sans fil
adaptée pour les tapis de course, vélos
d'appartement, moniteurs de fréquence
cardiaque poignet

Fréquence : 5.3 KHZ

Compatible Polar

Portée : 85 cm, maximum 100
Remplacement facile et rapide de la
batterie

cardiofréquencemeétre sans fil, connecté
Bluetooth, compatible smartphones Apple

Beets BLU (4s, 5, 5s, 5c¢, 6, 6 plus), Android avec
Bluetooth 4.0, ceinture cardio ajustable,
moniteur de fréquence cardiaque
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Arendo

Moniteur de fréquence cardiaque Bluetooth
4.0 Arendo (surveillance du rythme
cardiaque / Cardiofréquencemetre) pour
smartphone / tablette (produits Apple, ainsi
que de nombreux produits Android avec
I'application i-gotU Sports) | Technologie :
Bluetooth 4.0 Smart (efficacité énergétique
élevée).
Permet la transmission de la fréquence
cardiagque a tous les périphériques
compatibles Bluetooth 4.0 Smart /
Installation rapide et simple pour I'affichage
du rythme cardiaque
Fonctionnalités : sangle textile souple pour
un confort élevé / Longueur de la sangle
réglable de 67 cm a 100 cm (S-XXL) /
Etanche selon la norme IPX7 / Technologie
Bluetooth Smart économe en énergie / Pas
besoin d'adaptateur supplémentaire | Confort
élevé de la sangle de poitrine, méme en cas
d'utilisation intensive.
IPhone 4S5 /5/5S /6 /6S /iPad 3G (ou
supérieur) / iPod Touch 5G / iPod Nano 7G
ainsi qu'avec un grand nombre d'applications
de mise en forme.

BluelLeza

Ceinture Bluetooth Smart / ANT+ de
fréquence cardiaque. Transmission des
données sans fil via la technologie
Bluetooth.

Poids : 14g (capteur sans ceinture), 45g
(capteur avec sangle). Possibilité de laver la
sangle (lavage a la main : 30°). Taille
réglable jusqu'a 140cm de tour de poitrine.
Capteur résistant a la poussiére et étanche
jusqu'a 1m50. Durée de vie de la batterie
jusqu'a 1 an et demi (3V CR2032).
Compatible avec iPhone 4s/5/5¢/6/6s, iPad 3
/ 4, iPad mini, iPod touch 5G et iPod nano
7G. Compatible iOS9.

Compatible avec les smartphones Samsung a
partir de la technologie Android 4.3, les
smartphones HTC (HTC One, HTC Droid
DNA et HTC One X+) a partir de la
technologie Android 4.1, et le smartphone
Blackberry 10.
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4iiii Viiiiva

Ceinture cardio.

Transfert de données : Bluetooth et ANT+.

Points forts : sert aussi de pont entre

accessoires ANT+ et smartphone / montre
Bluetooth (ce qui permet d’utiliser un
capteur de puissance ANT+ avec une

montre Bluetooth par exemple).

Les ceintures cardio sont des équipements qui mesurent les battements cardiaques pour les
envoyer vers un récepteur. Traditionnellement les cardiofréquencemeétres se composent d'une
ceinture avec un capteur placé autour du torse. De méme, d’autres chercheurs ont élaboré
quelques dispositifs a base de smartphone commercialisés et utilisés en cardiologie ; ces

applications sont validées par I’organisme internationale FDA ou USFDA [100].

Tableau 1.8 : Quelques dispositifs & base de smartphone, commercialisés et utilisés en cardiologie.

Application

Avantages

Inconvénients

ALIVECOR [101]

ECG CHECK [102]

QARDIOCORE ECG
[103]
CARDIOSECUR
ACTIVE [104]

E MOTION ECG
[105]

HEALTHPATH MD
[106]
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la détection de la fibrillation
auriculaire

Interprétation radiologiste pour
des frais supplémentaire
application bien congu coté
interface

ECG 3 leads °

Analyse de la variabilité de la
fréquence cardiaque

ECG 22 leads o
la détection d'une ischemie
interprétation automatisée

ECG 3 leads °
Analyse de la variabilité de la
fréquence cardiaque

localisation GPS de l'utilisateur
avec alerte pour l'ischémie
Détection de la fréquence e
cardiaque, la variabilité de la
fréquence cardiaque, fréquence
respiratoire, la température, la
posture du corps, détection de
chute

la vie de batterie est faible (8 heures)
avec des fonctionnalités d'applications
limitées
Analyse
uniquement avec prescription

automatisée de I’ECG

Aucune interprétation automatisée
Pas de communication avec le médecin

Utilisation des électrodes et des cables
filaires

Seulement avec prescription

Seulement avec prescription
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e Liste exhaustive (étendue) des
mesures

VITALITI [107] e Pas besoin d'électrode adhésive

e surveillance continue pendant
72 heures

e détection de I’apnée de
sommeil

e suivit en temps réel

e Portable

e Sans fil

e  détection du rythme cardiaque
irrégulier

QARDIOARM [108] | e cliniquement validé

1.10. Conclusion

Les acteurs de la santé ont le role d’échanger des informations, d’effectuer des consultations,
d’interpréter des images médicales, etc., et cela grdce aux moyens de télécommunications
(téléphones, lignes spécialisées, satellites...).

Ces nouvelles technologies permettent d'abolir les distances, d'éviter des déplacements et des
hospitalisations parfois inutiles, afin de réaliser lI'acte médical le plus approprié dans un
environnement favorable.

C’est la raison pour laquelle la télémédecine a vu le jour, elle est donc censée pallier
partiellement les déserts médicaux, aider les établissements a réaliser des économies, améliorer
I'efficacité du parcours de soin, ou encore réduire le temps de prise en charge des patients et
éviter celles qui sont inutiles. Elle peut en outre favoriser le transfert des informations
médicales, et surtout quand on parle de la télémédecine mobile, c’est la raison pour laquelle
nous avons évoqué dans ce chapitre ce qui se passe dans ce monde et surtout du cote
applications mobiles en télémédecine.

Le prochain chapitre illustre réellement notre contribution avec le développement d’une
application m-Health pour le traitement des signaux ECGs.
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CHAPITRE II: APPLICATION “DIAGNOSE ECG”

I1.1. Introduction

Dans ce deuxiéme chapitre, et aprés avoir vu 1’essentiel sur tout ce qui entoure le
développement d’applications mobiles en télémédecine, nous allons procéder a la mise en
application de la solution de télésurveillance du patient cardiaque.

Ce chapitre est divisé en 3 parties essentielles :

e Lapremiére partie est une initiation sur le cceur et le signal ECG ainsi qu’un état de 1’art
sur la détection et la transmission d’un signal ECG.

e choix de la plateforme mobile de développement.

e Le développement de notre application mobile et discussion des résultats.

11.2. Contexte

De nos jours, la télémédecine connait un essor sans précedent surtout avec I’apparition et le
développement des téléphones mobile, un composant qui a completement révolutionné la
médecine. A Dorigine, le téléphone mobile est censé permettre a son utilisateur de téléphoner
relativement n’ importe ou, mais depuis quelques années, le marché des téléphones polyvalents
et intelligents «smartphone» s’impose de plus en plus. Sous Android, BlackBerry ou 10S, ils
font désormais presque oublier leur fonction principale qui est la téléphonie. Ainsi les
téléphones mobiles constituent aujourd’hui de véritable plateformes numériques allant des
applications multimédia courantes (Vidéo, Music, e-commerce...) a de véritables moyens de
diagnostics médicaux.

L’arrivée sur le marché de cette nouvelle catégorie de terminaux puissants et financierement
abordables est le principal vecteur de plusieurs innovations dans divers domaines, notamment
dans le domaine médical qui nous intéresse dans cette thése. Grace a son succes exponentiel, le
smartphone est vite devenu I’un des maillons majeurs et méme indispensables parfois dans une
chaine de télémédecine. Cet outil miniature doté de nombreux capteurs, pouvant se connecter
presque a tous les réseaux est vu désormais comme étant 1’outil idéal pour différents types
d’applications.

L’un des plus importants domaines préférentiels d’applications est le suivi des malades
chroniques tels que 1’ Alzheimer, le diabéte et surtout les maladies cardiaques.

Parmi les maladies chroniques qui existent, notre choix et notre premiere contribution
s’appuient essentiellement sur les maladies chroniques, qui touchent par ailleurs une tranche
trés importante de la population mondiale et qui est qualifiée par certains de « fléau du 20°™¢
siécle ». Les problémes de santé se rapportant aux cceurs sont d’ordre mondial et de grande
fréquence et gravité, la preuve en est que les maladies cardiaques sont la premiére cause de
mortalité dans le monde, suivant I’Organisation mondiale de la Santé OMS [1]. On peut résumer
les faits principaux en quelques points :

e Les maladies cardio-vasculaires sont la premiére cause de mortalité dans le monde : il
meurt chaque année plus de personnes en raison de maladies cardio-vasculaires que de
toute autre cause.
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e On estime a 14,8 millions le nombre de décés imputables aux maladies cardio-
vasculaires, soit 31% de la mortalité mondiale totale. Parmi ces déces, on estime que
8.1 millions sont dus a une cardiopathie coronarienne et 6,3 millions a un AVC (chiffres
2015).

e Plus des trois quarts des déces liés aux maladies cardiovasculaires interviennent dans
des pays a revenu faible ou intermédiaire.

e Sur les 16 millions de décés survenant avant 1’age de 70 ans et liés a des maladies non
transmissibles, 82% se produisent dans des pays a revenu faible ou intermédiaire et 37%
sont imputables aux maladies cardiovasculaires.

e Il est possible de prévenir la plupart des maladies cardiovasculaires en s’attaquant aux
facteurs de risque comportementaux (tabagisme, mauvaise alimentation et obésité,
sédentarité et utilisation nocive de 1’alcool) a I’aide de stratégies a 1’échelle de la
population.

e Les personnes souffrant de maladies cardiovasculaires ou exposées a un risque élevé de
maladies cardiovasculaires (du fait de la présence d’un ou plusieurs facteurs de risque
comme I’hypertension, le diabéte, I’hyperlipidémie ou une maladie déja installée)
nécessitent une détection précoce et une prise en charge comprenant un soutien
psychologique et médicamenteux, selon les besoins.

La Figure 2.1 illustre les dix principales causes de déces dans le monde en 2015.
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Figure 2.1 : Les dix principales causes de déces dans le monde en 2015 [2].

Les maladies en téte de ce classement (Maladies cardiaques surtout avec I’infarctus du
myocarde, accidents vasculaires-cérébraux (AVC) et les affections pulmonaires)
sont les mémes depuis presque 25 ans. Ces données ne sont que la partie visible de 1’iceberg,
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une estimation rapporte que plus de 100 millions de personnes seraient prédisposées aux
maladies cardiovasculaires.

La maladie cardiaque est la cause principale du début d'invalidité et de décés prématurés au
monde et son incidence augmente avec I'age. La plupart des decés cardiaques se produisent a
l'extérieur de 1'hdpital, ¢’est pour cela que les chercheurs ont développés de nouvelles stratégies
pour réduire le temps avant traitement et pour détecter et déceler dés que possible I'apparition
d'anomalies cardiaques.

L'électrocardiographe (ECG) est l'outil de diagnostic utilisé pour évaluer la probabilité
d’anomalies cardiaques, la transmission en temps réel de cette information est une grande
avancée connue dans le monde du diagnostic médical. C'est pourquoi de nombreuses études ont
porté sur la conception d'un systéme qui transmet le signal ECG utilisant les réseaux cellulaires
(GSM, GPRS, UMTS, LTE, GPS), I’Internet, les réseaux téléphoniques publics, ou les réseaux
de télévision par céble.

11.3. Mort cardiaque subite

La mort cardiaque subite (ou SCD : Sudden Cardiac Death) est définie comme "la mort due
a des causes cardiaques, précédées par une perte brusque de la conscience et I'apparition des
symptdmes aigus” [4, 6]. Cette definition est applicable dans la pratique de la médecine légale
avec une certaine réserve, car les délais entre les premiers symptémes et le déces demeurent
quelquefois inconnus. En effet, il arrive que la personne décédée soit découverte plusieurs
heures ou plusieurs jours aprés la mort. La majeure partie du SCD est liée a I'arythmie ou des
maladies coronariennes. On estime que dans le monde, il y a plus de 7 millions de deces par an
dus aux maladies cardiaques coronariennes chez les jeunes [5, 7].

SCD est donc un grave probleme de santé dans le monde et surtout dans les pays en
développement. C’est 1’'une des causes les plus fréquentes de déces dans le monde et son
étiologie varie selon I’age du patient. Aussi, la SCD est corrélée a plusieurs facteurs, parmi
lesquels on peut citer les crises cardiaques antérieures, les maladies coronariennes, le syndrome
du QT long, etc. Il est également estimé que les hommes sont trois a quatre fois plus sensibles
a SCD que les femmes.

Ces chiffres alarmants appellent a une action immédiate des chercheurs et spécialistes de la
santé dans le monde entier, et depuis, de nombreuses méthodes de stratification du risque ont
été proposées.

Ces méthodes ont été synthétisees afin de prédire ou détecter la probabilité d'obtenir une SCD
au préalable. Ces méthodes sont généralement basées sur des concepts d'exploration et
d’analyse de données physiologiques d’une personne en fonction de plusieurs variables telles
que l'age, le sexe, la race, I'histoire du tabagisme, I'histoire de la maladie, etc. [8, 9, 10].

En effet, ces interactions peuvent interagir sur plusieurs pathologies cardiaques pouvant
induire une mort subite, et la prévention permettrait, dans un grand nombre de cas, de poser un
diagnostic et de mettre en place un suivi adéquat par les spécialistes de santé afin d’éviter
d’autres déces. 1l existe des méthodes fondées sur des paramétres dérives a partir des signaux
ECG [11, 12]. Ces parametres ont eté utilisés comme étant des marqueurs électro-
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physiologiques (ECG dans notre cas) pour la SCD et beaucoup de ces parameétres sont
généralement fusionnés pour obtenir des résultats fiables de prédiction. Dans notre premiére
contribution, on a essayé d’évaluer quantitativement un paramétre important a partir du signal
ECG afin de prévenir les déces appelés « a I’aveuglette ».

11.4. Ambitions

Notre ambition est d’exploiter au maximum 1’intelligence du smartphone, doté de bases de
données physionet [3], afin de suivre en temps réel un patient cardiaque. A la différence des
majorités des travaux existants, notre idée est d’approfondir nos analyses sur I’ensemble des
segments ECG ainsi que sur le calcul des superficies. Par ailleurs dans notre premiére
contribution, le smartphone s’occupera de 1’acquisition, le traitement, le calcul des parameétres
numérique et leurs affichages graphiquement. Le patient sera donc tout le temps au courant de
I’évaluation de son signal ECG.

Comme nous pouvons le constater, le sujet abordé dans cette thése s’inscrit a la croisée des
domaines de la télémédecine mobiles, des technologies mobiles et de 1’¢lectroradiologie afin
d’améliorer la prise en charge ainsi que le plus important pour nous, la prise de décision
convenable avec le plus de donneées tirées a partir du signal ECG c’est ce qu’on appelle
‘I’¢lectrocardiographie quantitative’.

11.4.1. L’électrocardiographie quantitative

L'électrocardiogramme (ECG) est un signal représentatif contenant des informations sur I'état
du cceur. La forme et la taille de I'onde P-QRS-T et les intervalles de temps entre les différents
pics contient des informations utiles sur la nature de la maladie qui afflige le coeur. Cependant,
une observation a I’ceil nue humaine ne peut pas contrdler directement ces détails subtils créés
lors des variations du signal ECG parce que les symptdémes peuvent apparaitre au hasard dans
I'échelle de temps.

La présence d'anomalies cardiaques est généralement reflétée dans la forme de la courbe ECG
et plus précisement dans les segments qui forment un signal cardiaque. Cependant, par la nature
méme de bios signaux, cette réflexion serait aléatoire dans I'échelle de temps, Autrement dit,
les anomalies cardiaques peuvent ne pas apparaitre tout le temps, mais se manifester a certains
intervalles irréguliers (aléatoires) durant la journée.

Par consequent, I'é¢tude du modéle ECG doit étre effectuée sur des périodes de temps
prolongées, en d’autres termes, la quantité d’information de données a traiter est énorme surtout
pour notre cas parce qu’on utilise le smartphone comme moyen d'acquisition, d'extraction des
diverses caractéristiques morphologiques et d'analyse approfondis des signaux cardiaques.

L’analyse des durées et des amplitudes des segments QRS, n’est pas suffisante pour préciser
les anomalies (arythmies) cardiaques. Les signaux de la figure 2.2, possédent des
caractéristiques différentes méme s’ils sont de méme amplitude et de méme durée.
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M
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Figure 2.2 : Représentation de quatre signaux ECG.

Par conséquent il n’est pas possible de prendre une décision finale sur une anomalie donnée
juste en prenant les amplitudes et les intervalles QRS, on va montrer dans la suite qu’elles sont
les entités prisent dans nos analyses.

IL.5. Vue générale de I'activité électrique du cceur

L'électrocardiogramme (ECG) est une représentation graphique temporelle des différences de
potentiels des forces électriques qui conduisent a la contraction musculaire cardiaque. I
contient énormément d'informations sur le fonctionnement et les éventuelles pathologies du
ceeur, ¢’est pour cela, on peut considérer ce signal comme étant le bio signal clé pour établir un
diagnostic précis.

Pour rendre le processus de prise de décision plus simple pour les spécialistes, il est nécessaire
d’analyser le maximum d’informations contenues dans un signal ECG. Dans un premier temps,
on va exposer les différentes ondes, les intervalles de temps, les outils de détection de ces ondes
ainsi que I’application que nous avons développée.
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Figure 2.3 : L origine de l'activité électrique du coeur [13].
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11.5.1. Les différentes ondes et les intervalles de temps de I'ECG

Un cycle cardiaque enregistré par 'ECG (Figure 2.4) est composé de 5 ondes caractéristiques
d'événements cardiaques: lI'onde P reflete la dépolarisation des oreillettes induisant leurs
contractions simultanées, le complexe formé par les ondes Q, R et S est caractéristique de la
dépolarisation des ventricules, et l'onde T exprime le phénomene de repolarisation des
ventricules.

ECG
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Figure 2.4 : Différentes ondes formant le signal cardiaque ECG [14].

La repolarisation des cellules correspond a une phase de relachement qui permet le
remplissage sanguin des cavités ventriculaires. Les intervalles de temps entre ces différentes
ondes de I'ECG fournissent d'importants indicateurs pour le diagnostic des maladies cardiaques
car ils reflétent des processus physiologiques du cceur et du systéme nerveux autonome. Parmi
les principaux étudiés, l'intervalle R-R indique la période cardiaque, c'est a dire le temps entre
deux battements successifs.

En l'inversant, on obtient alors la fréquence cardiaque communément exprimeée en battements
par minute. L'intervalle Q-T est le reflet de toute I'activité ventriculaire, c'est a dire des phases
de depolarisation et de repolarisation. L'intervalle P-R représente le temps que met le signal
électrique pour traverser les oreillettes et atteindre les ventricules : c'est le temps de conduction
auriculo-ventriculaire.
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Figure 2.5 : Intervalles des ondes ECG [14].

I1.5.2. Caractéristiques d’un signal ECG normal

Nous avons vu auparavant le cycle ECG qui se compose de 5 segments essentiels, ¢’était dans
le cas général. Pour un signal ECG normale, on peut le caractériser uniqguement par 3 ondes
principales : P, QRS et T (Figure 2.6). Les segments P-Q et S-T sont normalement au potentiel
zero.

Les valeurs normales des durées des intervalles et des amplitudes des ondes sont celles des
adultes d'age moyen. Ces valeurs sont données a titre indicatif car il existe un chevauchement
parfois important entre les valeurs normales et pathologiques. Une présentation détaillée des
caractéristiques de I’ECG normal, leur interprétation physiologique ainsi que plusieurs
méthodes de calcul de ’axe électrique du complexe QRS sont données dans les références [15,
16]. Des facteurs individuels tels que 1’age, le sexe, la race, la morphologie et la position du
ceeur influencent énormément sur les valeurs normales. Le tableau 2.1 récapitule les criteres
essentiels de normalité de ’ECG [17].

Tableau 2.1 : Criteres de normalité du signal ECG [17].

Onde P *Chaque onde P doit précéder un complexe QRS

*Forme identique a I’intérieur d’'une méme dérivation

*Positive en dérivation DI, DI, DIII, et V6

*Moins de 0.12 s en largeur dans la dérivation DIII

Intervalle PR *Consistant en largeur

*La longueur est supérieure a 0.12 s et inférieure 8 0.24 s
Complexes QRS | *Moins de 0.12 s en largeur

*La plus grande déflexion en dérivation standard excede 5 mm de

hauteur

Onde Q *Petite et étroite, Q en DI, DII, aVF et V3-V6, avec une hauteur moins
que 25% de I’onde R du méme complexe et d’une largeur moins de
0.04s
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Segment ST *Normalement isoélectrique

*La déflexion, si elle existe, ne doit pas dépasser Imm en DI, DII, DIII
etaVF

*L’¢lévation, si elle existe, ne doit pas excéder 2 mm en les mémes
dérivations

*Elévations jusqu’a 4 mm possibles dans les dérivations V1-V3.

Onde T *Positive en DI, DIl et V6

*Normalement positive mais occasionnellement négative en DIl et
aVF

*Doit étre au moins 2 mm en hauteur en derivation ou elle est plus
grande.

Onde U *Pas nécessairement présente, mais, si elle existe, elle devra :

-étre plus grande en V2-V4

-positive en V1-V2 et en dérivation avec 1’onde T positive
-normalement moins que 25% en hauteur par rapport a 'onde T
Intervalle QT *On peut utiliser la formule de Bazett :

_ QTM esuré

T, . =
Q corrige \/ﬁ

11.6. Détection des Arythmies

Selon [18, 19], la détection des arythmies se fait sur la base de trois parametres a savoir,
I'intervalle R-R, la largeur du QRS et l'intervalle P-R. Le tableau 2.2 résume une classification
des arythmies cardiaque suivant les paramétres cité précédemment.

Tableau 2.2 : Classification des arythmies cardiaques [19].

Arythmies Battement Intervalle P-R Durée QRS
cardiaque (BPM) (sec) (sec)
Normale 60-90 0.12-0.21 0.06-0.08
Bradycardie sinusale 40-60 0.12-0.21 0.06-0.08
Contraction ventriculaire 90-140 Absence de 0.12-0.21
prématurée I’onde P
Tachycardie sinusale 90 > 0.12-0.21 0.06-0.08
Bloc de branche 60-140 0.12-0.2 0.12 >
A-V Block 60-140 0.21> >0.2
contraction prématurée Atrial 60-140 0.12-0.21 >0.20u<0.12
Tachycardie supraventriculaire > 150 <0.12 0.12<
flutter ventriculaires 180-250 Absence de >0.16
I’onde P
Tachycardie ventriculaire 100-200 <0.12 0.12<

La figure.2.6 est un exemple qui montre les parametres évalués sur un cycle cardiaque dans
le module d’interprétation automatique de I’ECG de Hewlett Packard (HP), publié dans [20].
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Le rythme cardiaque par exemple est évalué en calculant la moyenne des durées des
intervalles RR. Les troubles de conduction sont établis a travers les mesures automatiques des
intervalles PQ. Un intervalle PQ anormalement long, engendre un long temps pris par
I’impulsion électrique pour passer des oreillettes aux ventricules.

Les mesures des durées des complexes QRS ainsi que ’analyse de leurs morphologies
permettent alors d’identifier automatiquement les hypertrophies ventriculaires. L’analyse des
ondes T et des segments ST permet de pronostiquer sur des pathologies telles que 1’ischémie et
I’infarctus du myocarde, les anomalies ¢électrolytiques (hyperkaliémie, hypokaliémie,
hypercalcémie, hypocalcémie, hypermagnésémie et hypomagnésémie), les problemes
endocriniens métaboliques et neurologiques (hypothyroidie et hyperthyroidie, hypothermie,
intoxication a I'oxyde de carbone, atteintes du systeme nerveux central, effets médicamenteux).

Dans la suite de nos analyses, On consacre de plus en plus d’attention sur la détermination
des battements normaux /anormaux, sur la détection des PVC ainsi aux calculs des surfaces
QRS et T connues par QRSTA (QRS-T area), tout cela dans un systéme embarqué
(smartphone).

QRS d
QRS 3
—VAT— _QRS AREA 1 AREA
= NOTCH
ARE v - W Vs
P P’ AREA \ / T aren
ARE{\ C l Type 3 //
Type 2 /
Type 1 o
P Ra - 8Tp—| ST-Shape
. =T STe
[ P ODUR ST \ STgo ! 3% T.’A
Pa L i S N R 5 N
N / \ - | ‘,
p A : 1 —QAMP | "—T
.__P - | t \\ D Ty
T Q Sa 80 | /x ‘
ms
PR—{ |— | —Ro—{-So/4\ “STsLope
Segment QRSp_p ~J-Point
— PRI|NTERVAL— -
g INTERVAL

Figure 2.6 : L’ ensemble des paramétres calculés dans le module d’interprétation automatique de I’ECG Hewlett
Packard HP [20].
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Le développement des applications mobiles médicales fait partie des technologies émergentes
pour la surveillance continue des signaux vitaux, y compris I’ECG.

Dans la suite, on va mettre I’accent sur les systémes mobiles de surveillance de I’ECG et voir
I’interaction des technologies sans fils sur ces systémes.

Aujourd'hui, les chercheurs utilisent des concepts avancés et des techniques du domaine du
génie électrique, de l'informatique, du génie biomédical et de la médecine pour recueillir le
signal ECG via des systéemes de surveillance intelligents et avancés en utilisant les technologies
mobiles. En outre, I’amélioration des systémes mobiles pour la surveillance de I’ECG en termes
d’efficacité et d’acceptation par les utilisateurs, a connu une concurrence rude surtout avec le
nombre de patients nécessitant désormais une surveillance continue. Au cours des travaux de
cette thése, on a pu recenser plus de 120 systémes pionniers et concurrentiels.

I1.7. Systémes de surveillance de PECG
11.7.1. Historique

Dans les années 70, McFee et Baule [21] ont pu mettre en évidence une relation entre I'ECG
et la magnéto cardiographie. Frank et al [22] ont développé le premier systeme de surveillance
continue de I’ECG en temps réel, idem pour le systéme automatisé développé par Nygards et
Hulting [23]. Dans les années 80, I’introduction des systémes informatiques pour I'analyse des
enregistrements de 'ECG ambulatoire a été rapportée par Pahlm et Sornmo [24]. Un bref
examen des problémes pertinents pour le traitement du signal ECG a été réalisé par Pahlm et
Sornmo [25].

Afonso et al [26] ont présentés dans les années 90 un examen des techniques afin d’éliminer
le bruit du signal ECG. Dans la dernié¢re décennie, le développement et la mise en ceuvre des
approches fondées sur la connaissance et I’interprétation des signaux ECG ont connu un essor
considérable grace a I’évenement des technologies innovantes [27], des enquétes approfondies
sur I’intégration des réseaux sans fil sur le corps (wireless body area networks) [28] et surtout
sans oublier I’événement de la télémédecine mobile [29].

11.7.2. Systémes vestimentaires mobiles pour la surveillance de PECG

Les tendances actuelles dans les systemes sans fil pour la surveillance de I'ECG ont produit
une approche novatrice et polyvalente. La Figure 2.8 donne une vue d'ensemble d'un systéeme a
cing couches de surveillance portable intelligent, ou PAN représente le réseau personnel, BAN
le réseau de corps, LAN le réseau local, WAN le réseau étendu et les systémes de surveillance
MAN (Réseaux métropolitains).
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Figure 2.7 : Systéme a cing couches de télésurveillance mobile intelligent.

Les données de I'ECG ont été rassemblées en utilisant des chemises intelligentes [30] et/ou
T-shirts [31]. Les capteurs sans fil, qui mesurent les paramétres vitaux, sont des dispositifs
émergents rapides permettant d’améliorer la qualité des soins tout en réduisant les codts.

LOBIN [32] est une combinaison d'e-textile et de capteurs sans fil placés dans une chemise
intelligente pour la surveillance ECG. Yoo et al [33] ont développé un systeme portable
similaire d'acquisition de données ECG en utilisant la carte de circuit en mode planaire (planar-
fashionable circuit). Afin de bien illustrer ces travaux, le tableau 2.3 regroupe quelques
systemes de surveillance vestimentaires.

Tableau 2.3 : Systémes de surveillance vestimentaires sélectionnés.

SYSTEME PLATEFORME EMPLACEMENT  MODULES  IMPLEMENTATION cout ACCEPTANCE
DES CAPTEURS
[REF]
LOBIN [32] WSN/PAN T-Shirt WSNM Hopital Faible Elevée
YOOETAL | P-FCB/WSAN T-Shirt Mobile A distance Faible Elevée
[33]
MERRITT Electrodes Tissu/ textile ~ Mobile Testé Moyen Elevée
[111]
MAGIC WSAN Vétement Mobile Essali Faible Elevée
[112]
BIOTEX PAN Textile Mobile A distance N/A N/A
[113]
BLUEBOX Distant dispositif surveilla A distance Elevée Faible
114] tenuala nce
main
E-CARING LAN Chaise Signes Essai Elevée Faible
Shia vitaux
[115]
SMART VEST Distant T-shirt surveilla Simulation Faible Elevée
[116] nce
MEMS WBAN Neeuds de Signes Prototype N/A N/A
AR capteurs vitaux
[117]

A partir du tableau.2.3, on peut conclure que les systémes de surveillance ECG, portés sur
des vétements, sont en général de faible colt et possede une acceptation élevée de la part des
professionnels de la santé et des patients.
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11.7.3. Systéemes mobiles de surveillance ECG

Plusieurs systemes ont été développés sur des équipements embarqués afin de déceler le
signal ECG, et surtout la détection basé sur la transformation en ondelettes [34], la détection de
I’ECG a partir d’une image [35] et e-technologie dans un format DICOM unifié [36]. Ces
systemes qui sont de bases mobiles, ont la possibilité et la capacité d’exploiter les ressources
internes de ces systémes embarquer pour analyser et traiter I’ensemble des informations.

Un dispositif médical intégré pour des soins individuels (Medical-embedded device for
individualised care (MEDIC)) a été développé par [37] basée sur une architecture logicielle
innovante pour permettre la gestion des capteurs et la prédiction des maladies en utilisant les
PDA ou bien les téléphones cellulaires.

HeartSaver [38] est un dispositif médical mobile, a été développé pour la surveillance en
temps réel de I'ECG et la détection automatique de plusieurs pathologies cardiaques. Ceci est
une application mobile Android qui envoie un message texte relatif a I'état et 'emplacement du
patient a un médecin, un capteur ECG sous forme de pansement adhésif a été mis en ceuvre
pour le systeme de surveillance de I'ECG en temps continu en utilisant la technologie Planar-
mode Circuit Board.

Le tableau.2.4 montre les systemes de surveillance ECG mobiles / sans fil, la plupart des
systemes examinés dans cette section représentent une conception basée sur un transfert
important de données physiologiques du patient et tout cela pour notre signal étudié qui est

I’ECG.
Tableau 2.4 : Systémes mobile pour la surveillance du signal ECG sélectionnés.

REFERENCES TECHNIQUES MODULES APPLICATIONS IMPLEMENTA- STABILITE
MEDICALE TION
MEDASSIST SVM Smartphone Apnée de Simulation N/A
sommeil
[118]
MEDIC WSN PDA soins individuels Domicile / TR Elevé
[37]
HEARTSAVER Microcontroleur Mobile diagnostique Simulation N/A
cardiaque
[38]
ORESKO ET AL LabView Temps réel Maladie Simulation N/A
cardiovasculaire
[119]
DILMAGHANI ET SimpliciTI Distant Maladies Domicile / Elevé
AL chroniques Protocole
[120]
DONG-HER ET AL RFID Mobile suivi des Domicile Moyen
personnes agées
[121]
TANET AL Linux Mobile Mesure des Simulation N/A
signaux
[122]
HSIEH ET AL XML Mobile ECG Hopital / essais Moyen
[123]
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Les solutions traditionnelles de surveillance cardiaque existent depuis de nombreuses années,
les premiers dispositifs sont de base Holter, I’enregistrement se fait de 24h a 48h pour étre
analyseé par la suite par un cardiologue. Le principal inconvénient de cette solution réside dans
la phase de surveillance a cause de I’absence de 1’intervention immédiate pour aider I'utilisateur.

D'autres solutions ont été introduites pour résoudre ce probleme et J.Rodriguez et al [39] ont
classé ces contributions en deux groupes. Le premier groupe utilise les téléphones intelligents
(ou PDA) équipés de biocapteurs qui enregistrent les signaux cardiaques et les transmettent a
un centre de soins de santé pour l'analyse. On peut citer d’autres solutions qui stockent les
signaux localement, telles que Alive technology [40], Vitaphone [41], Ventracor pocketview
[42] ou Welch Allyn® Micropag [43]; ces technologies sont capable d’enregistrer, de stocker
et de visualiser le signal ECG directement sur un smartphone. Certaines solutions transmettent
I'ECG stocké au centre de soins en utilisant des technologies sans fil (GPRS, EDGE, 3G,
LTE...).

Le deuxieme groupe vise a employer toute une plateforme de surveillance afin de suivre a
distance et surtout en temps réel 1’état cardiaque du patient. Parmi ces solutions, on trouve
Mobihealth [44], TeleMediCare [45], OSIRIS-SE [46] et PhMon [47] ; ces solutions utilisent
les smartphones comme moyen de transmission. De plus, aucune de ces solutions ne traitent les
données ECG localement sur le téléphone intelligent. Le fait d’envoyer une quantité
d’informations énormes afin de 1’étudier et de 1’analyser sur un serveur, rend la solution trés
couteuse.

Pour faire face a cette problématique, plusieurs projets de recherche considerent le traitement
des données de I'ECG sur un périphérique local (smartphone), tels que les projets Amon [48],
Epimedic [49] et Molec [39]. Le tableau 2.5 regroupe d’autres systémes embarqués de
traitement du signal ECG et leurs caractéristiques (parametres de sortie, algorithmes utilisées).

Tableau 2.5 : Systemes embarqués de traitement du signal ECG et leurs caractéristiques.

SYSTEME, DISPOSITIF ACQUISITION DES PARAMETRES DE SORTIE ALGORITHMES
DONNEES
PERSONAL HEALTH ECG via Bluetooth  fréquence cardiaque. Hamilton

MONITORING [59]

détection des arythmies.

WIRELESS CHILDREN ECG via Bluetooth  fréquence cardiaque. Hamilton
MONITORING [60]

détection des arythmies.

ALIVEECG [40] ECG via Bluetooth  fréquence cardiaque Echantillonnage
variable
ANDROID H’ANDY SANA 210 | ECG via Bluetooth  fréquence cardiaque. Retransmission au
[61] serveur

détection des arythmies.

MOBILE HEART ECG via Bluetooth  fréquence cardiaque. Retransmission au
MONITORING [62] serveur

MOBILE BIOTELEMETRY ECG via Bluetooth  fréquence cardiaque. 100-1,000 sps
SYSTEM [63]

détection des arythmies.
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HEARTTOGO [64] ECG via Bluetooth  fréquence cardiaque. Pan Tompkins, 300
sps

détection des arythmies.

MERZOUGUI et al. [52] ECG fréquence cardiaque. Pan Tompkins

détection des arythmies.

Pour ne pas trop s’éloigner de notre étude sur 1’état de I’art des applications mobiles pour
I’acquisition et le traitement du signal ECG sur smartphone, on va détailler quelques travaux
afin de valoriser notre application que nous exposons par la suite.

Peter Leijdekkers et al [50] développent une application sur smartphone qui analyse en temps
réel les données ECG et détermine si la personne a besoin d'aide extérieure. lls se concentrent
sur deux arythmies mortelles : fibrillation ventriculaire (FV) et tachycardie ventriculaire (TV).
Le téléphone alerte automatiquement les spécialistes de soins lorsqu'une arythmie VF / VT est
détectée. VF est une arythmie mortelle caractérisée par des mouvements chaotiques rapides du
muscle cardiaque qui conduit rapidement a un arrét cardiaque. VT est un battement cardiaque
anormal généralement variable entre 150-200 battements par minute. VT peut entrainer un
évanouissement, une pression artérielle basse ou méme la mort subite.

Afin de déceler ces arythmies, ces auteurs ont implémenté et adapté une détection des
battements et les classifier suivant EP Limited [51]. Ce dernier est capable de détecter et de
classifier un battement de cceur comme Normal, PVC ou inconnu. Le systeme peut étre
personnalisé aux besoins et aux exigences du patient. Il est utilisé aussi pour donner des conseils
ou pour rassurer le patient lorsque les biocapteurs et les données environnementales sont dans
des fourchettes predéfinies.

wsel] AT s @ o] AT s

POA

Tools About

Figure 2.8 : Interface utilisateur

Shouhai Xue et al. [53] ont congu un systéme avec un capteur appelé IECAS ECG adopté en
tant que module dacquisition du signal ECG. Les informations tirées a partir de cette
application sont la position des pics R, I’intervalle RR (inverse du battement cardiaque), la
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largeur QRS en utilisant 1’algorithme Pan-Tompkins, ainsi qu’une classification normale ou
anormale des segments ECG suite a une étude spectrale du signal en utilisant la FFT. La figure
2.9 illustre I’interface utilisateur de cette application.

@ o5 M

- .
I | Ecg_Analysis

RHYTHM ANALYSIS TIME-DOMAIN ANALYSIS FREQ-DOMAIN ANALYSIS
6 EcgSamples
N N N N N N

4

2 7 f fl l f| fl [
2PN [N [P [ (PN P
s W \/J

-4

0.0 05 1.0 1.5 2.0 .25 3.0 35 40 45

Ecg Signal time/sec

200 .

Heart Rate QRSwidth :0.30s
£ BeatType :N

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 RR-interval:0.68s

Figure 2.9 : Interface utilisateur

Nemanja Filipovi¢ et al. [54] ont eux aussi développé une application mobile en temps réel
sous le systéme d’exploitation Android afin de calculer la fréquence cardiaque et déterminer la
largeur QRS du signal ECG. L’algorithme mis en ceuvre dans ce contexte, basé sur des dérivées
premiéres et secondes, a été initialement développé par Balda et al. en 1977 [55]. Dans la phase
de développement de ce projet, ce systéme est testé par rapport a un certain nombre de
criteres tels que le bon fonctionnement de 1’application, la consommation des ressources
mémoire et processeur. Le signal étudié est préleve a partir de volontaires ou pris a partir de la
base de données MIT-BIH. La figure 2.10 représente une capture d’écran du signal modulé.
L’ application utilise 2,31% du temps CPU et 4,47 Mo de la mémoire vive RAM.

WwWiswmalisartiomn amnd QRS Complex Detectiomn of..

Stop recording

Figure 2.10 : Signal ECG démodulé sur le smartphone

S.GHOUALLI




CHAPITRE II: APPLICATION “DIAGNOSE ECG”

Robert Richer et al. [56] présentent un systeme mobile pour le traitement des signaux ECG
en temps réel sur un appareil mobile Android et le classement automatique des battements
cardiaque de I’utilisateur. Cette application offre plusieurs modes de rétroaction cardiaques telle
que la mesure de la fréquence cardiaque de fagon continue en utilisant 1’algorithme pipeline
pour la détection du segment QRS. Elle permet également de stocker les données acquises sur
une base de données interne telle que la plateforme Google Fit. En outre, I'application fournit
des extensions pour d’autres dispositifs mobiles tels que Google Glass et les smart watches.

L'application est nommée DailyHeart et a été mise en ceuvre a 1'aide du SDK Android 5.0 (API
21).

Figure 2.11 : Capture d’écran GUI de ’application DailyHeart.

Sugondo Hadiyoso et al [57] ont congus une application mobile Android ECG pour la
détection des arythmies en temps réel. Les signaux ECG sont envoyés via un module Bluetooth
pour les appareils mobiles Android. Les auteurs ont utilisé 1’algorithme Pan Tompkins pour
détecter les segments QRS. Suivant la fréquence cardiaque, ils ont pu détecter des anomalies,
classées en trois catégories : bradycardie, tachycardie et arythmie sinusale. Ces expériences
montrent une précision de 98,4% pour les signaux générés et 99,6% pour le signal réel et n’ont
besoin que de 2,09 Mo en termes de mémoire.

o grieet T odagotras e ol

Figure 2.12 : Capture d’écran GUI
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Finalement, les smartphones présentent le potentiel de révolutionner les soins et spécialement
en cardiologie. La promotion du diagnostic précoce et la prédiction de quelques effets
indésirables sur la santé des patients restent nécessaires, c¢’est pour cette raison que nous avons
introduit un parametre essentiel lors de prédiction de la mort cardiaque subite et non subite [65].
Dans la suite, on va détailler notre application DIAGNOSE ECG.

11.8. Application DIAGNOSE ECG

Le développement d’applications mobiles dédiées a la santé intéresse énormément les
utilisateurs car ils sont préts a payer pour les avoir sur leurs smartphones. Dans ce cadre, notre
premiére contribution s’intéresse au développement d’une application Android pour le suivi du
signal ECG. Cette application intégre un nouveau parametre appelé «QRSTA» afin d’élaborer
un diagnostic meilleur.

Afin de comprendre comment réaliser une telle application, on va présenter, tout d’abord
I’évolution des plateformes mobiles (systemes d’exploitation mobile) afin de situer notre
plateforme exploitée, ces mécanismes ainsi que les outils permettant sa manipulation face a
celles existantes.

11.8.1. Plateforme de développement

Le choix du systeme d'exploitation (OS), intégré dans différents équipements y compris les
smartphones, peut étre fait sur la base [67], (i) de I'environnement de développement, (ii), des
fonctionnalités du logiciel interne, (iii) du support matériel (hardware), (iv) de la gestion
d'énergie, (v) et des capacités multimédias. Afin de garantir toute ces fonctionnalités, on trouve
sur le marché une concurrence trés active en allant de 1’iOS, Symbian, Rim, Bada, Microsoft et
Android qui nous intéresse dans la suite de notre développement.

Pour le marché des smartphones, deux géants, Android de Google Inc et iOS d’Apple
dominent toujours le marché et occupent respectivement la premiére et la deuxieme place du
Podium. Les parts de marché des OSs smartphones sont présentés sur la figure 2.13.

B 2015 B 2019

81.2%  82.6%

15.8%  14.1%

|OS == Windows Phone Others

Foreca

BUSINESS INSIDER Source: IDC statista®a

Figure 2.13 : Smartphones : parts de marché des systémes d'exploitation mobiles [66].
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Aujourd'hui, Android est le systeme d'exploitation le plus populaire pour les plateformes
mobiles avec 81.2% en 2015 de parts de marche tel qu'il est présenté sur la figure 2.14. Donc
ce systeme connait un succes croissant aupres des développeurs d'applications embarquées.

C’est un systeme partiellement open source, utilisant le noyau Linux, Linux optimisé pour un
usage mobile, connu par sa stabilité et sa sécurité.

Android est gratuit, pour les constructeurs d’appareils souhaitant I'utiliser. Concrétement, ce
systeme a une machine virtuelle Java assez fortement modifiée, nommée Dalvik JVM. Celle-
ci n’exécute pas les (.class) habituels, mais des fichiers portant 1’extension (.dex), compilés
différemment et optimisés par le SDK Android. Le développement se fait donc en Java, mais
sur cette JVM spécifique a Android. Il n’est, du fait, pas possible d’utiliser n’importe quelle
librairie Java dans une application Android. Il est possible d’utiliser divers IDE Java pour
développer et compiler une application Android.

L’architecture de la plateforme Android se décline, selon une démarche bottom up, en quatre
principaux niveaux, qui sont : le noyau linux [68], les librairies, I’environnement d’exécution
et le module de développement d’applications [69]. Ces principaux composants sont illustrés
sur la figure 2.14.

APPLICATIONS
Home Dialer SMS/MMS M Browser Camera T Calculator

Contacts Voice Dial Email Calendar Media Player Albums Clock

APPLICATION FRAMEWORK

Window
Manager

View Notification

Content Providers System Manager

Activity Manager

Telephony Location

Package Manager Maniger Resource Manager Manager

LIBRARIES ANDROID RUNTIME

SQLite \ Core Libraries

Surface Manager Media Framework

OpenGLIES Freeype WebKit

SGL SSL Libc

LINUX KERNEL

Display Driver Camera Driver Bluetooth Driver Shareg Hemory Binder (IPC) Driver

river

Audio Power
Drivers Management

USB Driver Keypad Driver WiFi Driver

Figure 2.14 : Architecture compléte d’Android [70].

La couche «noyau Linux » contient les pilotes pour contrdler le matériel, donc elle est
considérée comme un pont entre c6té matériel et logicielle. La couche « librairies » contient
toutes les principales bibliothéques. Ces derniéres proviennent de beaucoup de projets open-
sources, écris en C/C++ pour la plupart afin de gérer les graphiques, les données et les pages
Web (exemple OpenGL, SQLite et WebKit). La couche « Android Runtime » contient les
bibliothéques de base Java et la machine virtuelle Dalvik, utilisée pour exécuter des applications
Android. La couche « Applications » contient les applications qui s'interfacent directement avec
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I'utilisateur (les fonctionnalités de base incluent un client, pour recevoir/envoyer des emails, un
programme, pour envoyer/recevoir des SMS, un calendrier, un répertoire, etc.) [68, 71].

Le SDK fournis plusieurs APIs qui sont utilisées pour le développement d’applications
mobiles. Les développeurs ou bien les utilisateurs des différents systéemes d'exploitation comme
Linux, Windows ou Mac OS ont maintenant la possibilit¢ de développer dans ces
environnements.

Dans I’ensemble, les différentes versions d'Android (figure 2.15) sont sculptés et affichés
devant le siége social de Google (Mountain View), depuis la sortie de la version 1.0 et suivent
une logique alphabétique (de A vers Z).

/o

Angel Cake Battenberg Cupcake Donut Eclair Froyo Gingerbread

AT 10 Anmd 1 Y Ao 1% e AL Mawd 2021 et 22 Amaodl)

TE - % .
, S 3 ) Android6.0
& | Jﬂ' Marshmallow

Honeycomb Ice Cream Sandwich Jelly Bean KitKat Lollipop

Maes 10 AAmaa0 Ao 4t oandad ATas 0

Figure 2.15 : Les différentes versions de I’OS Android [72].

Le développement et la création des applications riches dépendent essentiellement de la
version de I’ API utilisée. Cette richesse augmente proportionnellement avec la version de I’ API
a cause de la diversit¢é de la bibliothéque a importer mais cela empéche 1’utilisation de
I’application dans n’importe quel smartphone. Cela pose un probléme crucial pour I’application
parce que dans ce cas-l1a, elle sera limitée en termes d’utilisation, cela veut dire que lorsqu’une
application est développée pour une version précise d’Android, elle ne pourra pas fonctionner
pour les versions antérieures.

Nous avons deux cas de figures dans ce cas-1a : soit on développe notre application avec le
minimum possible d’API et dans ce cas le développement sera plus complexe et plus lourd pour
les développeurs mais 1’avantage c’est qu’on gagne d’utilisateurs parce qu’ici on obtient une
application standard et qui marche sur les 99% des smartphones qui existent sur le marché. Soit
augmenter la version de I’ API utilisée et dans ce cas-1a, on limite 1’utilisation de I’application
parce qu’on a besoin d’un smartphone avec une version Android égale ou plus récente, mais ici
on gagne du cété développement parce qu’on facilite la tAiche pour le développeur.
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Notre application a été développée a partir de I’API 10 (version Android 2.3.3). Ce choix est
bénéfique pour les utilisateurs parce qu’il ne demande pas un smartphone puissant et cher, mais
coté développement c’est un peu délicat et limité en termes d’APIL.

11.8.2. Développement de I’application « DIAGNOSE ECG »
11.8.2.1. Description

Notre application a été développée sous le systeme d'exploitation Android version 2.3.3. Un
ensemble d’outils est nécessaire a installer et vue que les procédures d’installation de ces outils
sont assez longues et fastidieuses, on se contentera juste de les évoquer dans ce qui suit.

e Le JDK (Java Developpment Kit)

e Le SDK (Software Development Kit) Android
e L'IDE Eclipse ou Netbeans

e Le plugin ADT pour Eclipse/ Netbeans

e L'émulateur de téléphone AVD

L’avantage de cette application c’est qu’elle permet de surveiller une personne cardiaque en
temps réel et aussi via l'utilisation d'un certain nombre de bases de données de signaux
physiologiques (MIT-BIH Arrhythmia Database, MIT-BIH Noise Stress test Database, BIDMC
Congestive Heart Failure Database, Abdominal and Direct Fetal ECG Database et autres).

Cette application contient un ensemble de blocs algorithmiques pour calculer le rythme
cardiaque, la détection du PVC (contraction ventriculaire prématuré), la distinction entre des
battements normaux / anormaux et en particulier le calcul des entités QRSTA représentant les
surfaces QRS et T, ce qui peut étre un indicateur de la mort subite pour certain cas [124, 125,
126].

La figure 2.16 présente [’organigramme générale (I’enchainement de méthodes
implémentées) du modele de la plateforme proposée.

Lancer I'application

I
' '

Recevoir des données en Sélection des fichiers
temps réel via Bluetooth. préenregistrés.
| |
v
Calcul et affichage des
parametres
|
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Figure 2.16 : L Organigramme du modeéle proposé.

Nous presentons, dans ce qui suit, les méthodes développees et utilisées dans le cadre de notre
étude.

11.8.2.2. Détection du QRS

La détection des complexes QRS est d’une importance capitale dans l'analyse du signal ECG.
Cette détection a été largement étudiée au cours des deux derniéres décennies afin de trouver
une méthode satisfaisante pour la détection de ce segment.

La détection des complexes QRS est une tache difficile a réaliser parce que la morphologie
de ces complexes varie d'un individu a l'autre, et méme chez le méme sujet, elle varie d’un cycle
a 'autre. En plus, d'autres ondes du signal ECG, telles que les ondes P et T, et méme
des perturbations d'origines diverses, ont des caractéristiques semblables a celles des complexes
QRS. Lorsque les complexes QRS sont identifiés et leurs positions repérées, il devient facile
d'évaluer d'autres parametres du signal tels que la durée du cycle cardiaque, la durée du segment
ST, etc.

La plupart des algorithmes de détection procédent en deux étapes : une premiére étape au
cours de laquelle le signal passe par un filtre passe bande qui élimine le bruit et les ondes P et
T ; le signal subit ensuite une transformation non linéaire, par exemple la dérivation pour
identifier les fortes pentes autour de l'onde R, et 1’élévation au carré pour quantifier I'énergie
des QRS.

La deuxiéme étape consiste en une prise de décision selon des critéres de seuillage ; elle
mesure leurs performances en termes de non détection, fausse alarme, retard de détection
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et nombre d'opérations mathématiques. Pan et Tompkins ont mis au point l'un des algorithmes
les plus populaires a base de ce principe [73].

Au cours de ces 30 dernieres années, de nombreux algorithmes de détection QRS ont été
proposés et le plus adéquat se caractérise par la meilleure efficacité numérique. Cela veut dire
que I’algorithme peut supporter un grand nombre d’itérations, des étapes de classifications plus
claire, simple et rapide. Le tableau 2.6 résume ces algorithmes de détection du complexe QRS.

Tableau 2.6 : Comparaison entre des techniques de détection du QRS.

TECHNIQUE DESCRIPTION ET EFFICACITE

-L’algorithme de seuillage a été utilisé dans la revue de la littérature
comme étant la derniére étape pour la plupart des algorithmes de
détection du QRS.

THRESHOLD -La performance de cette approche sera affectée par de faibles signaux
SNR [74, 75].
(SEUILS) -1l est considéré comme étant un algorithme simple avec le principe

(I-THEN-ELSE), par ailleurs, cette approche est évaluée par les
chercheurs comme étant I’algorithme le plus simple/ performant
jusqu’a maintenant [75, 76, 77, 78].

- Transformée en ondelettes (WT) appliqué a un signal ECG, suivi par
NNs [79].

- Transformée en ondelettes est tout d’abord appliquée a un signal
ECG, suivi par les modéles de Markov cachés [83].

- NN (utilisé comme un filtre) appliquée a un signal ECG, suivi d'un
filtre adapté [81].

LES RESEAUX DE NEURONES - NN sont trés sensibles au bruit [82], la performance du classifieur
peut étre considérablement réduite si le NN est construit avec une
architecture adéquate, correcte et formé avec des données appropriées.
- La phase d'apprentissage est peut étre numériquement inefficace car
¢’est un processus itératif [83].

- Si le nombre de neurones cachés est grand, la charge de calcul pour
I’apprentissage est élevée.

- La nécessité d’une quantité mémoire importante afin de stocker les
coefficients neuronaux de pondération.

(NEURAL NETWORKS (NN))

-Un filtre passe-bande appliqué au signal ECG, suivi par HMM [84,

85].

- Transformée en ondelettes appliquée a un signal ECG, suivi par

HMM [80].

-HMM est sensible aux bruits.

MODELES DE MARKOV CACHEs | -Les parametres d'un modele HMM ne peuvent étre estimés a partir

de données d’apprentissage mais plutdt en utilisant des estimateurs de

(HIDDEN MARKOV MODELS maximqm de vraisemb_lance A(max_in]um likelihood estimation).
(HMM)) -Parametres -HMM doivent étre fixés. .

-L’un des problémes de cette méthode est la nécessité d’une

segmentation manuelle lors de ’analyse d’un patient ainsi qu’un

nombre de parameétres généralement élevé, de 1’ordre de 15 a 50

parameétres qui doivent étre évaluées [84, 85].

-Les filtres adaptés sont appliqués aux signaux ECG [86].

FILTRES ADAPTES -Un Filtre numérique appliqué a un signal ECG, suivi par les Filtres
adaptés [87, 88].

-NNs (utilisé comme un filtre) appliqué au signal de I'ECG, puis le
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(MATCHED FILTERS (MF)) filtre adapté [81].

-La longueur du modéle est fixe.

-Le calcul est lourd en raison de la comparaison [échantillon par
échantillon] en balayant tout le signal ECG.

-La méthode syntaxique est appliquée a un signal ECG afin de détecter
le complexe QRS [89, 90].
-Cette méthode est sensible au bruit [90].

METHODE SYNTAXIQUES -La longueur du segment est fixe, Belforte et al. [89] utilisent 30
secondes pour la durée du segment.
(SYNTACTIC METHOD) -Quatre attributs fixes sont utilisés dans cette méthode syntaxique

[91] : le degré de courbure, longueur de l'arc, la longueur de corde et
I'arc symétrie.
-Elle a un codt de calcul élevé par rapport aux autres approches.

La technique de passage a zéro a été utilisée pour détecter des
complexes QRS, son déploiement est comme suit :
- Un filtre passe-bande appliqué a un signal ECG, suivi par le passage

CROISEMENT A ZERO a zéro [92].
- WT appliqué a un signal ECG, suivi par un passage a zéro ensuite
(ZERO-CROSSING) un suivi de seuil [92].

- WT appliqué a un signal ECG, suivi par la singularité et passage a
zéro, suivi de seuil [93].

Cette approche est simple mais inefficace a cause du temps écoulé lors
du déroulement des étapes pour le maximum/minimum de recherche
pour la localisation temporelle de I'onde R [92].

SINGULARITE U_n filtra}g}a EMD ap_pliqué a un signal ECG, suivi par ce modéle de
singularité et du seuil [94].
-WT appliqué a un signal ECG suivi par la singularité et passage a

(SINGULARITY) 76ro [93]_

Aprés avoir exploré I’ensemble des méthodes et techniques utilisées pour la détection du
complexe QRS pour un signal ECG donné, on va par la suite balayer I’ensemble des travaux
pionniers qui utilisent ces méthodes, afin d’exploiter la meilleure solution dans notre
application. Le tableau 2.7 illustre une comparaison entre les algorithmes de
Correction/Détection du QRS suivant la base de données d'arythmie MIT-BIH [95] ainsi que
notre algorithme de détection de I’onde QRS exploité dans notre application.

Tableau 2.7 : Comparaison entre les algorithmes de détection du QRS suivant la base de données MIT-BIH.

PUBLICATION DETECTION DU NOMBRE DE SE (%) +P (%)
QRS BATTEMENTS
+

(CORRECTION)

CHIARUGI ET AL. multiples seuils 109494 99.76 99.81
[96] (Filtre passe-bande
+ premiére
dérivee)
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CHRISTOV [97]

ZIDELMAL [98]

CHOUAKRI [99]

LI ET AL. [100]

ARZENO ET AL.
[101]

NOTRE

ALGORITHME

SE et +P représentent respectivement la sensibilité et la productivité positives.

Remarque :

Il est intéressant de noter que I'algorithme utilisé par Li et al [100] a obtenu une performance
globale élevée avec une sensibilité de 99,89% et une spécificité de 99,94%. Cependant, Li et al
[100] Excluent les fichiers 214 et 215 de la base de données d'arythmie MIT-BIH [107], et donc
leur algorithme n’est pas vraiment supérieur en termes de performance. Nous avons ensuite
comparé les résultats de détection des pics R pour la base de données MIT-BIH par notre
algorithme avec ceux de ’algorithme de PAN Tompkins. Les résultats sont exposés sur le

tableau 2.8.

Tableau 2.8 : Comparaison entre les algorithmes de détection des pics R de PAN Tompkins et le notre, suivant la

multiples seuils
(Multiple
moyenne mobile +
premiére dérivée)
deux seuils
(WT + coefficients
de multiplication)
deux seuils
(WT +
histogramme +
moyenne mobile)
Singularité+
multiples seuils
(WT + filtre
numerique)
multiples seuils
(premiere dérivée
+ quadrature +
filtre passe-bande)
Singularité+
multiples seuils
(EB-Gibbs +
filtre numérique)

109494

109494

109488

104182

109504

109265

base de données MIT-BIH.

99.76

99.64

98.68

99.89

99.68

99.75

99.81

99.82

97.24

99.94

99.63

99.92

NOMBRE DE NOMBRE DE FAUSSE FAUSSE

NOMBRE PICSR PICSR DETECTION DETECTION

ID EXACTE DETECTES PAR DETECTES DESPICSR DES PICSR

DESPICS L'ALGORITHME PAR NOTRE PAR PAN PAR NOTRE

R PAN TOMPKINS ALGORITHME TOMPKINS ALGORITHME
MIT-100 74 74 74 0 0
MIT-101 71 71 71 0 0
MIT-102 73 73 73 0 0
MIT-103 70 70 70 0 0
MIT-104 76 76 76 0 0
MIT-105 83 83 83 0 0
MIT-106 67 67 59 0 8
MIT-107 71 73 69 2 2
MIT-108 5 111 52 52 0
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MIT-109 91 91 90 0 1
MIT-111 69 69 68 0 1
MIT-112 85 86 85 1 0
MIT-113 58 58 58 0 0
MIT-114 54 54 54 0 0
MIT-115 63 63 63 0 0
MIT-116 78 79 75 1 3
MIT-117 50 o1 50 1 0
MIT-118 73 73 73 0 0
MIT-119 65 65 65 0 0
MIT-121 60 61 59 1 1
MIT-122 87 87 87 0 0
MIT-124 49 50 48 1 1
MIT-200 87 87 84 0 3
MIT-201 90 89 91 1 1
MIT-202 53 53 52 0 1
MIT-203 102 102 101 0 1
MIT-205 89 89 89 0 0
MIT-207 88 79 88 9 0
MIT-208 106 95 104 11 2
MIT-209 93 93 93 0 0
MIT-210 92 88 89 4 3
MIT-212 90 90 90 0 0
MIT-213 111 110 111 1 0
MIT-214 76 76 76 0 0
MIT-215 113 113 113 0 0
MIT-217 71 72 71 1 0
MIT-219 74 73 74 1 0
MIT-220 72 72 72 0 0
MIT-221 78 78 78 0 0
MIT-222 75 75 72 0 3
MIT-223 80 80 80 0 0
MIT-228 71 74 80 3 9
MIT-230 79 79 77 0 2
MIT-231 63 63 63 0 0
MIT-232 57 58 56 1 1
MIT-234 104 103 102 1 2

TOTAL 3540 3576 3508 92 45
ERREUR 2.572706935 1.282782212
RELATIVE

%

ERREUR 2.683615819 1.27118644
REELLE %

D’apres ces résultats, nous avons remarqué que notre algorithme est aussi efficace que celui
de PAN Tompkins, a part dans quelques fichiers MIT-BIH ou on voit des écarts importants lors
de la détection des pics R (Exemple: 108, 228). Donc si on néglige ces deux fichiers, nous avons
des résultats trés proches.
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11.8.2.3. Détection de I’onde T

Notre objectifici est d’estimer les emplacements des ondes T (régions dites non-QRS) et leurs
caractéristiques (amplitude, début, sommet, fin). Afin de pouvoir suivre I’évolution naturelle
des signaux ECG au cours du temps, cette estimation / détection se fera par blocs, sur un nombre
fini D de battements successifs, contenus dans une fenétre de longueur M, incluant D régions
QRS et D’ non-QRS.

(b)

Figure 2.17 : (a) Intervalles QRS et non-QRS, (b) ECG.

Dans notre application, on a implémenté un modele bayésien qui s’appelle 1’échantillonneur
par bloc de Gibbs (EB-Gibbs) [127]. Ce choix a été basé sur les travaux de Chao LIN et al
[102]. L’algorithme implémenté a montré des résultats satisfaisants en comparaison avec
d’autres tels que : PCGS [103], LPD [104] et WT [105].

Les résultats du tableau 2.9 ont été obtenus avec 1750 battements d’ECG de la base annotée
QTDB [106] et 10569 battements d’ECG normaux et pathologiques (ESV, extrasystoles
ventriculaires) pour chaque signal sélectionné a partir de la base de donnée MIT-BIH [95]. Ces
résultats permettent d’apprécier les performances de 1’algorithme proposé EB-Gibbs.

Tableau 2.9 : Comparaison entre les algorithmes de détection de [’onde T.

EB-Gibbs PCGS [103] LPD [104] WT [105]

Sensibilité SE % 99.89 99.81 97.74 99.77

11.8.2.4. Détection du PVC (contractions ventriculaires prématurées)
11.8.2.4.1. Objectifs

Les objectifs se réesument en deux points :
e Détecter, segmenter et extraire les caractéristiques discriminantes des complexes QRS
a partir des signaux ECG pour caractériser les battements normaux et les contractions
ventriculaires prématurées (PVC).
e Classer les formes d'onde ECG en deux groupes : normal et PVC.

S.GHOUALLI




CHAPITRE II: APPLICATION “DIAGNOSE ECG”

La surveillance du rythme cardiaque chez un patient est 1’une des fonctions vitales dans un
systeme de soins (fixe, mobile). Un type tout particulier d'anomalie cardiaque a surveiller par
notre systeme est le PVC (Figure 2.18). Par définition, un PVC est caractérisé par un intervalle
RR plus court et un complexe QRS bizarre.

Figure 2.18 : Représentation graphique d’une contraction ventriculaire prématurée.

Les patients qui présentent des contractions prématurées des ventricules ne souffrent d’aucun
symptéme. Toutefois, dans de rares occasions, des symptdmes (fatigue, vertiges, nausées,
évanouissement) peuvent se manifester. Cela se produit car les contractions ventriculaires
prématurées fréquentes peuvent diminuer le debit cardiague aux organes.

La forme du complexe QRS varie d'un PVC a un autre et cette variation dépend
essentiellement de I'emplacement du foyer ectopique et du chemin de conduction pris par
I'impulsion. Cela rend I'analyse morphologique du PVVC un défi, car un PVVC ne possede pas de
forme d'onde spécifique. La détection et I'identification des PVC’s nécessitent des informations
sur le rythme et aussi sur la morphologie des complexes QRS. Trois caractéristiques sont prises
en considération, telles que :

e L'intervalle RR précédent,
e Lazone QRST (QRSTA),
e Le calcul d’un coefficient de corrélation avec le gabarit d'un battement normal.

On s'attend a ce que les battements ectopiques (PVC) soient caractérisés par un QRSTA élevé
et un RR plus faible que dans le cas des battements normaux. Dans ce qui suit, on va s’intéresser
aux calculs des surfaces QRST.

11.8.2.5. QRSTA
11.8.2.5.1. Calcul de la différence en surface QRS-T

A la fin de la repolarisation ventriculaire lente, debute la repolarisation rapide des myocytes
ventriculaires. Cette derniére n’est pas synchrone entre 1’endocarde et 1’épicarde, ce qui
explique qu’a la fin du segment ST s’inscrit une déflexion asymétrique, peu ample et lente
appelée onde T. L’axe de I’onde T correspond généralement a I’axe du complexe QRS, car
I’epicarde qui se dépolarise apres 1’endocarde se re-polarise avant I’endocarde.

A la majorité des segments QRS ayant une polarité positive (onde R>onde S), I’onde T est
généralement positive, dans ce cas-1a on dit que ’onde T est concordante avec le complexe
QRS.
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Dans notre application, on a pris toute les possibilités concernant les ondes QRS et T, les plus
connues sont présentées dans la figure 2.19.

A1 A3

Figure 2.19: Surfaces QRS-T.

A: QRS-T area=A1+A2+A3-(A4-Ab)
B: QRS-T area= A1+A2+A3-(-(A4-A5))

La surface QRS est la somme des valeurs absolues des zones Q, R et S. Dans la mesure de la
surface de I'onde T, les déviations négatives ont été soustraites de celles positives (A). Si la
principale déviation du QRS et I'onde T étaient discordantes, la zone de I'onde T a été multipliée
par -1 (B). Pour obtenir la zone QRS-T, la zone de l'onde T a été soustraite de la zone QRS.

Un parametre secondaire trés important est pris en compte afin de mieux prédire les PVC’s
et celui de I’angle QRST.

11.8.2.5.2. Créte spatiale de I’angle QRST

Elle représente 1’angle formé par les segments QRS et T successifs. Il faut noter qu’il existe
plusieurs types d’axes angulaires (frontaux, planaire, spatiaux...), et I’application de cette entité
pourra se calculer d’une dérivation jusqu’a huit dérivations ECGs (1, II, D1, D2, D3, VR, VL,
VF). L'angle QRST moyen spatial est généralement le plus précis du point de vue diagnostique
que tous les angles QRST. Le calcul de ce paramétre se fait de la maniére suivante [108, 109] :

QRS x = QRSI * 0.38 + QRSII = 0.07 + QRSV1 * 0.13 + QRS V2 x 0.05
+ QRS V3 = 0.01 + QRSV4 * 0.14 + QRSV5 * 0.06 + QRS V6
% 0.54

QRSy = QRSI * 0.07 + QRSII * 0.93 + QRSV1  0.06 + QRS V2 * 0.02
+ QRS V3 * 0.05 + QRS V4 * 0.06 + QRSV5 = 0.17 + QRSV6 * 0.13

QRS z=QRSI = 0.11 + QRSII * 0.23 + QRSV1 = 0.43 + QRS V2 * 0.06
+ QRSV3 * 0.14 + QRS V4 * 0.20 + QRSV5 * 0.11 + QRS V6 * 0.31
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Tx=TI=*038 + TIl = 0.07 + TV1 = 0.13 + TV2 = 0.05 + TV3 = 0.01 + TV4
* 014 + TV5 = 0.06 + TV6 * 0.54

Ty=TIx007+TIl *x 093 + TV1 % 0.06 + TVZ * 0.02 + TV3 x 0.05 + TV4
* 0.06 + TV5 * 0.17 + TV6 * 0.13

Tz=TI=*011 + TIIl = 0.23 + TV1 = 043 + TV2 = 0.06 + TV3 = 0.14 + TV4
*x 0.20 + TV5 = 0.11 + TV6 = 0.31
Avec

RMSQRS = \/(QRS x)? + (QRS y)? + (QRS z)?

RMT = /(T x)% + (T y)? + (T z)2

Crétes spatiales de l'angle QRST
JORSx *Tx + QRSy * Ty + QRSz * Tz

RMSQRS * RMT

= CcoSs~

Il est important de noter que le risque de la mort subite, durant le suivi @ moyen terme, est trés
faible (<1% par an) chez les individus ayant un angle QRST < 112 °. L'angle QRS, déduit de
I'ECG a été utilisé pour la prédiction des arythmies ventriculaires. Le faite de tirer ces angles
entre les segments QRS et calculer les surfaces QRST rendent 1’analyse ainsi que les prédictions
plus fiables.

11.8.2.6. Implémentation

L'un des objectifs lors du développement d’applications Android est de travailler sur la
réactivité de I’application, c'est-a-dire de faire en sorte qu'elles ne se bloquent pas sans raison
apparente pendant une durée significative.

En effet, Android lui-méme peut repérer quand ’application n'est pas assez réactive, auquel
cas il lancera une boite de dialogue, qui s'appelle ANR, pour inviter l'utilisateur a quitter
I'application. Un des cas les plus rencontrés, provoquant 1’apparition de cette boite ANR, est
lorsque I'application ne répond pas a une impulsion de l'utilisateur sur l'interface graphique en
moins de cing secondes.

C'est pourquoi nous allons voir ici comment faire ce qu’on appelle le travail en arriere-plan,
de facon a exécuter le code en parallele de I’interface graphique. Afin de pouvoir exécuter ce
code en arriére-plan, les concepteurs du systeme Android ont pensé a mettre en place plusieurs
solutions, chacune avec ses avantages et ses limitations. Parmi ces solutions nous retrouvons :

e [ ’utilisation des Services ;
e [’utilisation de I’ Asynctask ;
e [L’utilisation des Messages et Handler.
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Notre application a été implémentée en Java (IDE Netbeans) en utilisant le SDK Android
2.3.3 (Google Inc.) comme mentionné précédemment.

Au moment de la compilation du projet, ’application finale est générée au format APK, dans
le répertoire bin de DP’arborescence. C’est ce fichier qu’il faut ensuite déployer sur les
équipements (smartphones, tablettes...), afin de pouvoir exécuter 1’application. Notre stratégie
vise trois €léments :

e Possibilité de recevoir des données en temps réel via Bluetooth ou en utilisant des
fichiers préenregistrés a partir de bases de données multiples.

e Des blocs d’algorithmes traitent le signal regu et calculent 5 paramétres critiques (HR,
RR, BEATS, PVC et QRS-T area).

e Une interface graphique (GUI) simple pour I’utilisateur.

Android ne propose nativement aucune solution pour générer des courbes et autres graphiques
lors du développement d’applications. Il est pourtant fréquent que 1’on souhaite afficher ce
genre d’informations. Etant donné que les terminaux Android disposent pour la plupart d’une
résolution plut6t faible, il est souvent plus simple et efficace d'afficher les valeurs d'un tableau
sous une forme graphique.

Pour ce faire, il existe plusieurs API permettant d’ajouter des graphiques a une application
Android. Nous avons la possibilit¢é d’exploiter des API utilisées ordinairement dans des
applications Java ou des librairies propres a I’OS Android pour apporter plus de fonctionnalites.
L’une de ces dernieres, est AChartEngine, qui est une librairie permettant de générer différents
types de graphismes pour Android de fagon gratuite et sans nécessiter une connexion internet.
Le patient peut alors présenter son ECG sélectionnés a un professionnel de santé pour le
diagnostic et peut récupérer un rapport détaillé (optionnel) a la fin de chaque test.

Notre application intégre ces solutions et implémente un certain nombre de blocs afin de tirer
les cing paramétres : HR (Heart rate), ’intervalle RR, nombre de battements cardiaque, la
détection du PVC (Premature ventricular contraction) si elle existe et le QRSTA.

Parmi ces variables, nous attachons un intérét particulier pour le dernier parametre QRSTA.

11.8.2.7. Evaluation

Les résultats de la classification/performance des blocs d’algorithmes implémentés dans notre
application peuvent étre également évalués par le biais de parameétres bien connus dans la
littérature, tels que la précision, la spécificité et la sensibilité, associés a chaque type de
pathologie. Ces trois paramétres sont calculés de la maniére suivante :

Nombre total de battements detectés

Precision =
Nombre totale de battements

Nombre total de battements Normaux detectés

Spécificité =
pécif Nombre totale de battements normaux

..., Nombre de battements pathologiques detectés
Sensibilité =

Nombre total de battements pathologiques
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Notre application a été testée sur la base « MIT-BIH arrhythmia database » et les résultats
sont mentionnés sur le Tableau 2.10.

Tableau 2.10 : Enregistrements «MIT-BIH arrhythmia database » inclus dans notre application [107].

Battements ID du Patient Nombre de Nombre de Nombre totale de Nombre totale
cardiagques battements battements détecté battements de battements
détecté
MIT-119 1543 1526 8860 8793
MIT-200 1743 1701
Normal (N) MIT-209 2620 2619
MIT-212 923 921
MIT-221 2031 2026
Contractions MIT-119 444 441 2750 2743
ventriculaire MIT-200 823 823
prématurée (PVC) MIT-214 256 255
MIT-221 396 394
MIT-233 831 830

Ces résultats montrent des rapports appréciables, comme suit : une précision de
93.62618432%, une spécificité de 99.243792325% et une sensibilité de 99.745454545%.

11.9. Test

Le premier smartphone utilisé pour tester notre application est le Samsung Galaxy Young
doté d’une version Android de 2.3.6. Elle a été aussi testée sur un ensemble de téléphones rooter
et non rooter. Dans notre systéme, 1’application contient un ensemble de fichiers préenregistrés
dans un fichier APK (application package file) tirés a partir de la bases de donnée physionet
pour le test ainsi qu’un module de connexion Bluetooth avec des capteurs ECG’s pour le suivi
en temps réel. Les figures représentées en 2.20 montrent le déroulement de notre application
exécutées sous le smartphone LG STYLUS, doté d’un processeur Qualcomm Snapdragon 410
a 4 cceurs ARM Cortex A53 (1,2 GHz), 1 Go de RAM, une mémoire interne de 8 Go, une
batterie de 3000 mAh et une version d’ Android de 5.0 (Lollipop).

n/a n/a n/a n/a n/a

= n/a n/a — n/a n/a — n/a n/a — n/a n/a — n/a n/a

HR [bpm] RR [ms] QRSTA [mV<] PVCs [#] Beats [#]
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n/a A n/a A n/a A n/a A n/a
'n/a,, 4n/a,., 4n/a,. A4n/a,. 4n/a,,
HR [bpm] RR [ms] QRSTA [mV<] PVCs [#] Beats [#]

f‘j %
Connect Test “d Settings...

n/a

°nfa,. 4n/a,, An/a,. 4n/a,. 4n/a,,

n/a
HR [bpm] RR [ms] Beats [#]

Disable Sound

QRSTA [mV<] PVCs [#]

~ - ops 0a M0 , 0
0 1797693134862 0 1797603134862 0 A0 A3 E]

1797693134862 0

HR [bpm] RR [ms] QRSTA [mV<] PVCs [#]

Beats [#]

00:00:01 00:00:02 00:00:03
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0 40 40 a0,
1797693134862 1797693134862 1797693134862 0
HR [bpm] RR [ms] QRSTA [mV<] PVCs [#]

3;

Beats [#]

00:00:01 00:00:02 00:00:03
— E— E—

n/a

1207, 78555 7768 . 42,

HR [bpm] RR [ms] QRSTA [mV<]  PVCs [#]

14,

Beats [#]

00:00:08
—

00:00:10
—

98’ 605 3;, 7952°%; 411 ]

HR [bpm] RR [ms] QRSTA [mV<] PVCs [#]

56 5

Beats [#]
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997,

HR [bpm]

495 ;;,

RR [ms]

187757

QRSTA [mV<]

13,

PVCs [#]

66 ¢

Beats [#]

107 %,

HR [bpm]

450 ;;,

RR [ms]

15541 %7,

QRSTA [mV<]

18,

PVCs [#]

91,

Beats [#]

96"

HR [bpm]

645,

RR [ms]

84463

QRSTA [mV<]

24,

PVCs [#]

130 ,,,

Beats [#]
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1007, 765, 7978 ", 431 154

HR [bpm] RR [ms] QRSTA [mV<] PVCs [#] Beats [#]

Figure 2.20 : Captures d’écran de I’application DIAGNOSE ECG.

L’utilisation d’un grand nombre de bases de données nous a permis de standardiser notre
application. Ces captures d’écran représentent le déroulement de notre application en calculant
les cing parametres importants (HR, RR, Beats, PVC et QRSTA (surface QRST)), ainsi qu’une
représentation des battements normaux et anormaux en utilisant deux couleurs différentes (Vert
et Move).

11.9.1. Consommation en termes de ressources mémoires

L'utilisation de la mémoire interne du téléphone est importante dans la conception d’une
application. Une bonne application doit utiliser une ressource mémoire minimale tout en
conservant de bonnes performances et une vitesse suffisante pour traiter les données. Les
simulateurs les plus populaires de la consommation d’énergie sous Android OS sont
PowerTutor et PowerProfile [110, 58]. Le premier est une application Android qui calcule la
consommation dénergie du CPU, écran, GPS, Wifi, et toutes les applications en cours
d'exécution sur le systéme. Il utilise les ressources internes d’Android tels que android. content.
Context, com. android. internal. util. XmlUTtils et org. xmlpull. v1. XmlPullParser.

Aprés avoir installé et testé notre application medicale sur plusieurs téléphones intelligents
avec Android, on a remarqué qu’elle n’occupe que 576 Ko de ressources mémoire au cours de
son exécution ; ce qui est tres satisfaisant surtout pour éviter toute interruption indésirable lors
du suivi d’un patient.
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11.10. Conclusion

Nous avons montré, dans ce chapitre, les démarches de développement de notre application
sous le systeme embarqué Android version 2.3.3 afin de balayer la majorité des smartphones
existant sur le marché, pour le suivi des patients cardiaques.

Nous avons pu évaluer un certain nombre de parameétres tirés a partir des signaux ECG, et
surtout le paramétre QRSTA qui reste un indicateur de plusieurs anomalies cardiaque (PVC
pour notre cas) ainsi que la mort subite. Ce parametre nous a permis de différencier entre
plusieurs segments qui ont la méme largeur/amplitude QRS, mais avec des formats différents.

Avec ce procédé, le médecin pourra prendre une décision meilleure parce qu’a partir de la
largeur et la surface des segments QRS et T, I’analyse est nettement performante. En réalité le
signal ECG n’est pas indépendant des autres signaux physiologiques. A titre d’exemple une
mauvaise respiration peut engendrer des problémes cardiaques. C’est dans ce cadre, que le
chapitre suivant est dédié a la présentation d’une stratégic d’analyse des interactions entre
signaux biomédicaux cardiorespiratoires hémodynamiques afin d’élaborer une démarche d’aide
au diagnostic intégrée dans des smartphones.
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I11.1. Introduction

L’analyse des signaux biomédicaux revét de nos jours une importance accrue dans
1’¢laboration des stratégies thérapeutiques médicales. Avec le développement de I’informatique
et du calcul numérique, il devient intéressant d’intégrer une démarche d’aide au diagnostic dans
un processus de calcul automatique.

Le choix des modeles mathématiques issus des signaux pour la caractérisation de telle ou telle
pathologie devient alors crucial. Nous avons vu cela dans le chapitre précédent ou la prise de
décision dépend essentiellement d’un certain nombre de paramétres, difficile parfois a extraire.
Afin d’¢largir la détection de ces anomalies, une autre vision est élaborée dans cette deuxieme
contribution. Elle correspond a I’analyse statistique d’observations régulierement espacées dans
le temps et a la recherche de facteurs de causalité entre les signaux physiologiques. D’autant
plus que ces signaux, générés par le déplacement d’un champ électrique dans le tissu vivant
(EEG, EMG, ECG, etc.), possedent des variations multiples porteuses d’informations
pertinentes ou nuisibles a I’extraction d’informations médicales.

Les criteres les plus utilisés par la communauté médicale sont la mesure d’intervalles de temps
(durée d’un événement, séparation de deux événements, les retards) pour caractériser une
variation temporelle.

C’est la raison pour laquelle, nous avons apporté une deuxiéme contribution pour développer
un modeéle causal multi-varié entre les signaux respiratoires, hémodynamiques et cardiaques et
plus précisément, une étude basée sur la causalitt de Granger entre trois leads
d'électrocardiogramme, la tension artérielle, la pression veineuse centrale, la pression artérielle
pulmonaire, I'impédance respiratoire et le CO2 des voies aériennes. Pour valider notre modele,
nous avons sélectionné 187 patients provenant des bases de données de I'Hopital Général de
Montréal/ MF (Massachusetts General Hospital / Marquette Foundation).

I11.2. Séries temporelles

L’¢étude des séries temporelles semble avoir atteint sa maturité au cours des années 70 ou des
développements significatifs sont apparus. Elle correspond a 1’analyse statistique
d’observations réguliérement espacées dans le temps. Elles ont été utilisées dans plusieurs
domaines, parmi lesquels on peut citer, 1’astronomie [1], la météorologie [2] et la biologie [3].
L’étude des séries temporelles est divisée en deux parties [16] :

e Descriptive : le but est de décrire et réesumer I'information contenue dans les donneées a
I'aide de représentations graphiques (diagrammes en batons, histogrammes, graphes de
probabilité) et d'indicateurs statistiques (moyenne, variance, médiane, quantiles...).

e Différentielle : le but est de faire des prévisions et prendre des décisions au vu des
données (séries).
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I11.2.1. Définition d’une série temporelle

Le but de I’analyse des séries temporelles n’est pas de relier des variables entre elles, mais de
s’intéresser a la dynamique d’une variable. Cette derniére est en effet essentielle pour deux
raisons : des avancees dans les mathématiques ont montré qu’on ne peut relier que des variables
qui présentent des propriétés similaires, en particulier une méme stabilité ou instabilité ; les
propriétés mathématiques des modéles permettant d’estimer le lien entre deux variables
dépendent de leur dynamique.

En résumé, une série temporelle est donc toute suite d’observations correspondant a la méme
variable. On peut citer par exemple des données météorologiques (la pluviométrie, la pression,
la tempeérature, I'humidité...), politiques (le nombre de votants, de voix recues par un
candidat...), démographique (la taille moyenne des habitants, leur &ge, la natalité, la fécondité,
la mortalité, la nuptialité...) ou bien encore des données biomédicales (ECG, EEG, EMG...).

D’une maniére plus explicite, tout ce qui est chiffrable et varie en fonction du temps est
nommee série temporelle.

Afin de pouvoir en comprendre la dynamique d’une série, il faut estimer en premier lieu les
variations de ces variables au cours du temps et aussi voir sa dimension temporelle.

[11.2.2. Objectifs de cette analyse

Parmi les objectifs primordiaux de notre analyse dans cette deuxiéme contribution, il est
possible de distinguer ses facteurs clés suivants :

111.2.2.1. Prévoir

Avec une analyse fine et une prise en considération des interactions dynamiques reliant une
observation a celles qui I’ont précédée et en supposant que les mémes causes produisent les
mémes effets, on peut parier sur la premicre fonction qui est le pouvoir d’extrapoler et d’établir
une prévision. Il est méme possible d’établir des prévisions robustes vis-a-vis des changements
non souhaitables et non anticipé.

I11.2.2.2. L’anticipation des agents

Pour une décision correcte, il faut prendre en considération les agents anticipatifs afin d’éviter
toute anomalies inattendues. 1l faut donc dans certaines équations faire intervenir des valeurs
avancées des variables, via leur anticipation en utilisant la maniére dont celles-ci ont été
formées dans le passé.
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111.2.2.3. Repérer les tendances et cycles

11 est possible d’analyser les interactions entre diverses variables afin d’atteindre un équilibre
donnée et cela en utilisant les méthodes dynamique tout en repérant les tendances mouvantes
des donnees.

111.2.2.4. Controles du processus

Lorsqu’on fixe la variable qui interagisse le plus sur notre systeme ou plus précisément sur
notre variable expliquée, il faut a la fois quantifier I’ampleur de son impact et repérer les durées
de son effet sur la variable étudiée. En retour, cette autorité peut prendre en compte son
comportement afin d’anticiper les évolutions indésirables d’une variable cible.

111.2.2.5. Distinguer entre court et long termes

Certaines lois de comportement ne sont jamais vérifiées en pratique car elles ne s’appliquent
que sur les équilibres de long terme. A plus courte échéance, des variations contrarient
perpétuellement leur mise en ceuvre. Cependant, des ajustements transitoires s’operent
continuellement afin de s’approcher de ces équilibres. On reformule alors a notre tour le modéle
sous la forme d’un mécanisme dit de correction d’erreur, selon lequel un écart (une erreur)
positif par rapport a 1I’équilibre de long terme entraine une variation de court terme négative,
afin de réduire cet écart.

111.2.2.6. Déterminer la causalité

Pour qu’un mouvement en provoque un autre, il est nécessaire qu’il le précede. C’est a partir
de cette idée qu’on a eu le réflexe de s’intéresser a une telle approche dynamique qui a pour
but, d’étudier la causalité entre un certain nombre de signaux (données). L’utilisation des
retards d’une variable, i.e. de ses valeurs aux périodes précédentes dans les équations, autorise
la mesure des effets de causalité et permet de connaitre également qui cause 1’autre.

111.2.3. La causalité
111.2.3.1. But

Le but poursuivi, aprées la distinction des facteurs clés qui nous intéressent pour établir notre
but, est la formulation d’un mode¢le statistique robuste qui soit une représentation congruente
d’un processus stochastique (inconnu). Dans le monde des probabilités/statistiques, il existe
plusieurs modéles dans ce sens.

Notre approche dans cette deuxiéme contribution de thése utilise les modeles de causalité au
sens de Granger entre les signaux cardiorespiratoire hémodynamique d’un certain nombre de
patients tirés a partir de la base de données (MGH / MF) [4].
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111.2.3.2. Les approches et les méthodes de causalité

L’analyse des séries temporelles joue un role essentiel dans la compréhension des différents
systetmes et mécanismes. Les mesures statistiques offrent 1’avantage de leur simplicité et
peuvent apporter de réelles informations pronostiques chez les patients, en revanche, elles
s’avérent trés sensibles au biais de la non-stationnarité des signaux.

Les techniques utilisées dans ce genre d'analyse évoluent systématiquement et sont soutenues
par de nouvelles perspectives dans les statistiques et les mathématiques.

De nombreux travaux utilisent des méthodes non linéaires des séries [5, 6]. Il existe d’autres
méthodes de développement congues pour les séries non stationnaires et en continu [7, 8]. Ces
dernieres méthodes permettent une amélioration de l'analyse et de l'interprétation et en
fournissant également une compréhension plus profonde des phénomenes traites.

Les méthodes récurrentes sont aussi devenues récemment un outil utile pour étudier les séries
temporelles. Leurs points forts ¢’est qu’elles ne nécessitent pas de longues séries pour identifier
les transitions dans les systémes dynamiques [9]. L’utilisation de ce genre de méthodes peut
étre appliquée a une grande diversité de systémes et phénomenes.

C’est les méthodes de causalité qui nous intéressent dans nos travaux de cette these. Parmi
ces méthodes, on peut citer : I'entropie conditionnelle [10, 11], les méthodes de tracé de
récurrence utilisées pour la détermination de la direction d'accouplement [12], les méthodes
basées sur la transformée d’Hilbert [13] et la causalité au sens de Granger [14, 15]. Cette
derniere méthode a été exploitée dans notre deuxieme contribution.

Afin de pouvoir poursuivre les démarches de ce chapitre, il est nécessaire de mettre en place
les définitions indispensables a la compréhension des informations statistiques (Annexe 3.1).

111.2.3.3. La notion de causalité

La notion de cause est sans doute lI'une des plus difficiles qu'il soit. Une définition simple de
la notion de cause est I'ensemble des antécédents dont l'intervention permet de comprendre un
phénoméne donné. En Mathématique, la causalité entre deux séries temporelles est
généralement étudiée en termes d’amélioration de la prévision selon la caractérisation de
Granger, ou en termes d’analyse impulsionnelle, selon les principes de Sims.

Au sens de Granger, une série « cause » une autre série si la connaissance du passé de la
premiére améliore la prévision de la seconde. Selon Sims, une série peut étre reconnue comme
causale pour une autre série, si les innovations de la premiére contribuent a la variance d’erreur
de prévision de la seconde. Entre ces deux principaux modes de caractérisation statistique de la
causalité, ’approche de Granger est certainement celle qui a eu le plus d’échos chez les
mathématiciens ; elle sera donc retenue dans le cadre de cette étude.

Le fondement de la définition de Granger est la relation dynamique entre les variables.
Comme indiqué, elle est énoncée en termes d’amélioration de la prédictibilité d’une variable.
Pour Granger et Sekkat, on ne peut discuter sur la causalité sans prendre en considération le
facteur ‘temps’ [18].
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111.2.3.4. Principe hypothétique

La logique d’un test hypothétique est donnée dans le tableau 3.1.

Tableau 3.1 : Logique hypothetique.

HO (Pas de relation) En réalité vraie En réalité fausse
(Il n'existe pas de relation) (Il existe une différence)
Risque de dire qu'il y a

Décision : HO fausse quelque chose alors qu'il n'y Erreur d’illusion
(Rejet de I'hypothese arien
nulle) (risque d'illusion)

Risque de dire qu'il n'y a

Décision : HO vraie rien alors qu'il y a quelque
(Acceptation de Test puissant chose
I'hypothése nulle) (risque de négligence)

Compte tenu d’une hypothése nulle affirmant I’absence de différence ou une absence de
relation, quatre situations sont possibles. On peut faire I’hypothése que HO est soit vraie ou soit
fausse mais en réalité elle est vraie ou fausse.

Imaginons que 1’on teste I’hypothése nulle suivante : les hommes gagnent autant que les
femmes a niveau de qualification et d’ancienneté égal. On cherchera a montrer que la différence
de salaire moyen est égale. Selon les résultats de ce calcul, on peut prendre deux décisions : HO
est vraie, HO est fausse. Si compte-tenu de la différence calculée on décide que HO est fausse
(il y a une différence), soit on a raison, en réalité il y a des différences de salaires, soit on se
trompe.

111.2.3.5. Puissance causale d’un test statistique

La notion de puissance causale d’un test statistique est définie a partir d’un ensemble de
parameétres, on peut citer :

e La taille de I'échantillon : plus I'échantillon est grand et plus la puissance est grande
(pour notre étude : tests multi-variés et chaque signal contient un ensemble important
d’échantillons).

e L'intensité de la relation entre les parametres etudiés (pour notre étude : la prise d’un
grand nombre de signaux appartenant au méme sujet rend 1’intensité de ces relations
importante car elle appartient au méme systéme biologique).

Une significativité des parametres étudiés (on ne peut pas par exemple prendre un test de
causalité entre un signal vital, le salaire, la consommation d’électricité, et 1’age ; ces parametres
sont vraiment hétérogenes, et cette hétérogénéité rend le systeme causal non significatif et qui
n’a aucun sens).
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111.2.3.6. Présentation de la méthode de causalité au sens de Granger

On peut formaliser la causalité au sens de Granger comme suit : si I’on note par x; et y, deux
séries stationnaires ; en effectuant la régression linéaire de y, sur les valeurs passées de y, , s <
t et sur les valeurs passées de x;,s < t ; si I’on obtient des coefficients significatifs, alors la
connaissance de leurs valeurs peut améliorer la prévision de y; , on dit que :x; Cause y;
unidirectionnellement.

NNV T VYN

Figure 3.1 : Lorsque la série temporelle X cause selon Granger la série temporelle Y [37].

Ce qui précéde s’écrit de la fagon suivante [19] :

-x; cause unidirectionnellement y, a linstant t si :
Elyelye—1,x¢-1] # E[yelye-1] (3.1

-X; cause instantanément y, a l’instant t si :
Elylye-1, %] # E[Yelye—1, x¢-1] (3.2)

-X; Ne cause pas y; a l’instant t si :
Cx[yelye—1, xe—1] = Cx[yelye-1] (3.3)
Ou Cy représente la matrice de variance covariance de 1’erreur de prévision
A partir de la définition précédente, on annonce les mesures de causalité suivantes :
- Mesure de causalité de x; vers y; si :
det Cx[y¢ly:_4]

det Cx[yelye—1, x¢-1]
Ou « det » représente le déterminant.

Causlité ypersy = (3.4)

111.2.3.7. Tests de causalité au sens de Granger
111.2.3.7.1 Spécification du modele

La causalité est habituellement testée dans le temps [58] ou en fréquence [59]. Dans ce qui
suit, des méthodes évaluant la causalité dans le domaine temporel ont été choisies. La premiére
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causalitt a été proposée et introduite par Wiener et Granger (Nobel
2003) et est devenu une théorie fondamentale pour I'analyse des relations dynamiques entre les
séries chronologiques.

Dans le reste de ce chapitre, nous examinerons la causalité multi-variée de Granger. Avant
d’entamer cette dernicre, il est nécessaire de passer a la causalité bivariée pour voir la différence
et la limitation de cette derniere.

111.2.3.7.1.1. Test de causalité bivariée au sens de Granger

Dans cette partie, nous tenterons de présenter les définitions de la causalité et nous discuterons
les tests suivants pour identifier la relation causale entre deux variables. Le test de causalité de
Granger est concu pour détecter la direction causale entre deux séries temporelles en examinant
une corrélation entre la valeur courante d'une variable et les valeurs passées d'une autre variable.

Une version du test de Granger issue directement de la représentation autorégressive propose
d’estimer par la méthode des moindres carrés les deux équations suivantes :

k K

X =a+ Z TiXe_; + z O0iVe—i + & (3.5)
i=1 k=1
k K

ye =B+ 0;Ye—i + Z PiXt—i T V¢ (3.6)
i=1 k=1

Un test d’hypothéses jointes permet de conclure sur le sens de la causalité. Ainsi x; cause y;
au sens de Granger (équation (3.6)) si I’hypothése nulle (définie ci-dessous) peut étre rejetée au
profit de ’hypothése alternative :

Ho: p1, P2, P3se---- , Pr =0
Hy: Aumoinsundes p; # 0

De facon analogue y, cause x; au sens de Granger (équation (3.5)) si I’hypothése nulle

(définie ci-dessous) peut étre rejetée au profit de I’hypothése alternative :

Hy: Aumoinsundes §; # 0

Ce sont donc des tests de Fisher classiques. Par ailleurs, si I’on est amené a rejeter les deux
hypothéses nulles, on a une causalité bidirectionnelle, on parle de boucle rétroactive (feedback
effect). Considérons maintenant deux autres spécifications : la premiére reprend I’équation (3.6)
; la deuxiéme est construite a partir de (3.6) en supposant que x; ne « cause » pas y; . Soit :

k K
Yye=pB+ Z 0iye-i + z PiXe—i + V¢ (3.6)
i=1 k=1
k
ye=B+) 6+ (3.7)
i=1

A partir de ces deux équations, [20] ont proposeés des tests de causalité de Granger basés sur
le principe de Wald, du ratio de vraisemblance et du multiplicateur de Lagrange, en supposant
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que x; et y, sont stationnaires, les erreurs sont normalement distribuées et un paramétrage
optimale du nombre de retards. Ces statistiques sont les suivantes :

S22 52
T =T (3.8)
2
ToR = T3 (3.9)
S2 '
§2 - 52
TGL = 7 (3.10)

OU T est le nombre d’observations ; S? I’estimation du maximum de vraisemblance Cy (v;) et
SZ celle de Cy (v;); TW, TCR et TS sont respectivement les statistiques du test de Wald, du
ratio de vraisemblance et du multiplicateur de Lagrange, qui dans I’hypothese de causalité de
X Vers y; tendent vers zéro ; chaque distribution suivant une loi chi deux a k degrés de liberte.

111.2.37.1.2. Test de causalité multi-variée au sens de Granger
Considérant le processus statistique d’une dimension p Zy = (X¢, Vg, ce wee oo ,my)Td’ou la

dimension de la matrice originale Z est de (p, 1), on se basant sur le modéle autorégressif
multivarié MVAR, on peut écrire :

Xt /An,k(k) A (k) - Agpr(k) X (t — k) g (t)

e |- p A1 (k) Azzi(k) - Agpr(k) || yi(t—k) 4| & ®) 3.11)
: =1 ; : : 5 : '

me Ap1i(K)  Apz(k) 1 Appie(k)/ \my(t — k) &p(t)

Ou k représente le « lag », les Aq,.f les coefficients de nos signaux et & (t) représente le
terme d’erreur. Dans ce qui suit, et comme nous avons mentionné précédemment, on va utiliser
ce genre de tests multi-variés.

111.2.3.7.2. F- statistique

Le test de Fisher, ou test-F, est un test d'hypothése statistique qui permet de tester I'égalité de
deux variances en faisant le rapport des deux variances et en vérifiant que ce rapport ne dépasse
pas une certaine valeur théorique que I'on cherche dans la table de Fisher (ou table de Snedecor).

2

o.
statistique de ficher = a—’; (3.12)
y

111.3. Interactions cardiorespiratoires et hémodynamiques

Les pathologies cardiovasculaires et respiratoires sont considérées comme étant les premiéres
causes des déces dans le monde (voir section 2 du chapitre 2). Il est donc vital de les étudier
afin d’en comprendre les mécanismes et pouvoir prévenir et traiter plus efficacement ces
maladies. Ce chapitre a pour but de quantifier en quelque sorte les risques cardiorespiratoires
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et hémodynamiques par approche probabiliste en passant par la compréhension des interactions
qui peuvent exister entre un certain nombre de signaux physiologiques.

111.3.1. Contexte, Origine et manifestation des pathologies
111.3.1.1. Contexte médical

Les systemes respiratoires et cardiovasculaires partagent la fonction commune de fournir de
l'oxygéne aux tissus et d’éliminer le produit de dioxyde de carbone du métabolisme cellulaire
[21], donc la défaillance de lI'un des deux systémes peut engendrer des échanges gazeux non
souhaitables des tissus.

Le faite que le cceur et les poumons sont contenus dans le méme espace, ils sont exposés a
des changements de pression intra thoracique qui peuvent avoir un effet vraiment significatif
sur leurs fonctions. Au cours de l'inspiration, le retour veineux est augmenté par la diminution
de la pression intra-thoracique.

Tout cela rend ces systemes trés complexes, complexe au niveau diagnostique de ces
changements et variations, complexe au niveau de la compréhension systématique de ces
derniers et aussi complexe au niveau de 1’évaluation qualitative et quantitative de ces
interactions.

C’est pour cela, qu’on a pensé a cette derniere problématique en essayant d’estimer les
interactions qui peuvent exister entre un certain nombre de signaux physiologiques
cardiorespiratoires hémodynamiques afin d’aider les médecins et les professionnelles de santé
de prendre des décisions convenables lors des changements brusque de ces signaux.

111.3.1.2. Manifestation des pathologies

L’analyse automatique des ECG’s n’est pas simple, du fait de la variabilit¢ des
enregistrements d’un patient a un autre et de leur variabilité interne, en fonction de 1’état
physiologique d’un patient (au repos, en mouvement, stress...). De plus, 1’expertise médicale
d’un enregistrement d’ECG est souvent complétée par I’analyse de I’histoire clinique du
patient, difficile a exploiter dans la mise en ceuvre d’une expertise automatique.

Les troubles du rythme cardiaque trouvent principalement leurs origines dans des problemes
de conduction, des troubles de la fréquence cardiaque (fonction du pacemaker qui initie la
dépolarisation), de la forme des différentes ondes qui composent le cycle cardiaque
(déformation onde P, segment ST, forme des QRS...) ou encore avec I’interaction d’autres
parameétres (signaux physiologiques) sur ce systeme complexe.

I11.3.1.3. Choix méthodologique et Cadre générale de I’étude
Dans I’optique d’établir la causalité au sens de Granger par une étude multi-variée traitant des
signaux cardiaques, respiratoires et hémodynamiques, a la différence des travaux existants sur

le coeur pour deux signaux aux maximum généralement, notre travail porte sur plusieurs signaux
a la fois de 187 patients tirés a partir de la base de données MGH/MF [4].
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I11.3.2. Etat de ’art des tests de causalité au sens de Granger

De nombreuses études ont été consacrées ces derniéres années a I'évaluation de la causalité.
Plusieurs applications de ces dernieres sont omniprésentes dans des domaines tels que la
climatologie [22], la théorie de I'information et de la communication [23], la psychiatrie [24],
I'imagerie cérébrale [25] et en particulier, I'analyse des systémes biologiques, avec un accent
particulier sur I’étude neurale [26, 27], [41-50], et I'étude des signaux cardiaques [28, 29], [51-
57].

La détection et la modélisation de cette causalité dépendent strictement de tous les signaux
exploités pour décrire les interactions observées [30]. La caractérisation de l'interdépendance
entre les signaux détectes est I'un des problemes les plus critiques de la pathophysiologie
cardiovasculaire [31].

L'analyse de causalité a la capacité de fournir un cadre original pour identifier, estimer et
évaluer quantitativement le mécanisme responsable des variations spontanées sans
I'intervention d'un stimulus artificiel tel que l'intervention pharmacologique ou plus séverement,
une intervention chirurgicale pour obtenir une relation causale bien spécifique.

Le systéeme cardiovasculaire est régulé par de nombreux mécanismes agissants entre eux pour
garantir une certaine stabilité physiologique pour satisfaire la regle de la vie. Plusieurs travaux
ont été développés pour évaluer la causalité a la fois entre les interactions cardio-vasculaires
[32, 33] et cardiorespiratoires [34].

Malheureusement, la notion de causalité, dans monde des signaux physiologiques décrivant
le comportement d'un systeme donné n'est pas trés répandue ; cela est dd a une restriction dans
I'utilisation des signaux physiologiques nécessaires (a cause de la complexité dans le cas
multivarié), ce qui implique une certaine limitation dans la fiabilité de la causalité.

A titre d’exemple, selon plusieurs études, en négligeant la respiration (R), cela peut nous
amener a une interprétation erronée lors de la causalité, et on remarque cela clairement dans les
travaux de [35] ou la causalité entre le battement cardiaque (HP) et la pression artérielle
systolique (SAP) ont montré une insuffisance en termes de fiabilité. Les spécialistes du domaine
ont critiqué ce travail d’une maniére trés claire, en demandant d’inclure la respiration (R) dans
le test.

La validation de cette remarque a été approuvée par le travail [36] ou ses auteurs ont pu
approuver l'importance de (R) dans la causalité (HP) et (SAP).

Cette déemonstration nous a donné le réflexe d'étudier dés le début un grand nombre de signaux
physiologiques afin d'éliminer toutes lacunes et toute négligence des autres signaux adéquats.
Les approches multi-variées d'identification des systémes, permettent une certaine
caractérisation dynamique des interactions causales entre les mécanismes pour la régulation
cardiovasculaire (Ex. la fréquence cardiaque, la pression artérielle et la respiration [38]).
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111.3.3. Configuration du modéle probabiliste
111.3.3.1. Description des données

Notre approche utilise comme signaux physiologiques, les 3 leads d'ECG (ECG I, ECG Il et
ECG V), ART (pression artérielle), PAP (pression artérielle pulmonaire), CVP (pression

veineuse centrale), la respiration et le CO2 des voies respiratoires extraite a partir de la base de
données MGH/MF (Massachusetts General Hospital / Foundation Marquette) [4].

E C G | ..-r-—-_o-xJ‘l,..u--- e lll ..-.--"‘-—-’u'll ,..---*"“--—---“--lll e \J'L,_...——*——PJ[ M‘\\m'] e i

IL_ﬁ | ! 1 | | |1 |l I
ECG ” T | 'H'I..-I _,_.f’\.r“J ‘___A,-..p“"\._.l —— __-..\_Jl IJ__'__,-"\_.-"\J = B |

ECGV k] _,,.,_,.‘__.l | l,._qur_‘_,_.%,i Al
| I i U’

II| | | I |IrhllII ‘ |I f i
| i " 1
L || I H ) / l |'nl'| I i III i i
ART - | LI"'\_} I'L | '.H. l |'| E\ I'ﬁ'\ |'I \ III II”L I I| : i JI | fly |
= x\“"'l -‘h_—_"\_.‘ ., ] I"L—' T . F--\J - H\._ 'l"'--"‘\_\;l g

e r T 'IIII-\ 3 :
PAP # .\."\_,._‘RI_,J\L,\_ UJ'.'“‘»,/-,v [T I,-h\. = J'r M‘-"r “"‘."\_:.,.,..r'- “wuf-‘wL d!rﬁ"n,.-"‘\*-‘lr'rrﬂ fres

CVP _n._ﬂr'-n"-ﬂ__d_/x.—«k' X o, ) f

Figure 3.2 : Présentation des signaux physiologiques & partir de la base de données MGH/MF [4].

Ces signaux sont idéaux pour comprendre la causalité et le couplage (unidirectionnel ou
bidirectionnel).
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111.3.3.1.1. Définition des données prises

ECG leads : systémes leads permet de regarder le cceur dans différents angles (figure 3.3).

)
Lead |

Lead Il
eal avF Lead Il

Figure 3.3 : Vue électrocardiographique du cceur.

ART : La pression artérielle est la pression du sang dans les artéres, On parle aussi de tension
artérielle car cette pression est aussi la force exercée par le sang sur la paroi des arteres.

CVP : La pression veineuse centrale (PVC) est la mesure de la pression qui réegne dans
I'oreillette droite et dans les gros troncs veineux intra-thoraciques.

PAP : La pression artérielle pulmonaire mesure la pression dans les artéres pulmonaires, cette
derniere transporte le sang du c6té droit du cceur vers les poumons.

RESP : La respiration désigne a la fois les échanges gazeux résultant de I'aspiration et de
I'expiration de l'air.

CO, : Rejet de dioxyde de carbone CO,.

111.3.3.1.2. La base de données utilisée (MGH/MF)

La base de données MGH/MF (Massachusetts General Hospital / Foundation Marquette) est
une collection complete de dossiers électroniques de signaux hémodynamiques et
électrocardiographiques de patients stables et instables dans différentes unités de soins et des
blocs opératoires. Elle est le résultat d'une collaboration entre 124 médecins, des ingénieurs
biomédicaux et des infirmieres au sein de Massachusetts General Hospital [39].

Cette base comprend les trois leads ECG, la pression artérielle, la pression artérielle
pulmonaire, la pression veineuse centrale, I'impédance respiratoire et le CO2 des voies
respiratoires. Ces données cardiaques multidimensionnelles collectées a partir de diverses
parties du corps peuvent effectivement imiter les signaux provenant de divers nceuds de
capteurs corporels.

La base contient un ensemble de 250 patients dont chacun contenant 12 a 86 minutes
d’enregistrement. Nous avons sélectionné 187 personnes sur 250 pour notre simulation. Les
personnes non sélectionnées n'ont pas des données typiques pour notre étude (manque de
signaux ou un intervalle d’enregistrement tres réduit). Les enregistrements de ses patients
comprennent des événements cardiaques tels qu'une contraction ventriculaire prématurée,
prématurite supraventriculaire, tachycardie, bradycardie, stimulation ventriculaire et
battements ectopique, qui sont annotés manuellement par des professionnels cliniques.
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111.3.3.1.3. Méthodologie d’analyse

Nous avons utilisé les développements récents des series temporelles pour analyser les
relations de causalité au sens de Granger entre les 3 leads ECG et le reste des signaux (ART,
CVP, PAP, RESP (respiration) et CO) afin de voir les interactions des signaux respiratoires
hémodynamiques sur le systeme cardiaque. Cette approche se fait en trois étapes : les tests de
racine unitaires pour déterminer la stationnarité de la série, le calcul des retards a 1’aide de
criteres AIC (Ackaik) et SIC (Schwarz) pour déterminer le décalage optimal utilisé dans la
méthode de causalité et en fin les tests de causalité multi-variée proposés par Granger dans le
cadre d’un modele vectoriel a correction d’erreurs.

111.3.3.1.3.1. Tests de racine unitaire

Les tests de racine unitaires permettent d’identifier la présence de la racine unitaire dans une
série. La présence d’une racine unitaire dans les données a des conséquences trés importantes
sur le plan statistique. Une série chronologique est stationnaire si elle ne comporte ni tendance
ni saisonnalité. La présence de régrésseurs comportant une racine unitaire dans une régression
peut conduire a estimer des régressions apparemment tres bonnes entre des variables qui sont
totalement indépendantes entre elles.

Il existe donc un ensemble de raisons variées, pour s’intéresser a la présence d’une racine
unitaire dans une série. Pour mettre en évidence cette présence (ou absence) les mathématiciens
se sont attachés a mettre aux point différents tests. Dans la suite de cette section, on va voir un
test puissant et treés performant nommé ADF. Le test de Dickey-Fuller Augmenté (ADF) sera
employé a cette finalité. Dans ce test, on cherchera a vérifier I’hypothése nulle contre
I’hypothése alternative. Le test de Dickey-Fuller est basé sur une estimation par les moindres
carrés [40]. Le modéle de régression que 1’on a mis en avant est de la forme :

xe = (P)xg—1 + Po + Prt + & (3.13)
Ce modeéle est appelé régression de Dickey-Fuller. L’idée d’un test de racine unitaire est trés

simple. 11 suffit d’estimer cette régression par moindres carrés et de tester ensuite p = 1 au
moyen de la statistique de Student. Retirons maintenant x,_, des deux c6tés de la régression :

Axt = (p - 1)xt_1 + ﬂo + ﬁlt + &t (314‘)
L’interprétation de la statistique de Student devient directe étant donné qu’il suffit maintenant

de tester la nullité du coefficient de x;_, tout en se souvenant que la distribution de cette
statistique n’est pas asymptotiquement normale.

S.GHOUALLI



https://etudescaribeennes.revues.org/3780#tocfrom1n3
https://etudescaribeennes.revues.org/3780#tocfrom2n3

CHAPITRE IIl : METHODES ET MODELES D’ANALYSE DES SIGNAUX PHYSIOLOGIQUES : ETUDE DE LA
CAUSALITE ENTRE LES SIGNAUX CARDIORESPIRATOIRES HEMODYNAMIQUES

111.3.3.1.3.2. Calcul des retards

La taille et la puissance du test ADF dépendent du nombre de retards. Si celui-ci est trop
faible, il y aura une distorsion de taille et si celui-ci est trop grand, il y aura une perte de
puissance. Dans un modele dynamique ajusté sur des séries stationnaires, le nombre maximum
de retards peut étre choisi au moyen d’un critére d’information d’Akaike (AIC) et Schwarz.

AIC est utilisé pour choisir un modele, et comparer des modeles. Ce critéere mesure la distance
entre les densités de probabilité observée et estimée. Dans le cas d’une estimation par moindres
carrés, ce critére mesurera 1’écart entre les résidus et la distribution gaussienne :

_ 1 2y, 2P
AlIC = log(E; €7) + Py

Le critere de Schwarz - BIC ou SC est un critére légérement différent de celui introduit par

Akaike

(3.15)

n
1 22
SC = log(—z €7) +
n4
=1
De la méme facon que pour la vraisemblance, un critére de choix peut étre de minimiser SC
et AIC. En d’autres termes, le nombre de retard pris pour chaque variable est quand nous
basculons de la valeur petite vers la valeur plus grande.

plogn
n

(3.16)

111.3.3.1.3.3. Nos modeles vectoriels

Notre analyse, portant sur une étude tridimensionnelle, nous a permis de modéliser notre
problématique par des équations suivant un modele vectoriel. La maniére la plus simplicite
d’écrire cela est comme suit :

ECG I (t) [a1] [A11,1A1z,1A13,1A14,1A15,1A16,1'| ECGI(t—1) [A11,kA1z,kAls,kA14,kA15,kA16,k] ECGI(t—k)
ART (t) a, Az11422,14231424142514261 M ART (t—1) ] AZl,kAZZ,kA23,kA24,kAZS,kA26,k| ART (t — k) l
i CVP (1) T_ az| | i431,1432,14331434,143514361 | CVP (t —1) 4 Az1,kAz2,,A33 kA34kA35 1 A36 K || CVP (t — k)
PAP (t) [~ |aa A41,1A42,1A43,1A44,1A45,1A46,1| PAP (t—1) A41,kA42,kA43,kA44,kA45,kA46,k| PAP (t — k)
RESP (t) lasj | As1,1452,1453,1454,1455,1456,1 || RESP (t — 1) | As1,kAszkAs3 kAsakAss,kAse | | RESP (£ — k)
c02®) 196 |agy A6 1461401 Ass1Asell CO2(E=1) 4614As2 s xsaies el €02 (2 =10
[All,pAlZ,pA13,pA14,pA15,pA16,p][ECG I(t— p)] €
Az1pA22pA23pA24pA25pA26p || ART (t — p) [52]
Az1pAs2pAs3pAsapAssplsep || CVP (t—p) €3 (3 17)
Ap1pAazpAazpAaaplasplasp || PAP (t —p) €4 )
As1pAs2pAs3 pAsapAss pAsep || RESP (¢ — p) lESJ
gt pAcepAcapAsspasphespll CO2(=p) 1 56
ECG II () a1 [A11A2141314141 451461 [ECG 1T (t-1) A1 A 1264 136A 140 A 15 kA 16 K | FECG 11 (t—k)
ART (t) ] a', Ap104 2214 2318241425146 1 || ART (t-1) A'21)cA 22,k A 23,14 24,)6A 25 kA 26k [ ART (t—k) ]
cve(t) | _ |a'3] A'3114'3214"331 4341 4'351 4561 || CVP (£ —1) Ak A 32 A 33 A 3k A 35 kA 36k || CVP (¢~ k)
i PAP (t) T Ta's| T [As1A 42144314 44,1 4" 45,14 56,1 || PAP (6 1) A g1 A 421A 13 1A 144 A 45 1A a6 || PAP (€= k)
LRESP ® ) |la:sJ| Als1 145214531 A"541 45,1456, || RESP (6= 1) A's1 kA szxA 53 A sakcA'ss kA s lRESP (=K |
€020 7 ldsl |46y 18 60045318 041 A 55,1806, €02 1) A1 62 1A 58,1 55, A oo - €O (LK)
[A,11,pA,12,pAIIS,pA'14,pA,15,pA,16,p] ECGII (t—p) €]
A'21,pA8 22 pA 23 pA 2494 25 pA 26 [ ART (t —p) ] [8'2
A'31pA'32pA"33pA"34pA'35 pA'36p || CVP (t— D) g3 (3 18)
A1 pA 12pA 43pA 44 pA 45 pA s6p I :;Si((lf_li)) | |8'4 .
A'sy pA'53 p A 53,5 A 54 pA 55 pA' t—p €'s
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partir d’ Akaike et Schwarz.

représentent les coefficients des signaux et p représente le lag optimale calculé a

111.3.4. Description statistique de chaque patient MGH représenté

Avant de discuter et analyser les résultats de causalité, il est nécessaire de décrire
statistiquement nos données suivant quatre criteres, en particulier (Std. Dev (standard
deviation=é&cart type), Skewness, Kurtosis et Jarque-Bera).

e Standard déviation (ou écart-type : est une notion mathématique définie en probabilités
et appliquée a la statistique. En probabilité, I'écart type est une mesure de la dispersion
d'une variable aléatoire ; en statistique, c’est une mesure de dispersion de données.
I'écart type est défini comme la racine carrée de la variance, ou de maniére équivalente
comme la moyenne quadratique des écarts par rapport a la moyenne.

e Skewness : aussi appelé coefficient de dissymétrie, en théorie des probabilités et
statistique, ce coefficient correspond a une mesure de 1’asymétrie de la distribution
d’une variable aléatoire réelle. C’est le premier des parameétres de forme, avec le
kurtosis (les parameétres basés sur les moments d’ordre 5 et plus n’ont pas de nom
attribu¢). En termes généraux, I’asymétrie d’une distribution est positive si la queue de
droite (a valeurs hautes) est plus longue ou grosse, et négative si la queue de gauche (a
valeurs basses) est plus longue ou grosse. Elle est peut étre calculée de la maniere
suivante :

i T

1 xt_f |

T
t=1 L/%Z?ﬂ(xt - E)Zj

e Kurtosis : plus souvent traduit par le coefficient d’aplatissement de Pearson, correspond
a une mesure de ’aplatissement de la distribution d’une variable aléatoire réelle. C’est
le deuxiéme des parameétres de forme, avec le coefficient de dissymétrie (les parametres
fondés sur les moments d’ordre 5 et plus n’ont pas de nom attribué). Il mesure, hors
effet de dispersion (donnée par 1’écart type), la disposition des masses de probabilité
autour de leur centre, tel que donné par 1’espérance mathématique, c’est-a-dire, d’une
certaine fagon, leur regroupement proche ou loin du centre de probabilité. 1l est calculé
de la maniere suivante :

skew _

X (3.20)
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https://fr.wikipedia.org/wiki/Coefficient_de_dissym%C3%A9trie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Moment_%28math%C3%A9matiques%29
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89cart_type
https://fr.wikipedia.org/wiki/Esp%C3%A9rance_math%C3%A9matique
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j (3.21)

T represente le nombre d'onbservation
X; represente la t éme observation
X represente la moyenne statistique
e Jarque-Bera : Le test de Jarque-Bera est un test d’hypothese qui cherche a déterminer
si des données suivent une loi normale, elle s’écrit de la fagon suivante :

JB = Tk (xskewz + ('t — 3)2>

- Z (3.22)

Dans la suite de cette section, on va présenter a 1’aide du tableau 3.2, I’analyse statistique des

signaux vitaux pour chaque patient.

Tableau 3.2 : Tableaux récapitulant ’analyse statistique des signaux vitaux pour chaque patient.

MGHO001 ART CO2 CVP ECGI ECGII ECGV PAP RESP
Std. Dev. 0.283000  0.017797 0000000  0.000733  0.000574 0000620  0.336282  0.013786
Skewness ~ -1232277  -8.171607 NA -14.60520  -24.19662  -21.10576  -146.9524  -6.577580
Kurtosis 1722444 421.6947 NA 1001.746 ~ 1948.052 1631025  21596.00  350.7281

Jarque-Bera  267E+11  1.58E+08 NA 8.98E+08  3.41E+09  239E+09  4.20E+11  109E+08

MGHO002 ART CO2 CVP ECGI ECGII ECGV PAP RESP
Std. Dev. 2866043 0007877  6.006912  0.145668  0.197269  0.188228 8294260  0.007281
Skewness 1045251  -1255214 1288569  0.436817  -0.638427 1500555 0574910  -62.23721
Kurtosis 3354562 1764522 1687030  6.810666 4995139 1123173  7.67904L  7015.971

Jarque-Bera 4045944  2.80E+11 1791075 1375470  5049.375  69084.89  20892.02  4.43E+10

MGHO003 ART CO2 CVP ECGI ECGII ECGV PAP RESP
Std. Dev. 0.283000 0017797 0000000 0000733 0000574  0.000620 0336282  0.013786
Skewness 1232277 -8.171607 NA -14.60520  -24.19662  -21.10576  -146.9524  -6.577580
Kurtosis 1722444 421.6947 NA 1001.746 1948052 1631025  21596.00  350.7281

Jarque-Bera  267E+11  1.58E+08 NA 8.98E+08  341E+09  239E+09  420E+11  1.09E+08

MGHO005 ART CO2 CVP ECGI ECGII ECGV PAP RESP
Std. Dev. 0125768 0007891 0072508 0082198  0.138267 0261496 0113373  0.052422
Skewness -103.6728  -126.0583  -26.28445  2.196561  2.211684  -2.922757  -64.71873  0.550380
Kurtosis 1369640  17757.90 2193284 1109971 1014164 1165716  7304.895  4.135200

Jarque-Bera  169E+11  2.84E+1l1  4.32E+09  76407.31  63506.35 9819566  4.80E+10  2250.106

S.GHOUALLI



https://fr.wikipedia.org/wiki/Test_d%27hypoth%C3%A8se
https://fr.wikipedia.org/wiki/Loi_normale
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MGHO010

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGHO016
Std. Dev.
Skewness

Kurtosis

Jarque-Bera

MGHO019

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGHO025
Std. Dev.
Skewness

Kurtosis

Jarque-Bera

MGHO030

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGHO038

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGHO040
Std. Dev.
Skewness

Kurtosis

Jarque-Bera

S.GHOUALLI

ART

1.043366
-4.385128
34.12490

941022.1

ART

0.163379
-90.74599
11467.76

1.18E+11

ART

11.75544
10.31208
107.3953

10190419

ART

0.084124
0.251066
3.139193

244.3377

ART

20.30424
5.121423
27.23607

623015.1

ART

0.066846
0.086883
2.868447

42.74674

ART

32.59744
0.800362
2.530978

2503.839

CO2

0.007916
-124.4699
17449.35

2.74E+11

CO2

0.686839
-0.144976
1.171678

3083.865

CO2

0.606211
-1.058271
2.459464

4294.340

CO2

0.001310
0.324638
3.094286

387.3683

CO2

0.049677
-5.588034
49.45489

2054475.

CO2

0.015254
2.829451
9.452831

66289.85

CO;

0.002859
0.053006
2.945407

12.79566

CVP

0.164482
-11.41465
767.5952

5.27E+08

CVP

0.123039
-40.17176
3855.079

1.34E+10

CVvP

0.286353
10.00610
135.6973

16206646

CVvP

0.089024
0.055267
3.077015

16.33260

CVvP

9.037965
5.122469
27.24574

623475.5

CVP

0.065874
0.028369
2.919893

8.671971

CVP

24.88569
-6.09904
38.26641

1253145.

ECG I

0.158094
-1.346575
6.373474

16768.49

ECG I

0.068625
1517711
18.62268

227932.7

ECG I

0.099749
3.380575
16.40909

202946.3

ECG I

0.110998
-0.126299
5.548912

5904.134

ECG I

0.068808
3.367827
20.38866

312932.2

ECG I

0.069702
-0.496246
5.956267

8751.289

ECG I

0.001675
-1.690815
8.070600

33428.67

ECGII

0.224044
1.427425
7.972312

29583.91

ECGII

0.211793
2.951371
18.54200

248733.4

ECGII

0.432287
4.322801
22.54556

411059.6

ECGII

0.170327
-1.312572
7.296812

22816.47

ECGII

0.190722
4.033005
21.50538

366724.7

ECGII

0.433278
2.631906
12.97101

114405.3

ECGII

0.278653
7.117443
62.22194

3338574.

ECGV

0.125569
0.258440
7.310186

16958.81

ECGV

0.141205
-4.775124
28.74666

678625.3

ECGV

0.275921
-3.487483
15.95178

194740.8

ECGV

0.056208
-1.506692
8.988997

40449.98

ECGV

0.123186
-4.296214
22.23877

399527.1

ECGV

0.352081
-3.279972
15.11789

170872.8

ECGV

0.167480
-2.541228
72.65661

4389681.

PAP

0.214377
-21.35753
1898.860

3.24E+09

PAP

0.091573
-10.79117
672.2232

4.03E+08

PAP

1.238998
10.22501
106.1815

9957235.

PAP

0.095305
0.229950
3.153893

211.6519

PAP

2.736672
5.116434
27.21521

621921.6

PAP

0.082918
-0.055415
2.894204

21.12677

PAP

6.003553
0.723945
2.278676

2354.807

RESP

0.005390
-127.7346
18070.04

2.94E+11

RESP

0.265018
0.747925
2.825978

2040.875

RESP

0.229414
1.557668
5.637654

14994.90

RESP

0.058488
-0.057146
3.758432

529.4042

RESP

0.148373
0.299976
1.698455

1848.396

RESP

0.949375
0.220873
1.929911

1206.095

RESP

0.002132
-0.235242
3.612358

536.6546
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MGHO051

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGHO053

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGHO057

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGHO063

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGHO083

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGHO089

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGHO092
Std. Dev.
Skewness

Kurtosis

Jarque-Bera

S.GHOUALLI

ART

20.58458
1.116375
2.669039

4584.604

ART

45.84547
2.432764
6.918922

35123.30

ART

24.52242
4512217
21.36239

376686.3

ART

2.859086
-11.94148
145.7836

18856549

ART

0.081394
0.191421
3.691488

562.1999

ART

4.379054
7.556325
58.32276

2959826.

ART

21.94095
5.221769
28.27095

672857.3

CO2

0.001402
-2.683388
90.18271

6865711.

CO2

0.625467
2.432812
6.919025

35124.86

CO2

0.784416
-0.234970
1.209069

3084.879

CO2

0.417749
-1.111093
3.486503

4656.024

CO2

0.380855
0.903129
2.635078

3055.877

CO2

0.706556
-0.142544
1.207765

2963.770

CO;

0.660644
-0.399813
1.579027

2392.486

CVP

36.34241
-3.645660
14.31053

162959.7

CVP

48.84133
-2.430247
6.911556

35027.35

CVvP

31.36243
-4.502859
21.30630

374531.9

CVvP

14.89642
11.11043
124.6845

13766961

CVvP

0.146936
-0.070043
2.778634

61.75844

CVP

4.372405
7.541370
58.12170

2939029.

CVP

1.718937
5.147448
27.68231

643621.4

ECG I

0.107737
-0.429749
3.715541

1125.504

ECG I

0.120216
-0.247143
5.226108

4679.239

ECG I

0.076339
-0.089482
10.37445

48964.06

ECG I

0.080248
-15.41121
999.5044

8.94E+08

ECG I

0.158773
2.358364
11.85902

90648.44

ECG I

0.128551
5.376581
37.58992

1180775.

ECG I

0.066803
0.643260
5.771540

8402.133

ECGII

0.373684
1.164831
4.307539

6422.396

ECGII

0.153078
1.525220
6.975932

22598.77

ECGII

0.268316
-1.098795
15.73009

150168.3

ECGII

0.323292
2.982137
18.33500

243593.6

ECGII

0.091459
-3.022841
15.62682

176371.9

ECGII

0.288840
3.480740
15.89821

193325.5

ECGII

0.153903
1.450659
12.46202

88144.59

ECGV

0.335091
-0.785815
3.086750

2229.481

ECGV

0.193178
-2.031951
10.63759

67353.89

ECGV

0.082941
-0.643283
5.759368

8340.883

ECGV

0.226246
-2.374565
9.583283

59288.00

ECGV

0.082941
-0.643283
5.759368

8340.883

ECGV

0.286344
-0.329226
10.43296

50109.52

ECGV

0.066974
-2.480453
12.97962

111772.8

PAP

1.993340
3.632377
14.37893

164008.2

PAP

2.473585
2.433283
6.976757

35543.33

PAP

2.726550
4.496818
21.39662

377319.3

PAP

23.67096
7.806301
61.99551

3350870.

PAP

0.170752
0.194959
2.459659

399.5670

PAP

0.155960
-0.142890
2.965280

74.58124

PAP

1.091326
5.324926
30.05204

760638.5

RESP

0.248321
0.859836
3.283083

2733.285

RESP

0.234411
2.325162
10.56753

70993.89

RESP

0.172025
-0.079122
2.542400

210.9558

RESP

0.092999
-0.510428
6.064410

9386.868

RESP

0.215579
1.779516
5.724791

18080.40

RESP

0.072168
0.266415
6.409548

10717.04

RESP

0.038154
-0.115464
3.318839

139.4750
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MGH100

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGH112

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGH120

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGH125

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGH133
Std. Dev.
Skewness

Kurtosis

Jarque-Bera

MGH138
Std. Dev.
Skewness

Kurtosis

Jarque-Bera

S.GHOUALLI

ART

8.599782
10.53902
112.1320

11117646

ART

22.85818
4.683598
25.67391

541264.1

ART

15.49240
7.078264
51.11304

2263535.

ART

0.090439
0.042526
2.978910

6.910051

ART

46.46341
1.770338
4.134509

12439.99

ART

13.08771
8.339005
70.55931

4357771.

CO2

0.489080
0.433823
1.717083

2158.617

CO2

0.588245
0.224083
2.195696

762.4167

CO;

0.262683
6.913364
49.60643

2126807.

CO2

0.127558
0.034761
3.054172

6.990339

CO2

0.134067
1.210983
3.118183

5291.409

CO2

0.232343
8.343112
70.62852

4366437.

CVP

1.444060
-10.44949
110.9408

10878186

CVP

39.81048
-3.908808
16.56136

220359.6

CVvP

0.935426
-6.957329
50.40810

2196828.

CVvP

0.154645
0.275712
1.986320

1198.343

CVP

0.001260
-0.248469
3.490189

438.4688

CVP

0.109203
-2.125514
56.94183

2634769.

ECG I

0.134396
1.694519
12.33946

88831.78

ECG I

0.084128
1.723432
12.33498

89054.47

ECG I

0.064482
1.131261
10.40383

53937.17

ECG I

0.198566
0.638655
3.441620

1643.741

ECGI

0.069866
-0.036540
2.344819

391.1059

ECGI

0.069232
2.730984
15.84176

175253.4

ECGII

0.381725
3.752730
19.22765

287675.0

ECGII

0.140059
3.554424
18.98601

275275.3

ECGII

0.200871
4.035550
22.33045

394891.4

ECGII

0.078335
-0.763622
6.361904

12270.25

ECGII

0.151898
2.439734
13.32874

1174321

ECGII

0.161274
4.866414
30.91817

786663.9

ECGV

0.170242
-2.754952
15.15089

160188.1

ECGV

0.168603
-2.000225
6.834862

27618.32

ECGV

0.064097
-1.863743
19.87617

268804.3

ECGV

0.168603
-2.000225
6.834862

27618.32

ECGV

0.080532
0.821828
3.202556

2468.145

ECGV

0.137060
-4.527396
26.76201

581906.4

PAP

8.498545
-10.54109
112.1762

11126471

PAP

33.17594
4.482922
21.20716

370423.6

PAP

20.75828
-7.073030
51.06364

2258993.

PAP

0.136260
-0.093928
3.047969

33.82889

PAP

8.213631
1.770889
4.140661

12459.61

PAP

2.766936
8.326626
70.43296

4341680.

RESP

0.253092
1.287598
3.396487

6109.390

RESP

0.108425
1.028103
4.448914

5690.384

RESP

1.751924
-0.021966
1.036179

3472.348

RESP

0.344464
0.612584
2.405664

1668.689

RESP

0.037999
-0.136883
5.559689

5963.707

RESP

0.318719
0.322881
2.500149

600.1195
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MGH140

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGH145

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGH149

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGH157
Std. Dev.
Skewness

Kurtosis

Jarque-Bera

MGH164

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGH172

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

S.GHOUALLI

ART

22.72006
4.574400
24.29449

483127.1

ART

11.32514
9.592259
93.04773

7628268.

ART

3.343545
9.897612
99.38078

8712189.

ART

30.24050
3.534536
13.49396

144052.1

ART

9.539284
8.190884
78.93772

5428896.

ART

30.00157
3.561969
13.77066

150067.9

CO2

0.622877
0.418444
1.877183

1763.846

CO2

0.520963
-0.569608
1.833247

2392.992

CO2

10.41598
8.809335
82.74830

6002633.

CO2

0.001419
-0.020989
5.695164

6537.592

CO2

0.151683
12.54722
158.7406

22386020

CO;

0.179398
-0.270417
4.599315

2565.040

CVP

24.42193
5.628614
36.97894

1152417.

CVvP

0.445853
2.762363
92.97875

7313351.

CVvP

0.186466
10.15510
104.1716

9582496.

CVvP

1.224560
-3.524982
13.69294

147602.7

CVvP

5.432379
5.968539
37.35001

1189624.

CVP

2.994302
11.89098
144.3296

18483963

ECG I

0.168641
3.709124
20.97562

340117.4

ECGI

0.037555
-1.112549
4371314

6147.841

ECGI

0.110659
5.575938
49.47481

2055654.

ECGI

0.058528
1.305174
6.471842

16976.91

ECG I

2.441514
2.407868
7.648581

40301.90

ECG I

0.086535
9.360050
102.2355

9177456.

ECGII

0.284264
2.734447
14.47667

145366.2

ECGII

0.230758
2.337826
9.556353

58357.34

ECGII

0.203169
2.466848
12.31132

99928.54

ECGII

0.185138
2.549306
11.80285

93115.88

ECGII

0.215039
2.482148
13.12732

114433.2

ECGII

0.316900
4.735740
27.10937

603817.7

ECGV

0.423834
-3.017884
14.31943

148008.0

ECGV

0.238224
-2.430094
10.03703

65821.02

ECGV

0.156840
-1.099621
14.66646

126836.8

ECGV

0.141839
-3.409077
15.91366

191880.5

ECGV

0.454298
-0.967276
6.476911

14241.67

ECGV

0.289470
-4.297552
26.11128

547155.7

PAP

33.57670
-4.107702
17.96654

262171.3

PAP

16.55491
-9.053178
83.26834

6093197.

PAP

3.962276
9.154368
88.15285

6826963.

PAP

37.45729
-3.483689
13.17695

136871.5

PAP

5.462531
6.125811
39.00814

1301417.

PAP

3.206048
9.003802
96.17385

8104326.

RESP

0.159321
2.545066
89.30675

6722928.

RESP

0.197542
0.768033
2.361001

2490.805

RESP

0.135781
1.915295
6.828941

26398.34

RESP

0.565718
1.294077
3.415784

6182.844

RESP

0.119149
-0.167047
5.356855

5097.385

RESP

0.091520
1.817316
6.624104

23708.03
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MGH177

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGH182
Std. Dev.
Skewness

Kurtosis

Jarque-Bera

MGH186

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGH191
Std. Dev.
Skewness

Kurtosis

Jarque-Bera

MGH195

Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera

MGH198
Std. Dev.
Skewness

Kurtosis

Jarque-Bera

S.GHOUALLI

ART

35.31641
3.421261
12.80228

128572.7

ART

0.069317
0.249398
3.090783

231.3129

ART

3.981662
8.539829
74.22713

4828070.

ART

32.34361
3.047737
10.67781

86485.20

ART

37.01137
5.957046
36.49732

1137509.

ART

97.88315
1.625744
3.643366

9886.573

CO2

0.002911
1.137441
27.16238

529924.5

CO2

0.401967
-0.245395
1.175182

3213.454

CO2

0.516294
-0.610159
1.628219

3033.580

CO2

0.127158
2.483413
7.175553

37890.63

CO2

0.307687
5.959504
36.52181

1139092.

CO2

0.155901
1.625512
3.643287

9883.764

CVP

6.819366
2.425273
6.885721

34752.70

CVvP

0.079296
0.025493
3.059193

5.492525

CVP

3.874168
8.522286
73.94895

4791400.

CVvP

14.48508
-4.703613
27.15795

604836.0

CVvP

4.442271
7.225902
54.92149

2613984.

CVP

12.08797
1.625705
3.643195

9885.911

ECG I

0.107749
5.173756
36.33755

1096262.

ECGI

0.055638
0.615450
4.396471

3118.430

ECG I

0.192555
2.832709
11.39778

92349.11

ECGI

0.103002
2.853993
28.52085

615448.4

ECG I

0.194931
2.933301
13.50031

130194.2

ECGI

0.139161
2.818579
19.80531

282750.1

ECGII

0.233144
3.448046
16.37745

203795.1

ECGII

0.096083
2.057389
10.34997

63852.22

ECGII

0.176857
3.368922
14.94695

169299.7

ECGII

0.259740
3.537627
18.04334

248702.2

ECGII

0.301227
3.435321
17.02936

219605.4

ECGII

0.292152
1.781516
7.794299

32109.47

ECGV

0.092915
-4.510774
27.47098

611997.1

ECGV

0.131427
-3.453397
17.24420

225520.0

ECGV

0.320573
-2.190650
10.08979

62508.97

ECGV

0.171310
-0.762956
11.98566

74756.56

ECGV

0.214057
-0.643243
14.92953

129559.9

ECGV

0.131220
1.296358
20.44978

280069.4

PAP

42.98137
3.848565
16.17417

209456.1

PAP

0.079676
0.044284
2.871495

21.92011

PAP

4.248296
8.513220
73.79048

4770630.

PAP

11.81574
-2.864490
10.36037

78289.35

PAP

13.39905
-5.918100
36.21764

1119053.

PAP

6.112824
2.410086
10.10455

66331.69

RESP

0.083206
-4.014866
17.68840

252121.4

RESP

0.085144
0.515651
2.136218

1628.581

RESP

0.432995
1.038858
2.932603

3888.944

RESP

0.327718
4.061789
22.54974

403328.9

RESP

0.119152
-0.056148
1.959643

985.3655

RESP

0.017142
-6.948215
66.13744

3761154.
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MGH202 ART CO2 CVP ECGI ECGII ECGV PAP RESP

Std. Dev. 5.017687 0.001146 4.957921 0.162468 0.252064 0.146903 0.151761 0.075742
Skewness 6.786471 0.108913 6.772851 3.609448 0.862835 4.456002 -0.294241 -0.652069
Kurtosis 47.23581 3.328076 47.06358 23.36757 12.93205 27.17957 2.958215 6.385687
Jarque-Bera 1926750. 139.5612 1912400. 420216.4 91452.81 597612.3 313.2224 11846.19

MGH203 ART CO2 CVP ECGI ECGII ECGV PAP RESP

Std. Dev. 21.84841 0.507731 54.47438 0.153338 0.200358 0.406218 0.616625 0.141260
Skewness 4.592318 3.346599 4.765120 3.808451 3.025820 -1.525145 4.492884 0.890611
Kurtosis 25.62199 12.20972 24.54124 22.17426 14.92448 5.697972 21.24832 4.983083

Jarque-Bera 536202.9 116591.3 499088.1 382889.8 160844.7 14916.70 372163.9 6391.280

MGH227 ART CO2 CVP ECGI ECGII ECGV PAP RESP

Std. Dev. 15.82570 0.450872 2.938347 0.083341 0.150193 0.080793 1.910990 0.009357
Skewness 7.305248 1.045594 7.655034 11.01950 2.667618 2.848325 16.78133 -2.248842
Kurtosis 54.72424 3.655963 65.13365 174.2292 16.49495 63.65062 324.9456 43.02044
Jarque-Bera 2599736. 4322.622 3685149. 26822143 189503.1 3339546. 94289165 1459543.

MGH229 ART CO2 CVP ECGI ECGII ECGV PAP RESP

Std. Dev. 32.59744 0.002859 24.88569 0.001675 0.278653 0.167480 6.003553 0.002132
Skewness 0.800362 0.053006 -6.099044 -1.690815 7.117443 -2.541228 0.723945 -0.235242
Kurtosis 2.530978 2.945407 38.26641 8.070600 62.22194 72.65661 2.278676 3.612358

Jarque-Bera 2503.839 12.79566 1253145 33428.67 3338574. 4389681. 2354.807 536.6546

Nous décrivons d’une autre maniere nos signaux et nous présentons l'information contenue
dans les données a partir des critéeres mathématiques cités précédemment. Ces calculs rendent
nos données plus visibles pour les statisticiens et constituent un socle pour établir d’autres tests
mathématiques.

111.3.5. Applications empirique

Avant de présenter I’application empirique, il est évident de clarifier quelques détails pour
faciliter la compréhension de nos résultats.
m==P Correspond a la direction de causalité entre les 3 leads ECG vers (ART,
CVP, PAP, RESP, et CO»).
<+ Correspond a la direction de causalité entre (ART, CVP, PAP, RESP, et
COy) vers les 3 leads ECG.
* : Indique une signification statistique a 1%.
La valeur au-dessus de la fleche, ™==® représente la statistique de Fisher,
qui est considérée comme une mesure de la corrélation entre les variables étudiées.

S.GHOUALLI
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La valeur au-dessus de la fleche <= qui est entre  parentheses,
correspond a la valeur de la probabilité de causalité.

(x.E y) : (x. 10 a la puissance y).

MGH ‘Numéro’ : correspond a un patient donné tiré a partir de MGH/MF.

Dans la suite de cette section, on ne va pas présenter I’ensemble des 187 patients étudiés mais
uniquement 40 patients afin de montrer la méthodologie suivie pour nos tests de causalité et ne
pas encombrer notre thése par I’ensemble des résultats. A la fin de la présentation de ces
résultats (tableau 3.3), on va résumer le taux en pourcentage de la directionalité entre nos
signaux étudiés pour I’ensemble des patients dans le tableau 3.4.

Le tableau 3.3 résume les résultats obtenus et le taux de causalité dans chaque direction,
représenté par la F-statistique (statistique de Fisher) et la probabilité correspondante.

Tableau 3.3 : Résumé des résultats obtenus pour le taux de causalité ‘direction’ pour chaque patient.

MGH001 MGHO003
Lags ART CVP PAP RESP CO, Lags ART CVP PAP RESP CO,
41 35
39.8714* 26.2230%  18.9687* 67.2478*  144358* 47.1111*  64.2755*
ECG -_—) -t wm_p ECG [ —
(0.000) (0.2065)  (0.3658)  (6.E-216)  (9.E-150) (0.0000)  (0.00002) (0.9587)  (8.E-261) (0.0000)
21.285* 3.8269*  32.376*  6.2793* 31.5365* 51.9688*  10.0618*
ECG -_—) > wm—)p =) ECG [ —
| ZE171) (07569)  (5.£17)  (7.6-272)  (LE36) || E170)  (0.1200)  (0.8564)  (6.£-289)  (8.E-45)
32.7772%  4.2643* b 36.6723%  11.787* 47.9998*  4.2643* 18 sssi* 57 642g* 25.0424*
ECG . : ECG . : ' ' .
v (E275) (2E20)  (0.1256)  (0.0000)  (LE-84) v (6E266) (2E20)  (6E13)  (0.0000)  (8.E-132)
4 = o — 4 = < < >

MGH002 MGHO005
Lags ART CVP PAP RESP CO, Lags ART CVP PAP RESP CO»
46 46
13.4646 * 5.1146 * 11.8814* 1.7138 * 1.6459 * 3.3758* 5.1716* 8.2914* 6.3103* 5.0512*
ECG m_—p wm_p =m_p =) ECG
/7 (BEW00 (SE27)  (LESS)  (0.0019)  (0.0038) [ (LE13)  @E27)  (BESA)  (7£37)  (2£26)
123750* 48100* 12.040%* N 3.5804*  35811*  3.8260*  52412*  3.6362*
ECG T =R = ECG ) w==h ===p
o BES)  (LE24)  (GES)  (003%)  (0.063) o BEL)  (BELS)  (5E17)  (5E28)  (LE1S)
5.80308* 3.13526%  7.27528* 4.8860%  4.2643*  8.1746*  3.1918*  3.1083*
ECG Ece W= W= m=h =) ==
v (E®)  (GE1)  (5E45)  (0778) 07835 v BE2)  2E20)  (9F53) (E1)  (8E12)
S.GHOUALI
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MGHO010
Lags ART CVP PAP RESP CO;
46
1.2906 1.4608
ECG
| (0.0897)  (0.0225)  (0.0557)  (0.1772)  (0.0422)
1.2241 1.4560 20112*  16922%  1.8152*
ECG
| (01421) (00235 (6E05)  (0.0024)  (0.0006)
1.2631 1.3919 1.5093 1.6520%  1.8584*
ECG
vy (01088)  (00406)  (0.0145)  (0.0035)  (0.0004)
—
MGHO016
Lags ART CVP PAP RESP CO,
46
5.81434*  9.07583* 8.58176* 8.94331*  6.14600*
ECG
| (9.33)  (LE-60)  (2E-56)  (2.E-59)  (2.£-35)
5.51416%  4.90756%  6.58831%  4.93960*  4.42447*
ECG
| (BE30)  (2E25)  (E39) (125  (LE21)
3.86895*  4.25168*  4.58885*  4.40791*  3.79522*
So -:‘ -:‘ -:‘ -:‘ -:‘
v BE17) (BE20) (7623 (2E21)  (9£17)
MGHO019
Lags ART CVP PAP RESP CO,
46
13.1779* 63.8833*  37.2080* 15.3122*  4.91764*
ECG
| (5E-99)  (0.0000)  (0.0000)  (2.£-116)  (2.E-25)
30.9990 * 17.460*  32.044*  21.700*  19.270 *
ECG
|| (2E259) (5E136) (7£269) (LE-174)  (2£-152)
36.4516*  37.4346* 31.4419* 18.0569*  17.6442*
ECG
v (00000)  (00000)  (2£263) (2E-141) (LE-137)
MGHO025
Lags ART CVP PAP RESP CO;
46
18.9841*  21.9002* 20.9682* 14.2303*  14.2677*
ECG
| (6.£-150)  (2E-176)  (5.E-168) (LE-106)  (5.E-107)
16.8669*  18.2168* 17.6601*  14.084*  12.5292*
ECG
|| (LE130)  (6E-143) (7.E-138) (8105  (2E91)
21.9698* 37.8166* 37.6249*  34.7434*  30.9402*
ECG d -:i -:‘ [ — -:‘
v (4E177)  (0.0000)  (0.0000)  (2.£-293)  (7.£:259)
S.GHOUALI

Lags
45

ECG
ECG
I

ECG

Lags
46

ECG
ECG
I

ECG

Lags
46

ECG
ECG
I

ECG

Lags
46

ECG
ECG
1

ECG

MGHO030
ART CVP PAP RESP CO,
6.80357*  6.69719*  16.6775%  10.6880*  11.7569*
(3.6-40)  (3.E-39)  (3E-126) (2E73)  (LE-82)
9.29697*  9.53410% 8.45248* 8.85198*  19.4575*
(5.E-60)  (5.E-62)  (6E-53)  (3E-56)  (9.E-148)
439468*  3.27079* 17.1573% 12.3559%  12.5787*
(6.E-21)  (LE-12)  (2.E-130) (6.E-88)  (7.E-90)
MGHO038
ART CVP PAP RESP CO,
34.1336*  42.0905* 45.3102* 29.5296*  31.7334*
(8£-288)  (0.0000)  (0.0000)  (5.E-246)  (5.E-266)
18.9646%  21.7894*  24.6819*  12.1942*  13.3511*
(L.E-149)  (2E-175) (7.E202) (2.E-88)  (9.E-99)
23.5344*  29.4159* 30.9951*  19.4842*  23.2000*
(2.E-191)  (5.E-245)  (2.E-259)  (2.E-154)  (2.E-188)
MGHO040
ART CVP PAP RESP CO,
8.36020% 37.9324* 891593* 274.813*  297.264*
[ —
(2E-54)  (0.0000)  (3.£-59)  (0.0000)  (0.0000)
b ) 116756  1.71417%
[ _—
(0.6825)  (0.1723)  (0.2032)  (0.0019)  (0.0258)
—
1.88425*
(0.1292)  (0.9809)  (0.0003)  (0.2042)  (0.2270)
—
MGHO051
ART CVP PAP RESP CO,
2.24987*  2.95403*  3.94570* 1.77085*
| — | —
(3.6-06)  (9.E-11)  (7.E-18)  (0.1371)  (0.0010)
< < < P
1.69168* 1.72074* 1.30522
[ — [ _—
(0.0024)  (0.9989)  (0.0017)  (0.4536)  (0.0803)
— —
2.16370* 2.28666* 1.57048*
(8.E-06)  (0.9998)  (2.E-06)  (0.8496)  (0.0076)
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MGHO053
Lags ART CVP PAP RESP CO;
46
10.3098*  5.50973* 6.75286* 10.1978*  10.8550*
ECG
| (2E71)  (3.630)  (LE40)  (LE70)  (2.E-76)
4.73162*  4.03205*%  5.24456* 1.77028*  4.92457*
ECG
| (6E24)  (LE-18)  (4E28)  (00010)  (2£-25)
21.9699* 7.‘94898* 13.434ﬁ* 2‘4.9745* 24.6144*
ECG
v GE77) (BESL)  (LE117) (LE204)  (3E201)
MGHO057
Lags ART CVP PAP RESP CO,
46
4.67572* 339351*  7.15210%  3.57831*
ECG
| (2£-23)  (0.1469)  (8.E-14)  (5.E-44)  (4E-15)
— < < «
4.67572*  2.18725%  3.6724*  3.73050*
ECG
| (2E23)  (6E06) (7616  (3E16)  (00222)
4.99836*% 5.08211* 6‘.47806* 4.33791*
ECG
v (4E26)  (00279) (2E27)  (3E38) (721
Pl . - .
MGHO063
Lags ART CVP PAP RESP CO;
46
18.4866*  11.2375*  6.15746*  2.87877*
ECG
| (2£-145)  (8.E80)  (LE-35)  (3E-10)  (0.0673)
) - 1.74440%  1.58709*  2.75945*
ECG
|| (03630)  (0.3460)  (0.0013)  (0.0069)  (2E-09)
) 1‘.00263 )
ECG
v (05226)  (00795)  (01631)  (0.4674)  (0.9996)
MGHO083
Lags ART CVP PAP RESP CO,
46
12.7866%  22.5566* 20.9038* 17.7196*  14.8111*
ECG
| (LE-93)  (2E-182) (2E67)  (2E-138) (6.E-112)
7.61496%  9.96653* 9.84395*  13.3686*  9.15010*
ECG
|| (6E48)  (2E168) (2E67)  (6E99)  (3.E61)
7.68454*  11.0423* 9.93059* 12.8800*  8.41489*
e -:‘ -:‘ -:‘ -:‘
vy (LE48)  (SE78)  (RE68)  (2E94)  (ZESS)
S.GHOUALI

Lags
46

ECG
ECG
I

ECG

Lags
46

ECG
ECG
I

ECG

Lags
46

ECG
ECG
I

ECG

Lags
46

ECG
ECG
1

ECG

MGH089
ART CVP PAP RESP CO,
73.1543*  95.5537*  31.9302*  31.0302* 23.819&*
(0.000) (0.000)  (8E268) (LE259) (5.E-194)
11.3719*  10.9364* 2.96698* 5.51151*  2.26551*
(5.6-81)  (4E77)  (7.611)  (3E-30)  (2.E-06)
24.1756*  33.800% 25.4177*  25.3225%  18.7283*
(3.E-197)  (9.-285) (1.E-208) (LE-207)  (1.E-147)
MGH092
ART CVP PAP RESP CO,
2.08356*  4.54662* 6.58337*  4.53687*  5.11720*
(2E:05)  (2E22)  (4E39)  (2E22)  (5.E27)
1.80886*  6.06665* 7.47223*  5.26159*  3.28409*
(0.0007)  (8.E-35)  (LE-46)  (3.E-28)  (5.E-13)
1.81199* 16.057&* 21.9472* 1‘1.584;* 2.‘7547i*
(0.0006)  (3.E-69)  (6.E-177) (7.E-83)  (2.E-09)
MGH100
ART CVP PAP RESP CO»
4.91054*  16.0426% 3.79936*  20.7232*  3.24029*
[ — [ —
(2£-25)  (4E-123) (8E17)  (9E-166) (LE12)
) 7.89769% 8.52316*
[ — -
(0.8393)  (2.E50)  (0.2065)  (8.E-56)  (0.1532)
— —
8.75542%  15.9131* 8.65074* 17.7816*  9.32829*
(7£-58)  (6.E122) (6.E57)  (6E-139)  (7.E63)
MGH112
ART CVP PAP RESP CO,
4.15145%  3.49901* 11.9535*% 12.3790%  3.28641*
(2£19)  (LE14)  (3E86)  (5E50)  (4.E-13)
5.43397*  3.44163* 10.0673* 8.05470*  18.3041*
(LE-29)  (3.E-14)  (2E-69)  (9.E52)  (LE-143)
34.8159*  23.0383* 29.4004* 23.7304*  55.1399*
c‘ - -:‘
(6.£-294)  (7.E-187)  (9.6-245) (3.£-193)  (0.0000)
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MGH120
Lags ART CVP PAP RESP CO;
41
3.10504*  18.4799*  2.90835* 2.97306*
ECG
| (LE-10)  (4E-130) (2.E-09)  (0.0558)  (6.E-10)
. . . —
1.91610%  8.35619* 1.95470*
ECG
(0.0004)  (9.E-49)  (0.4125)  (0.2494)  (0.0003)
< . e
5.81538*  20.848*  5.41456* 2.19320*  4.85186*
ECG
v (RE29)  E149)  (2E26)  (2E05)  (2E22)
MGH125
Lags ART CVP PAP RESP CO,
46
37.2982%  59.1995* 56.2916* 41.9906*  46.1347*
ECG
| (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
23.9073*  32.6219%* 34.3082* 27.3919*  26.0281*
ECG
|| BELS) (4E274) (2E£289) (LE-226)  (4.E-214)
30.9119* 43.8797* 44.4954* 31.8713*  36.9114*
ECG -:‘ -:‘ | — -:‘ [ —
v (LE258) (0.0000)  (0.0000)  (3.£-267) (0.0000)
MGH133
Lags ART CVP PAP RESP CO;
46
36.6303*  7.08807* 20.1787*  7.89099*  33.9250*
ECG
| (0.0000)  (2£-43)  (8E-161) (2E-50)  (7.E-286)
26.6880*  4.67989*  18.5284*  5.10445*  26.7680*
ECG
| (4E220) (LE23)  (9E-146) (6E27)  (7.£-221)
11.8091* 5.‘5880‘* 11.169‘* 6‘.56713* 16.252;*
ECG
v (7E8)  (LE30)  (3E79)  (5E39)  (SET7L)
MGH138
Lags ART CVP PAP RESP CO,
45
3.12395%  23.4754* 11.4000* 22.2300*  3.46775*
ECG
| (LE-11)  (7£-187) (LE79)  (9E176)  (4.E-14)
14.7510%  7.75526* 24.6622* 7.27460*  17.9733*
ECG
|| (GEL09)  (4E48)  (E197) (4E-44)  (9.E-138)
2.65184*  30.2701* 8.61800% 22.8755*  2.22336*
ECG
vy (LE08)  (2£247) (2655  (2E-181)  (5.E06)
S.GHOUALI

Lags
46

ECG
ECG
I

ECG

Lags
46

ECG
ECG
I

ECG

Lags
42

ECG
ECG
I

ECG

Lags
46

ECG
ECG
1

ECG

MGH140
ART CVP PAP RESP CO,
10.6366*  16.0300* 2.64371* 5.33928*  1.78006*
(7£73)  (26120) (LE-08)  (3.£-28)  (0.0010)
2.74211%  428183% ) 17.6785*
[ _—
(3.E-09)  (5.E-120) (0.9852)  (0.1202)  (4.E-135)
¢ VT iy 3.3474*
(02976)  (0.0211)  (0.9932)  (0.0384)  (0.0000)
—
MGH145
ART CVP PAP RESP CO,
233972%  37.4371* 6.08542* 48.1748*  33.5794*
| _— N —
(4£-190)  (0.0000)  (5.E35)  (0.0000)  (9.E-283)
8.96339*  20.8548* 167581* 17.5093*  10.5899*
[ — N —
(LE-59)  (5.E-249) (0.0028)  (2.E-136)  (5.E-74)
4.27008* 33.609%* 172946i 28.2415%  11.3783*
(2E-20)  (5.E-274) (0.0869)  (3.E-234)  (5.E-81)
MGH149
ART CVP PAP RESP CO»
11.4165%  60.0942* 50.2848*  25.8305*
(LE-74)  (0.000)  (0.000)  (1E-194)  (0.7282)
417901* 17.564*  12.394*  19.6183*  2.0663*
(4E-18)  (2.E-125) (1.E-82)  (LE-142)  (6.E-05)
5.30225%  17.5014* 14.5339* 18.8263* 2.81741*
(3£-26)  (5.E-125) (2E-100)  (5.E-136)  (4.E-09)
MGH157
ART CVP PAP RESP CO,
6.39863*  44.7048%  42.9332*  70.5331*  35.5973*
(LE-37)  (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)  (5.E-301)
20.2817*  41.8912* 80.1427*  97.6992*  33.1709*
(LE-161)  (0.0000)  (0.0000)  (0.0000)  (4.E-279)
12.7250*  23.8653* 38.6965* 42.1619*  19.8184*
(4E-93)  (2E-194) (0.0000)  (0.0000)  (2.E-157)
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MGH164
Lags ART CVP PAP RESP CO;
45
10.6244*  38.4463* 39.8008*  3.08118*
ECG
| (9E73)  (0.000)  (0.000)  (2E11)  (0.9199)
14.8957* 30.153* 25192 *  24.0169*  4.5827*
ECG
| (2E110) (2E246) (3E202) (9E192)  (2E-22)
41.7183*  37.8544* 30.4166* 62.3338*  32.2493*
ECG
v (00000)  (0.0000)  (8£-249)  (0.0000)  (4.E-265)
MGH172
Lags ART CVP PAP RESP CO,
46
29.6336%  103.428* 98.9313* 14.0733*  15.5381*
ECG
| (5.£-247)  (0.0000)  (0.0000)  (3.£-105)  (LE-118)
5.50478*  17.9636*  16.0905* 9.22566*  5.18213*
ECG
| (GE3D)  (LE0)  (LEL23) (6E62)  (LE27)
7.74507%  5.19981*  2.82488*  9.66148*  12.2956*
e -:‘ -:‘ -:‘ -:‘
v 4E49)  (LE27)  (7E10)  (8E66)  (3E89)
MGH177
Lags. ART CVP PAP RESP CO,
46
163370%  1.95421* 1.63423* 1.62246*  5.68801*
ECG
| (0.0043)  (0.0001)  (0.0043)  (0.0048)  (LE-31)
14.7421%  4.41430* 11.2246* 9.16150*  7.20844*
ECG
o RELD  (E2)  (E80)  (E6)  (2E44)
0‘.9680% ) 4.72939% 1.80505*
ECG
v (05340)  (00250)  (6E-24)  (0.3668)  (0.0007)
- — —
MGH182
Lags ART CVP PAP RESP CO,
46
7.39968*  9.08936*  9.27866* 9.78691*  6.90695*
ECG
| (4E-46)  (9E-61)  (2E62)  (6E-67)  (7E-42)
7.62345* 7.9467*  10.627*  9.12096*  8.97988*
ECG
|| (5E48)  (BESL)  (2E74)  (SE6L)  (8E-60)
5.74363*  7.42181* 8.01550* 11.576*  9.77919*
ECG
v @E3)  (3E46)  (E5)  (BESI  (BEGY)
S.GHOUALI

Lags
46

ECG
ECG
I

ECG

Lags
46

ECG
ECG
I

ECG

Lags
45

ECG
ECG
I

ECG

Lags
46

ECG
ECG
1

ECG

MGH186
ART CVP PAP RESP CO,
27.0971*  40.3905* 41.2741* 34.0191*  26.6640*
(7£224)  (0.0000)  (0.0000)  (9.E-287)  (6.E-220)
4.67641* 5.41086* 6.47160% 5.78547*  4.84396*
(2E23)  (2E29)  (3.E-38)  (2.E32)  (7.E-25)
21.0923* 2§.8383* 25.292;* 2‘6.998;* 25.423ﬁ*
(4E-169)  (9.E-240) (7.E-244)  (5.E-223)  (3.E-181)
MGH191
ART CVP PAP RESP CO,
12.5219%  1.99626* 31.7273* 24.0795*  4.71440*
[ —
(3E91)  (7.E05)  (5.E226) (2E-19)  (B.E-24)
4.41125%  1.80146* 10.9193* 7.43139%
| _—
(2E21)  (0.0007)  (6.E-77)  (2.E-46)  (0.0418)
8‘.6012&* ) 30.7626* 2‘2.760{*
(2.E-56)  (0.0819)  (3.E-257)  (2.E-184)  (0.4265)
MGH195
ART CVP PAP RESP CO»
18.5186*  15.4394* 13.7019* 21.6494*  16.2000*
(LE-145)  (LE-117) (6.E-102) (3E-174) (LE-124)
41.2513*  10.1139* 30.5860% 9.51562*  35.1716*
(0.0000)  (8.E-70)  (LE-255) (2.E-64)  (3.E-297)
8‘.5368i* 16.162;* 871227i* 22.572;* 9.‘66742*
(6£-56)  (3.E70)  (2E52)  (7.E-202)  (7.E-66)
MGH198
ART CVP PAP RESP CO,
11.4239%  60.0530* 46.7532*  28.9611*  7.84743*
(2E-81)  (0.0000)  (0.0000)  (7.-241)  (6.E-50)
7.34840%  34.0190% 28.3777* 21.4622*  4.70172*
(LE-45)  (9.E-287) (LE-235) (2.E-172)  (L.E-23)
8‘.9001i* 45.8043* 333.3065* 23.941&* 3.‘7996;*
(4E-59)  (0.0000)  (0.0000)  (4.E-195) (8.E-17)
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MGH202
Lags ART CVP PAP RESP CO, Lags
45 46
17.3587*  26.6135%  6.24928*  9.14276*

ECG ? ) ECG
| (3£-132)  (7E-215) (LE35)  (6E-60)  (0.8737) |
10.5459* 15500 *  7.10172* 9.24585%  13.1002*

ECG _—_—p = =) ECG
| @E72)  (LE11S) (LE42) (7661  (9.E-95) I
85.9955%  67.0712* 71.9574* 3.19624*  13.3631*

ECG -_——) wm_)p ECG

(0.0000)  (0.0000)  (0.0000) (3.E-12)  (8.E-97)
\ < < < < < \4
MGH203
Lags ART CVP PAP RESP CO; Lags
46 46
17.3531*  26.6122*  6.25575*  9.14206*
E(I:G (3£-132)  (7.£215) (LE35)  (6.E-60)  (0.8733) E(I:G
10.5436*  15.5002*  7.09587*  9.24600*  13.1232*

ECG me— m > wm o =) ECG
| @E72)  (LEALS)  (LE42) (7661  (LE94) |
86.0088* 6‘7.050** 71.94oi* 3‘.19285* 13.3568*

ECG ECG
v (00000)  (0.0000)  (0.0050) (3.E12)  (9.£:97) .

« « « «

111.3.6. Discussion

MGH227
ART CVP PAP RESP CO»
17.3587*  26.6135*  6.24928*  9.14276*
(3£132)  (7.6215) (LE-35)  (6.E-60)  (0.8737)
7.11487%  27.5168% 26.1840*  25.4145*  6.04228*
(LE-43)  (LE-227) (LE215) (LE208) (LE-34)
2.68736* 35.9535* 3‘6.3133* 3‘3.378i* 2.52247*
(5£09)  (4E277) (2E307) (6.E-281)  (6.E-08)
MGH229

ART CVP PAP RESP CO,
8.36020*  37.9324* 891593* 274.813*  297.264*

[ —
(2E-54)  (0.000)  (3.E-59)  (0.000)  (0.0000)
) ) 116756 171417

[ —
(0.6825)  (0.1723)  (0.2032)  (0.0019)  (0.0258)

—

1.88425%  1.16677

| —
(0.1292)  (0.9809)  (0.0003)  (0.2042)  (0.2270)

o —

Notre analyse est censée traiter tous les patients au cas par cas, mais a cause de
I’indisponibilité d’un médecin a plein temps pour nous aider a apporter une explication
médicale de chaque résultat, nous avons discuté juste les résultats de quelques patients pris
aléatoirement. Dans ce cadre, on remercie vivement Docteur HADDAM Amine pour son aide

et son soutien.

Ces interprétations ont pour but de voir la correspondance entre la causalité de Granger et

1’état actuel du malade.

Record: MGHO001

PATIENT DATA:
AGE/SEX:

80 year old female
DIAGNOSIS/SURGERY:

Carotid endartarectomy
PERTINENT HISTORY:

Congenital complete heart block
ELECTROCARDIOGRAPHIC DATA:
UNDERLYING RHYTHM:

conduction defect @ 40 bpm
RHYTHM DISTURBANCES:

Unifocal ventricular ectopy
ECG INTERPRETATION:

Third degree heart block with junctional escape rhythm and intra-ventricular
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Left atrial hypertrophy
Left ventricular hypertrophy
Intraventricular conduction defect
Possible old lateral myocardial infarction
Nonspecific ST segment and T wave abnormalities
HEMODYNAMIC DATA:
ART: 140/50
PAP: 56/16
RAP: 10
WAVEFORM PATTERNS:
"Cannon waves" in CVP due to A-V asynchrony with CHB
Retrograde cannon wave effect in pulmonary arterial trace.
Pulmonary hypertension.
RESPIRATORY DATA:
RATE: 16 bpm
MODE OF VENTILATION:

Spontaneous

Figure 3.4 : Fiche médicale du patient MGHOO1 [60].

MGHO001 : Les mesures exposées dans la figure 3.4, montre que la pression sanguine
pulmonaire a une relation bilatérale avec le signal cardiaque ECG Il et que le taux de CO; et la
respiration ont eux aussi une relation bilatérale due a I’hypertrophie du ventricule gauche du
cceur qui a pour fonction d’envoyer le sang pauvre en oxygeéne au poumon afin d’y étre 0Xygéné.
L’hypertrophie de cette partie du coeur étant en fait une augmentation de la masse musculaire
cardiaque ce qui augmente la puissance du jet de sang qui a pour incidence 1’augmentation de
la pression artérielle pulmonaire.

Record: MGH002

PATIENT DATA:
AGE/SEX:
71 year old male
DIAGNOSIS/SURGERY :
Resection and grafting of abdominal aortic aneurysm
Aorto-bifemoral graft
ELECTROCARDIOGRAPHIC DATA:
UNDERLYING RHYTHM:
Normal sinus rhythm with right bundle branch block @ 80 bpm
RHYTHM DISTURBANCES:
Junctional ectopy, occasional aberrant conduction
Onset of junctional rhythm @ 1 min
Conversion to NSR @ 24 min (carotid sinus massage and verapamil)
Unifocal ventricular ectopy
ECG INTERPRETATION:
Left atrial enlargement
Left anterior hemiblock
0ld inferior infarct
TECHNICAL COMMENTS:
Chest lead = V2
HEMODYNAMIC DATA:

ART: 130/60 MEAN: 85
PAP: 32/8 PCW: 6 (@ 68 min)
RAP: 4

WAVEFORM PATTERNS:
Cannon waves in CVP with junctional rhythm due to A-V asynchrony
Ventricular ectopy produces "V waves" in the CVP trace

TECHNICAL COMMENTS:
Zero, cal and pop-tests @ 24 min - 377 min

RESPIRATORY DATA:

RATE: 14 bpm

MODE OF VENTILATION:

Spontaneous

Figure 3.5 : Fiche médicale du patient MGHO002 [60].
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MGHO002 : Nous déduisons d’apres les mesures que toutes les pressions sanguines ont une
relation bilatérale avec les signaux cardiaques et que le taux de CO: et la respiration ont eux
aussi une relation bilatérale seulement avec ECG 1. Ceci peut s’expliquer par 1’ectopie
cardiaque qui provoque les troubles des tensions sanguines qui a son tour agissent sur le ceeur
accentuant les désordres.

Record: MGHO019

PATIENT DATA:
AGE/SEX:

79 year old male
DIAGNOSIS/SURGERY :

Resection and grafting of abdominal aortic aneurysm
PERTINENT HISTORY:

Smoking
ELECTROCARDIOGRAPHIC DATA:
UNDERLYING RHYTHM:

Atrial fibrillation @ 90 bpm
RHYTHM DISTURBANCES:

Multifocal ventricular ectopy
ECG INTERPRETATION:

Non-specific sn wave changes
HEMODYNAMIC DATA:

ART: 120/60 MEAN: 88
PAP: 28/12 PCW: 8 (@ 23 min, 44 min, 52 min)
RAP: 6 CO: 3.4

RESPIRATORY DATA:

RATE: 2/11 bpm

MODE OF VENTILATION:
Intermittent mandatory ventilation

Figure 3.6 : Fiche médicale du patient MGHO019 [60].

MGHO019 : La fibrillation auriculaire est un phénomene grave, qui se caractérise par des
contractions aigués rapides et désordonnées de 1’auricule du cceur, pouvant provoquer un arrét
cardiaque. Suite a ce phénomeéne, il se produit une augmentation dangereuse des pressions
sanguines. Ce stress physique provoque une hyperventilation et cette augmentation de pression
complique davantage la tiche du cceur qui est déja affaiblie et perturbe le phénoméne de
I’absorption d’oxygéne et d’expulsion du CO2 des alvéoles pulmonaires, ce qui aggrave
davantage la situation du ceoeur qui a une surcharge de travail couplée a une carence de ces
éléments moteurs.

Nous allons présenter maintenant les résultats de causalité pour un panel de données incluant
la majorité des patients sélectionnés (187 patients) sur le volet pour leurs représentativités
caractéristiques, et le tableau 3.4, relate tous les résultats.

S.GHOUALLI




CHAPITRE IIl : METHODES ET MODELES D’ANALYSE DES SIGNAUX PHYSIOLOGIQUES : ETUDE DE LA
CAUSALITE ENTRE LES SIGNAUX CARDIORESPIRATOIRES HEMODYNAMIQUES

Tableau 3.4 : Représentation en % de la causalité entre nos signaux pour [’ensemble des patients (187 patients).

ART CvP PAP RESP CO:

85.71% 73.46% 91.83% 83.67% 75.51%

ECG |
97.91%  81.63%  93.87%  93.87%  93.87%
87.75%  75.51%  87.75%  85.71%  81.63%
ECG I .

93.87% 79.59% 89.79% 97.95% 95.91%

79.59% 69.38% 85.71% 83.67% 71.42%

87.75% 77.55% 91.83% 89.79% 91.83%

111.4. Conclusion

La causalité de Granger (GC) est l'une des méthodes les plus populaires pour révéler
lI'influence de causalité des séries chronologiques basées sur le modele d’estimation de la
régression lineaire. Elle est appliquée dans plusieurs domaines et disciplines en raison de sa
fiabilité, sa clarté et sa robustesse.

Cette causalité a récemment regu une attention croissante pour étudier les interactions
causales de données surtout dans les domaines neurophysiologiques et un peu moins
cardiologique; c’est la raison pour laquelle, nous avons développé un modele causale multi-
varié entre les signaux respiratoires, hémodynamiques et cardiaques et plus précisément, une
étude basée sur la causalité de Granger entre trois leads d'électrocardiogramme, la tension
artérielle, la pression veineuse centrale, la pression artérielle pulmonaire, l'impédance
respiratoire et le CO. des voies aériennes.

Nous avons sélectionné 187 patients sur les 250 existants pour notre étude, provenant des
bases de données de I'Hbpital Général de Montréal / MF (Massachusetts General Hospital /
Marquette Foundation). Leurs données (signaux) sont idéales pour comprendre la causalité et
le couplage unidirectionnel ou bidirectionnel. L'originalité de ce travail réside dans le nombre
de variables sélectionnées pour I'étude, contrairement a la majorité des études qui ne sont
conduites qu'avec deux variables.

La mesure des interactions entre les signaux d’un patient, permet de mieux comprendre les
influences inter et intra signaux. Tout cela afin de guider les professionnelles de la santé de
disposer d’une vue genérale sur le patient et de prédire a I’avance ce qui va lui se passer. Donc
il y a la une prévention avec une meilleure préevision.

Notre deuxiéme contribution permet de spécifier la responsabilité et I'implication des signaux
hémodynamiques respiratoires sur les signaux cardiaques. Cette étude nous a pris beaucoup de
temps et un travail intense pour faire face a plusieurs problémes notamment la construction du
modeéle mathématique constituant la principale phase de notre contribution, ainsi que le
probléme de singularité des matrices utilisées et les probléemes de colinéarité. 1l est important
de noter que nous avons eu recours a plusieurs reprises, le besoin et l'obligation de consulter
d'éminents professeurs en mathématiques et statistiques pour valider nos modeles.
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Apreés la validation et I'application de notre modéle multivarié, nous avons exposeé les résultats
obtenus a plusieurs médecins notamment des cardiologues qui nous ont aidés a les interpréter.
Ils ont trouvé nos résultats logiques et reflétent bien 1’anatomie de 1’étre humain.

Finalement, la connaissance et la compréhension quantitative de ces interactions sont
essentielles pour le suivi des personnes a risques (réveil de l'anesthésie, les pathologies
associées, le suivi des femmes enceintes...). De plus, notre deuxieme contribution constitue un
réel progres vers l'analyse causale des signaux physiologiques, a exploiter dans nos futures
applications en télémédecine.

Dans le quatriéme chapitre, on va élargir I’analyse des signaux physiologiques a base d’un
autre modeéle mathématique, appartenant a la méme famille de Granger, qui est 1’étude de la
Cointégration de données panel et la quantification a court et a long terme si elle existe
(Estimateurs FM-OLS et DOLS).

Nous proposons dans ce cadre, trois contributions empiriques centrées sur des phénomeénes
trés répondus ces derniéres années (interactions hémodynamiques cardiorespiratoires, 1’étude
de I’apnée de sommeil et 1’analyse des interactions entre signaux chez des conducteurs).
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IV.1. Introduction

Ce chapitre présente notre troisieme contribution, visant a mieux comprendre les interactions
qui peuvent exister a court et a long termes entre plusieurs signaux physiologiques, a travers
une étude en panel. L’objectif principal dans ce chapitre est de proposer des outils
méthodologiques adaptés a I’analyse causale en panel entre des variables vitales issues de
signaux physiologiques pour différents phénoménes, en vue d’apporter une aide médicale et
faire des prévisions médicales a court et a long termes. Trois points de vue seront plus
particulierement soulignés.

Le premier point reléve de la modélisation. Le développement et I’exploitation de modéles
sont particulierement prometteurs puisqu’ils permettent 1’agrégation de connaissances
concernant les systémes cardiovasculaires, les systemes nerveux autonome et respiratoire. La
troisieme contribution de cette these, portera justement sur le développement de modeles
complets causaux sur des données de panel pour des patients saints et malades, afin de
déterminer 1’interaction de leurs signaux physiologiques.

Dans ce cadre, nous avons apporté trois contributions empiriques centrées sur des
phénomeénes tres répandus ces derniéres années. 11 s’agit de :

e interactions hémodynamiques cardiorespiratoires en panel pour 187 patients.

e étude de I’apnée du sommeil et voir les interactions des signaux cardiologiques et
neurologiques avec des signaux hémodynamiques pulmonaires pendant le sommeil.

e analyse des interactions entre les signaux physiologiques des conducteurs de véhicules
a I’aide d’une modélisation des interactions entre les signaux cardiorespiratoires
électromyographies galvaniques.

Le second point concerne la quantification des résultats obtenus afin de mieux les comprendre
et les interpréter. Les approches FM-OLS (Fully Modified Ordinary Least Squares) et DOLS
(Dynamic Ordinary Least Squares), sont des estimateurs de quantification évoquées dans ce
chapitre.

Le troisieme point de vue concerne le traitement du signal, consistant a mettre au point
plusieurs algorithmes de traitement du signal sur un systeme embarqué pour apprécier ces
interdépendances entre signaux physiologiques dans une méme application. Notre but
primordial est de transposer ces résultats sur les systemes embarqués dans le cadre de la
surveillance des patients et de déterminer les facteurs de risque pour éviter tout syndrome de
mort subite inexpliquée, tout cela en prévoyant a ’avance 1’état du patient a I’aide de ces
interactions.

En évaluant les facteurs de risque de maniére globale, il est possible de déterminer les
probabilités relatives a la souffrance ou a la mort d’un patient suite a une maladie donnée. Une
telle évaluation ne constitue toutefois pas une garantie. Il arrive par exemple qu’une personne
courant un risque élevé vive tres longtemps, et inversement une personne courant un faible
risque fasse un infarctus. Les personnes souffrant de diabete, d’arthrite rhumatoide ou d’une
maladie cardiovasculaire présentent toutefois un risque éleve.
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Lorsque le médecin évalue les facteurs de risque, il peut déterminer les mesures a prendre par
le patient, telles que par exemple, arréter de fumer, maigrir, manger sainement et faire plus
d’exercices physiques, pour réduire les risques.

Les symptdmes des maladies surtout chroniques sont longtemps silencieux, c’est pour cette
raison que nous proposons ce genre de tests afin de prédire 1’état futur d’un patient a partir des
interactions qui existent entre ses signaux physiologiques. Ensuite, nous consacrons une étude
compléte sur cette problématique, ou nous avons évalué plusieurs tests de causalité pour
plusieurs maladies avec plusieurs scénarios.

IVV.2. Principales approches utilisées pour I'aide a la décision

Actuellement, les symptdmes et les maladies se multiplient et nécessitent de plus en plus des
connaissances spécialisées et des explorations complémentaires. Les médecins et les
professionnels de santé, qu’ils soient généralistes ou spécialistes, n’ont pas la capacité de
maitriser la quantité importante d’informations médicales, permettant de distinguer les maladies
ou de déterminer la meilleure prise en charge thérapeutique.

Donc, ils font souvent recours a des sources d’informations externes, pouvant étre tirées a
partir d’autres agents pour les aider dans la prise de décision [1]. De maniere générale, les
systéemes d’aide a la décision médicale (SADM) sont des outils informatiques fournissant en
temps et en lieux utiles des informations décrivant la situation clinique d’un patient ainsi que
les connaissances appropriées a cette situation, correctement filtrées et présentées afin
d’améliorer la qualité des soins [2].

Dans ce cadre, cette section est dédiee a la presentation des fondements de 1’ensemble des
approches utilisées pour 1’aide a la décision médicale. Les SADMSs peuvent étre classifiés en
deux catégories. On distingue les approches numériques basées essentiellement sur des données
physiologiques ou paramétriques et les approches symboliques de 1’aide a la décision utilisant
des connaissances.

Dans la premiére catégorie, les SADMs s’appuient essentiellement sur les modélisations
mathématiques permettant de produire des probabilités, des estimations probabilistiques et des
causalités & court et a long termes a partir d’un ensemble de données (probabilité d’un

diagnostic, de la survenue d’un événement grave, causalité entre signaux physiologiques, etc.).
Dans la seconde catégorie, les SADMs mettent en ceuvre un raisonnement logique pour

résoudre le probleme posé par un patient donné, qu’il soit de nature diagnostique ou
thérapeutique, le tableau 4.1 résume ces différentes approches.

Tableau 4.1 : Panorama des approches utilisées pour I’aide a la décision diagnostique et thérapeutique.

Aide au diagnostic Aide a la thérapeutique

Approches numériques e Modéles probabilistes o Modéles pronostiques
Calcul de scores

e  Systemes experts (Mycin)
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Approches symboliques ¢ Systemes experts e Approches automatiques
(DXplain) pour la mise en ceuvre des
recommandations de

pratique clinique

IVV.3. Théorie de la décision

La théorie de la décision présente le cadre mathématique général pour la comparaison d'objets
par rapport a une relation de préférence. Si I'ensemble des alternatives ou des choix est X et si
> est une relation de préférence pour le décideur, c’est a dire un opérateur mathématique
exprimant la décision préférée de choix, on peut décider pour x et y € X les deux décisions X
Zyouy=X.

La théorie de la décision est generalement divisée en 3 paradigmes principaux :

e Décision sous incertitude.
e Décision dans le risque.
e MCDM pour plusieurs-critéres de décision.

La décision sous incertitude se focalise sur la réponse a la question suivante : si x et y sont
deux alternatives ou deux choix possibles, dépend des variables inconnues (state of the world),
comment pouvons-nous déecider si x ou y est la meilleure décision ?

Considérons un exemple, pour mieux clarifier les choses. Dans un cadre médical d'urgence,
un médecin peut étre amené a prendre une décision rapide sur un traitement sans avoir le temps
d'exécution de I’ensemble des tests nécessaires. Dans ce cas, I'état du monde (state of the world)
s se réfere a I'état réel du patient, les alternatives x et y font références aux traitements, et x(s)
et y(s) se référent aux résultats. La question se pose ainsi : qu’est ce qui va se passer au patient
compte tenu des traitements x et y pour un état s ?

La décision dans le risque est similaire a la décision sous incertitude, a I'exception que nous
connaissons la probabilité des différents états du monde € S. Enfin, dans MCDM, nous visons
a comparer des alternatives multidimensionnelles pour trouver la solution optimale. Par
exemple nous comparons les objets de la forme (x4, x5, ..., x,).

Afin de trouver cette solution optimale, on fait recours a ce qu’on appelle des tests de données
de panel. Nous allons détailler dans ce qui suit, le choix des méthodes étudiées a savoir, la co-
intégration en panel, les estimateurs FM-OLS et DOLS ainsi que 1’¢tude de la causalité au sens
de Granger mais cette fois-ci sur donnees de panel.

IV.4. Recours aux données de panel

Les modeles de données de panel ont connu ces vingt derniéres années un trés vif
enthousiasme. Cet engouement s’est traduit par une véritable explosion du nombre de travaux
académiques fondés sur les modéles de données de panel. Les aspects de la transposition des
problématiques des séries temporelles aux panels sont détaillés dans ce qui suit.

Nommée aussi la structure a doubles dimensions, 1’étude en panel apporte une information
plus riche que celle disponible en séries temporelles [4]. En effet, elle constitue une source
statistique particulierement précieuse pour l'analyse des comportements dynamiques.
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Le gain qui en résulte de tout cela, est la possibilit¢ de modéliser des comportements
individuels plus complexes et des dynamiques variantes. La distinction entre les effets
micros/macros interactionnelles dynamiques, se fait par 1’ajout d’une dimension temporelle,
C’est I’'un des avantages aux recours aux données de panel comme 1’indique Hsiao [3].

Il est nécessaire de discuter deux facteurs importants tels que la décomposition de la
variabilité totale des données et 1’augmentation du nombre de degrés de liberté qui a pour
objectif de diminuer la colinéarité entre les données.

IV.4.1. La décomposition de la variabilité totale

Il résulte de 1’utilisation de la double dimension une précision accrue de 1’interprétation des
résultats car d’un co6té, les individus se distinguent les uns par rapport aux autres (variabilité
inter- individuelle), et d’un autre c6té la situation propre a chaque individu change au cours du
temps (variabilité intra individuelle et variabilité inter temporelle). Donc, la variabilité totale
est composée de trois éléments, comme suit :

Variabilité totale
= variabilité inter individuelle + variabilités intertemporelle
+ variabilité intra individuelle Temporelle

IV.4.2. L1’augmentation de la taille de I’échantillon

Les données de panel ont un atout majeur concernant le nombre de données. Utiliser un
nombre important de données augmente le degré de liberté et diminue la colinéarité entre les
variables.

Les données de panel fournissent ainsi la possibilité de déduire le comportement individuel
en se servant des comportements des autres individus. L’emploi de données de panel permet
également de réduire les problemes fréquents en séries temporelles de colinéarités entre les
variables explicatives grace a la possibilité d’introduire des différences interindividuelles. Ces
effets individuels présentent le second avantage de pouvoir identifier et tenir compte des effets
inobservables.

Bien évidemment, rien n’est parfait et chaque modéle contient des limites. Parmi les
inconveénients des données de panel, on peut citer un panel incomplet, un panel dit non cylindré,
des problémes d’hétéroscédasticité et/ou d’autocorrélation des écarts aléatoires, mais il n’est
pas toujours facile de corriger ou éviter ces inconvénients.

Pour cette configuration, nous nous sommes penchés sur des modeles sur données de panel,
ou nous avons considéré une double dimension : une dimension individuelle et une dimension
temporelle. La dimension individuelle représente le patient et la dimension temporelle
représente les signaux physiologiques étudiés.

La prise en compte de données biomédicales a également engendré un accroissement de la
dimension temporelle qui se traduit par une transposition des questions habituellement posées
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en séries temporelles, telles que la stationnarité, la non-linéarité ou la stabilité temporelle des
relations.

Dans ce contexte, 1’utilisation de modeles sur données de panel permet a la fois de conjuguer
les avantages de travailler sur les données de panel et de résoudre les problemes de non-
linéarité, d’hétérogénéité et d’instabilité temporelle. Plus précisément, ces modeles autorisent
I’existence de dynamiques individuelles distinctes pouvant évoluer dans le temps tout en tenant
compte des asymétries.

Ces modélisations sont donc une solution intéressante pour répondre aux nouveaux enjeux
posés par I’emploi de données de panel. Toutefois, ce champ est relativement récent ce qui
implique que certains débats actuels de séries temporelles comme la non-stationnarité en
fonction de la non-linéarité ne se pose pas encore en données de panel. La question de
I’utilisation de ces modélisations a des fins de prévisions est €galement abordée dans cette thése.

IV.4.3. Les panels temporels multi-variés non stationnaires

Certes les modéles de données de panel disposent de multiples avantages, mais ils ne semblent
plus suffisants pour étudier tous les phénomenes, surtout pour notre cas réside en 1’étude des
signaux physiologiques. Nous devons donc considérer les dernieres évolutions des données de
panel en terme de multi-variété et de non-stationnarité afin d’estimer correctement nos résultats.

Il existe un certain nombre de modéles non linéaires pour données de panel, parmi lesquels
on peut citer :

e Modeles poolés.
e Modeéles a effets fixes.
= Estimation des modeéles a effets fixes.
= Tests d’existence d’effets fixes.
e Modéles a effets aléatoires.
= Estimation des modeles a effets aléatoires.
= Tests d’Hausmann.
e Probit et Logit.
e Tobitletll.
e Co-intégration sur données de panel.

Dans la suite de cette these, on va s’intéresser a cette derniére méthode afin d’évaluer nos
contributions. Nous restreindrons notre étude aux modeles de co-intégration sur données de
panel, aux estimateurs FM-OLS et DOLS ainsi qu’a la causalité de Granger en panel. Pour
réaliser 1’objectif fixé plus haut, nous avons fait appel & une stratégie pluri- méthodologique,
une analyse par la méthode des données de panel qui nous a permis d’exploiter les dimensions
individuelle et temporelle. La démarche d’analyse suivie suit les étapes suivantes.

= Tests de racine unitaires,
= Co-intégration en panel,
= FM-OLS et DOLS,
= Causalité de Granger en panel.
Avant d’entamer la partie empirique, il est nécessaire d’expliquer chaque démarche.
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IV.4.3.1. Tests de racine unitaires

Les tests de racine unitaires en panel sont en effet plus puissants que leurs analogues sur séries
temporelles individuelles. Une des questions centrales des tests de racine unitaires en panel est
celle de la forme de I’hétérogénéité du modéle utilisé pour tester la racine unitaire.

La forme la plus simple d’hétérogénéité est celle qui consiste a postuler 1’existence de
constantes spécifiques a chaque individu. Il s’agit bien entendu du modele a effets individuels,
qui traduit une hétérogéneité uniquement du niveau moyen mais qui conserve 1’hypothése
d’homogénéité des autres paramétres du modéle et en particulier de la racine autorégressive.

C’est notamment ce type de modélisation qu’utiliseront les premiers tests de racine unitaires
de Levin et Lin [5].

La question est tout simplement de savoir si I’on autorise la présence d’éventuelles
corrélations entre les résidus des différents individus du panel. Pour pouvoir répondre a cette
question, on peut opposer deux générations de tests :

e Lapremiére génération de tests repose sur I’hypothése d’indépendance interindividuelle
des résidus, hypothése qui permet d’établir trés simplement les distributions statistiques
de tests et d’obtenir généralement des distributions asymptotiques ou semi-
asymptotiques normales.

e La seconde génération de tests, plus récente, tend a lever cette hypothése
d’indépendance. Ces tests renversent totalement la perspective jusqu’alors adoptée car,
plutét que de considérer les corrélations entre individus comme des paramétres de
nuisance, ils proposent d’exploiter ces co-mouvements pour définir de nouvelles
statistiques de tests.

Les travaux empiriques débutent freqguemment par une analyse de la stationnarité des séries
temporelles considérées avec 1’application de divers tests de racine unitaires. Dans un contexte
multi-varié, les études cherchent souvent a mettre en évidence des relations d’équilibre a long
terme entre les variables par 1’application de tests de co-intégration. En revanche, I’analyse des
données de panels non stationnaires ne s’est développée que trés récemment, depuis les travaux
pionniers de Levin et Lin [5].

IV.4.3.2. Les tests de racine unitaires en panel

Il existe deux principales différences entre les tests de racine unitaires en panel et en séries
temporelles, la premiere concerne les distributions asymptotiques. Dans le cas des séries
temporelles, les statistiques de tests usuels possédent des distributions asymptotiques non
standard (point a) et conditionnelles au modéle utilisé pour tester la racine unitaire (point b).
Ainsi, par exemple, sous ’hypothése nulle de racine unitaire, la t-statistique de Dickey-Fuller
admet une distribution asymptotique qui est fonction du mouvement brownien associé a la
marche aléatoire du processus générateur des données.

Dans le cadre des modeles de panel, les statistiques des tests de racine unitaires (a I’exception
des tests de Fisher) admettent pour loi asymptotique des lois normales (point a). Les premiers
a mettre en évidence ce résultat furent Levin et Lin [5]. Nous donnerons I’intuition de ce résultat
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dans le cadre des tests de premiére génération en évoquant au passage les différentes notions
de convergence en panel (Phillips et Moon [8]).

Dés lors, de fagon générale, la premiére question centrale des tests de racine unitaires en panel
devient celle de la forme de 1’hétérogénéité du modele utilisé pour tester la racine unitaire.

Ainsi, un premier mouvement s’est dessiné dans le contexte des tests de premiére génération
allant vers une prise en compte d’une plus grande hétérogénéité de la dynamique de la série
¢tudiée. Ce mouvement s’inscrit dans le contexte plus large de la littérature consacrée aux
panels dynamiques dits hétérogenes (Pesaran et Smith [9]).

Les premiers tests de racine unitaire sur panels hétérogenes ont alors été proposés par Im,
Pesaran et Shin [10] et Maddala et Wu [11]. Ces tests autorisent, sous 1’hypothése alternative,
non seulement une hétérogénéité de la racine autorégressive, mais aussi une hétérogénéité quant
a la présence méme d’une racine unitaire dans le panel.

D’apres Baltagi et Kao [27], I’étude des données de panel non stationnaires vise a combiner
le meilleur des deux mondes : le traitement des séries non stationnaires a 1’aide des méthodes
des séries temporelles et I’augmentation du nombre de données et de la puissance des tests avec
le recours a la dimension individuelle.

IV.4.3.2.1. L’hypothése d’indépendance interindividuelle : vers une nouvelle génération
de tests

La modélisation des dépendances interindividuelles est délicate dans la mesure ou il n’existe
pas & priori d’ordre naturel dans les observations individuelles. C’est pourquoi de nombreux
tests sont aujourd’hui proposés. La plupart s’inscrivent dans la lignée des travaux fondateurs de
Bai et Ng [12, 13] et retiennent le cadre d’un modéle a facteurs communs. Mais si Bai et Ng
[13] proposent deux tests séparés de racine unitaire sur les composantes communes et
individuelles de la série, les autres tests ne considerent uniquement que la composante
idiosyncratique.

Les approches different alors suivant la méthode retenue pour extraire de la série brute la
composante idiosyncratique inobservable. Ainsi, nous illustrerons successivement ces

approches en étudiant les tests de Moon et Perron [14], Choi [15] et Pesaran [16].
Tableau 4.2 : Tests de racine unitaires en Panel [27].

Tests de premiére génération Indépendance entre individus
1- Spécification homogéne de la Levin et Lin [5, 6]
racine autorégressive sous H1 Lin, Levin et Chu [7]
Harris et Tzavalis [17]
2- Spécification hétérogene de la Im, pesaran et Shin [10, 18, 19]
racine  autorégressive Maddala et Wu [11]
Choi [20]
Hadri [21]
3- Tests sequentiel Heénin, Jolivaldt et Nguyen [22]
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Tests de deuxieme génération Dépendance entre individus
1- Tests fondés sur des modeles Bai et Ng [12, 13]
factoriels Moon et Perron [14]

Phillips et Sul [23]
Pesaran [16]
Choi [15]

2- Autres approches O’Connell [24]
Chang [25, 26]

Dans le cadre de cette revue de la littérature, représentée dans le tableau 4.2, nous présenterons
tout d’abord quatre tests de racine unitaires en panel de premiéere génération afin de bien
comprendre les enjeux de I’hypothése d’indépendance interindividuelle. Puis nous présenterons
de la méme maniere quatre autres approches des tests de deuxiéme génération.

IV.4.3.2.2. Présentation des tests de racine unitaire en panel

D’une fagon générale, les tests de racine sur données de panel sont basés sur la régression
suivante :
Ayir = a; + piYie-1 + &t (4.1)

Ou a; représente ’effet fixe pour l'individu i, p; coefficient de la variance y retardé pour la
lindividu i, i=1,.... N, t=1,.....,Tet g,est une variable indépendante et
identiquement distribuée (i.i.d sur (0, 5?)).

Les premiers tests de racine unitaire sur données de panel sont a Levin et Lin [5, 6] comme
nous avons mentionné précédemment. Un test plus général proposé par Levin et Lin [5, 6] qui
autorise la présence d’effets spécifiques individuels et d’hétérogénéité entre les individus. Ce
test propose aussi que N et T tendent vers 1’infini, mais T augmente plus rapidement de sorte
que N/T - 0.

IV.4.3.2.3. Tests de premiere génération
IV.4.3.2.3.1. Les tests de Levin et Lin [5-7]

Les auteurs ont suggérés le premier pas de racine unitaire en panel. lls se sont inspirés dans
leurs tests a partir des modéles de type Dickey-Fuller Augmentés (ADF) permettant de
supprimer les résidus et de se ramener a des distributions connues pour les t-statistiques
individuelles en imposant I’hypothése d’homogénéité de la racine autorégressive.

Modele 1 : Ay;; = pYie—1 + €i¢ (4.2)
Modele 2 : Ay;¢ = a; + pyir—1 + €ir (4.1)
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Modele 3 : AYi,t =a; + Bit + PYit-1 + &t (43)

D’une fagon indépendante et selon les individus, le terme d’erreur €;; Se distribue et suit un
processus ARMA inversible pour chaque individu.

Eit = Z Oik€ite—r + Wit (4-4)
k=1
Les processus u;; pouri =1, ...... , N sont independamment et identiquement distribués i.i.d
sur (0, 67).

A ce niveau, on peut faire deux remarques. La premiére est I’indépendance des termes
d’erreur dans la dimension individuelle supposée par les trois modeles de Levin et Lin. Cette
hypothése, bien que particuliérement forte, est adoptée dans tous les tests de racine unitaires en
panel de premiere génération.

La seconde critique porte sur la question de 1’hétérogénéité du processus générateur des
données retenues par les auteurs. Comme nous 1’avons précisé en introduction, il s’agit d’un
probleme fondamental en données de panel.

Dans le cas présent, ’hypotheése d’homogénéité de la racine autorégressive imposée par les
trois modeles de Levin et Lin permet de déterminer 1’existence d’une racine unitaire dans la
dynamique de la variable y [28].

Les procédures de tests ainsi que les étapes de constructions du modeéle sont représentées dans
I’annexe 4.1.

IV.4.3.2.3.2. Les tests d’Im, Pesaran et Shin (IPS) [10, 18, 19]

Les tests IPS, sont basés sur la moyenne des statistiques de Dickey-Fuller augmenté (ADF),
calculée pour chaque individu du panel. lls considerent toutes les séries non-stationnaires, sous
I’hypothése nulle. Quoique, sous I’hypothese alternative, quelques séries peuvent étre
stationnaires, alors que d’autres ne le sont pas. L’avantage de ce test IPS, ¢’est qu’il laisse un
certain degré d’hétérogénéité aux individus. Supposons un échantillon de N individus, observé
au cours de T périodes. IPS suppose que le processus y;: & un effet individuel sans tendance
déterministe, en absence d’autocorrélation des résidus. Le mode¢le peut s’écrire :

Vie = (1= PJu + Py 1 + & (4.5)
i=1,.... N, t=1,.. .. T

Dans ce cas, sous le test de I’hypothese nulle de la racine unitaire =1 pour tout i, on peut
exprimer ce modele de la fagon suivante :

Ayie = a; + piYie—1 + €t (4.6)
Avec a; =1 —-P)pu; , pi=—1 =), Ayir = Yir — Yie-1
La formulation des hypothéeses ainsi que la mise en ceuvre du test dans le cas général, sont
représentées dans 1’annexe 4.2.
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IV.4.3.2.3.3. Le test de Maddala et Wu [11]

Le troisieme test de cette premiére génération est un test non paramétrique, le principe repose
sur une combinaison des niveaux de significativité de N tests de racine unitaire. Pour qu’on soit
plus concret, on va presenter le modéle mathématique du test.

Soit P; le niveau de significativité (c'est-a-dire la (p — value) correspondant a la statistique

du test relatif a I’individu i = 1, ... ... ,N. La statistique de test est donnée par :
N

Puw = =2 ) Ln(pi) 47
i=1

Sous I’hypothése nulle de racine unitaire, la statistique P,y Suit une loi uniforme sur [0, 1]
[29]. Les hypotheses ainsi que les avantages de ce test sont représentés dans I’annexe 4.3.

IV.4.3.2.3.4. Le test de Hadri [21]

Se démarquant des trois tests de racine unitaire de premiere génération, présentés
précédemment, et qui reposent sur I’hypothése nulle de non-stationnarité, Le test de Hadri se
base sur I’hypothése nulle de stationnarité. 1l fait partie des tests les plus robustes. Il repose sur
le multiplicateur de Lagrange visant a tester I’hypothése nulle de stationnarité des séries [73].

IV.4.3.2.4. Tests de deuxiéme génération
IV.4.3.2.4.1. Le test de Bai et Ng [12]

Bai et Ng ont proposé le premier test de I’hypothése nulle de racine unitaire prenant en compte
la présence d’une corrélation interindividuelle des séries. Le probléme consiste alors a spécifier
une forme particuliere de ces dépendances. Bai et Ng adoptent une démarche tres simple et
consideérent un modele factoriel :

Vit = Dit + wiFy + e (4.8)

Ou D; ¢ est une fonction polynomiale du temps d’ordre t, F; est un vecteur de dimension (r,1)
de facteurs communs et w; un vecteur de parameétres. Ainsi, la série individuelle y;, se
décompose en une composante déterministe hétérogéne D; , , une composante commune w;F;
et un terme d’erreur e; , idiosyncratique. C’est donc la présence des facteurs communs Fy, par
rapport auxquels chaque individu a une élasticité w; propre, qui est a I’origine des dépendances
interindividuelles.

Par conséquent on peut évaluer la stationnarité des séries a partir des facteurs communs du
vecteur F, , en d’autres termes y;.est dite non stationnaire si les facteurs F; sont non
stationnaires.
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IV.4.3.2.4.2. Le test de Choi [15]

Ce test de racines permet d’éliminer les corrélations interindividuelles et les éventuelles
composantes de tendance déterministes. Cette approche differe de celle de plusieurs autres
modeles de tests de deuxiéme génération. Choi [15] considére un modele a erreur composeé:

Vie = Ho + Xt (4.9)

Xie = a4 + 0+ @i (4.10)

Vit = z dijPic—j + €it (4.11)
=

Ou u, est lamoyenne commune pour tous lesi, a; est ’effet inobservable de chaque individu,
0, est ’effet temporel, représenté par un processus stationnaire qui agit de mani¢re homogene
avec ¢; [30]. La différence fondamentale avec les autres modéles déja vus, c’est la maniére
d’orthogonaliser les séries individuellesy;, afin de supprimer les dépendances
interindividuelles. Le reste de I’analyse est introduit dans I’annexe 4.4.

1V.4.3.2.4.3. Le test de Pesaran [16]

De la méme facgon, le test proposé par Pesaran prend en évidence les éventuelles dépendances
entre individus. Il ne suit plus des distributions asymptotiques standards [31]. En effet, le test
de racine unitaire de Pesaran se fait directement sur les séries brutes y;, en augmentant le
modele DF ou ADF par I’introduction de moyennes individuelles y; ., et des différences
premiéres Ay; .. Ce modéle devient donc un modele augmente du type CADF (Cross
Sectionnally Augmented Dickey-Fuller), représenté comme suit :

Ayir = a; + pi¥it—1 + CiYe-1 + diAy + vt (4.12)
Avec:
N
Ye-1 = Zyi,t—l (4.13)
i=1
N
Ay, = Z Ayt (4.14)
i=1

v;¢ dévoile erreur de régression

Pesaran montre que 1’introduction de ces deux nouvelles variables, a pour objectif de filtrer
les effets de la composante commune inobservable dés lors que N tend vers un nombre tres
important d’individus. La remarque faite par Pesaran, c’est qu’il faut s’assurer qu’aucun effet
ne puisse transiter via le niveau de la moyenne individuelle a la valeur initiale y,. Ceci peut étre
obtenu en appliquant le test non pas directement a y;,, mais a la différence y; ; — ¥,, lorsque
T et N tendent vers I’infini. La statistique CADF individuelle t;(N, T) converge vers la méme
distribution asymptotique, qui est une généralisation de celle de Dickey-Fuller.
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En ajoutant la notion d’auto-corrélation des résidus, la méme procédure doit étre appliquée
dans un modéle dit doublement augmenter : augmenté dans la dimension interindividuelle et
augmenté par les termes habituels des spécifications ADF standards.

Le modéle CADF s’écrit alors de la maniére suivante :

P P
Ayir = a; + piYit-1+ Vi1 + Z di;Ay. + Z 8ijAyit—j + eir (4.15)
=0 =0

IV.4.3.2.4.4. Les tests de Phillips et Sul [23] , Moon et Perron [14]

Les tests de Phillips et Sul [23], Moon et Perron [14], contrairement a Bai et Ng [12], testent
directement la présence d’une racine unitaire dans la série observable y; . et non pas de fagon
séparée dans les composantes individuelles et communes. Au-dela de cette différence
fondamentale, il existe certaines similitudes entre les deux approches qui reposent sur
I’utilisation d’un modéle factoriel. Nous ne présenterons en détail que le test de Moon et Perron
[14] qui admet la spécification la plus générale des composantes communes.

Moon et Perron [14] considerent un modele autorégressif standard avec effets individuels
fixes dans lequel les résidus satisfont un modéle factoriel. La structure du modéle est donc
différente de celle de Bai et Ng [12]. Leur modéle s’écrit :

Vie = @ + iy (4.16)
Vit = QiVie-1 + Uit (4.17)
Hie = wiFy + ey (4.18)

L’intuition de la démarche de Moon et Perron [14] est alors la suivante : il s’agit de
transformer le modele de sorte a éliminer les composantes communes de la serie y; ., puis de
tester la racine unitaire sur les séries en écarts aux facteurs communs. Ainsi, on supprime les
dépendances interindividuelles et 1’on peut se ramener a des distributions asymptotiques
normales.

On retrouve alors des distributions normales comme chez IPS ou Levin et Lin, mais la
différence fondamentale est que les statistiques de tests sont construites ici a partir de données
transformées, prises en écarts aux composantes communes et donc indépendantes dans la
dimension individuelle.

Dans ce travail, nous nous sommes attachés a dresser une revue de la littérature des principaux
tests de racine unitaires en panel et plus récemment, une évolution vers une prise en compte des
dépendances interindividuelles.

Cette évolution vers la seconde génération de tests est aujourd’hui en pleine construction,
étant donné la diversité des formes possibles de corrélations interindividuelles.

A c6té des deux générations de tests présentés ici, il convient de mentionner aussi qu’une
troisieme catégorie de tests se développe depuis le début de la décennie actuelle, les tests de
racine unitaires en panel incluant la possibilité de ruptures structurelles. Dans ce qui suit, on va
présenter la deuxieme €tape d’analyse qui est la co-intégration en panel en s’appuyant beaucoup
plus sur leurs tests et leurs techniques.
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IV.4.3.3. Co-intégration sur données de panel

La littérature relative aux données de panel non stationnaires et, en particulier, aux tests de
co-intégration connait un développement considérable. Elles constituent la deuxiéme étape de
la méthodologie, conditionnée par la présence de racines unitaires en panel, testées au niveau
de la premiére étape. Les tests de co-intégration, développés par Engle et Granger [32],
permettent d’estimer la relation a long terme entre des variables présentant une tendance
stochastique de méme nature.

Ces tests peuvent étre classés en deux catégories : d'une part, les tests a la Engle et Granger
[32] dans lesquels le rang de l'espace de co-intégration et la forme de la relation de co-
intégration sont connus (Pedroni [33, 34, 36, 37, 38] ; Kao [35] ; Bai et Ng [14]).

Ces tests reviennent alors a tester I'hypothése de racine unitaire des résidus de co-intégration
et sont donc par conséquent extrémement proches dans leur structure des tests de racines
unitaires en panel de premiere et deuxieme générations.

D'autre part, sont aujourd’hui développés des tests de co-intégration multiples a la Johansen
[39] dans lesquels le rang de co-intégration est a priori inconnu (Larsson et al [40]; Groen et
Kleibergen [41]; Breitung [42]).

Il existe en outre dans cette littérature un deuxiéme clivage similaire a celui que I'on avait pu
observer en séries temporelles entre les tests admettant pour hypothése nulle I'absence de
relation de co-intégration et les tests a la Shin [43] reposant au contraire sur I'hypothése nulle
de co-intégration (McCoskey et Kao [44]).

La dimension de panel apporte ainsi non seulement un enrichissement a l'analyse de la co-
intégration, mais aussi une modification des conséquences statistiques de la situation de non
co-intégration entre variables non stationnaires. Cet enrichissement de I'analyse, lié au passage
en panel nécessite la proposition d’un certain nombre de définitions, de notions ou de concepts
propres a la co-intégration. C’est pour cela et avant de présenter les tests de I’hypothése de co-
intégration, il convient de préciser un certain nombre de notions spécifiques a la co-intégration
en panel.

IV.4.3.3.1. Relations de co-intégration intra et interindividuelles

Dans une telle représentation, on peut envisager deux types de relations de co-intégration. On
peut tout d'abord envisager I'existence de relations de co-intégration parmi les variables du
vecteur x;:que I'on pourrait qualifier de relations de co-intégration intra-individuelles.

Formellement, si I'on souhaite tester a la fois des relations de co-intégration entre des variables
différentes observées pour un méme individu et des relations de co-intégration faisant intervenir
des variables observées sur plusieurs individus, la solution consiste a considérer le vecteur
empilé x; des variables individuelles.
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IV.4.3.3.2. Hétérogénéité / homogénéité des relations de co-intégration

Une autre problématique spécifique a la co-intégration en panel est celle de I'homogénéité ou
de I'hétérogénéité des parameétres de la relation de long terme et plus généralement de la
représentation VECM. Il est généralement utile dans un modele de co-intégration homogéne de
suggeérer que les forces de rappel sont hétérogenes, i.e a; # a;, Vi # j: Si tous les individus
présentent la/ou les mémes relations de long terme, la dynamique d’ajustement de ces relations
communes peut étre différente suivant les individus.

1V.4.3.3.3. Approches de co-intégration

Il existe un certain nombre de tests pour la co-integration en panel. On peut citer, Kao [35],
Bai et Ng [13], Mackoskey et Kao [44], Westerlund [47, 51, 52, 53], Westerlund et Edgerton
[54], Hank [55, 56], Banerjee et Carrion-i-Silvestre [48], Gengenbach, Palm et Urbain [49],
Gutierrez [50] ainsi que les tests de Pedroni [33, 34, 36, 37, 38].

Dans notre étude et compte tenu de la longueur de la dimension temporelle importante des
données, nous avons choisi d’appliquer les approches de Pedroni.

1V.4.3.3.6.1. Tests de Pedroni

Pedroni [33, 34] a proposé divers tests visant a appréhender I'hypothése nulle dabsence de
co-intégration intra-individuelle a la fois pour des panels homogénes et hétérogénes. Les
valeurs critiques figurant dans ces travaux étant relatives a la présence d'un seul régresseur dans
les relations de co-intégration.

Pedroni [36, 38] propose une extension au cas ou les relations de co-intégration comprennent
plus de deux variables. C’est a partir de ces derniers tests qu’on se concentre plus, parce que
notre étude prend en considération plusieurs parametres a la fois pour le modéle en panel. Les
tests de Pedroni prennent en compte I'hétérogénéité par le biais de parametres qui peuvent
différer entre les individus. Ainsi, sous I'hnypothese alternative, il existe une relation de co-
intégration pour chaque individu, et les paramétres de cette relation de co-intégration ne sont
pas nécessairement les mémes pour chacun des individus du panel. La prise en compte d'une
telle hétérogénéité constitue un avantage indéniable puisqu'en pratique, il est rare que les
vecteurs de co-intégration soient identiques d'un individu a l'autre du panel. La mise en ceuvre
des tests nécessite d'estimer en premier lieu la relation de long terme :

Yie = a; + 6it + B1iXqit + PaiXzit + -+ PmiXmic + i (4.19)

Ou t désigne le nombre d’observations dans le temps. t = 1,...T, i désigne le nombre des
individus dans le panel i = 1,...N et m représente le nombre de variables de régression m =
1,..,M.

Pedroni suggere sept tests : quatre sont basés sur la dimension intra individuelle et trois sur la
dimension interindividuelle. Les deux catégories de tests reposent sur 1’hypothése nulle
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d’absence de co-intégration p; = 1Vi, p; désignant le terme autorégressif des résidus estimés
tels que mentionnés dans [46] :

it = Pifie-1 + Uyt (4.20)

La différenciation entre la dimension intra et interindividuelles s’effectue au niveau de la
formulation de I’hypothése alternative. Les tests basés sur la dimension intra-individuelle sont
formulés sous I’hypothése alternative H1 : p; = p < 1,Vi et pour chaque membre du panel, il
existe un coefficient autorégressif unique et identique. Cette premiére catégorie comprend les
statistiques dites « intra-dimension » ou « Within ».

Dans la dimension interindividuelle, ce test permet de prendre en compte 1’hétérogénéité entre
les individus sous I’hypothése alternative. Les statistiques comprises dans cette seconde
catégorie sont dites : «inter-dimensions» ou «Between.

Dans ces sept tests, les statistiques sont construites sur la base des résidus des relations de co-
intégration et d'un certain nombre d'estimateurs de paramétres de nuisance. A titre d'exemple,
le parametre de nuisance correspond & la variance conditionnelle de long terme individuelle des
résidus. Notons enfin que le nombre de retards retenus dans les régressions du type ADF
(Dickey-Fuller Augmenté) peut varier entre les individus.

Afin de mettre en ceuvre les différents tests, Pedroni suggere une procédure en quatre etapes :

e Etape 1: On estime la relation de long terme et on récupére les résidus estimés.
e Etape 2 : Pour chaque individu, on différencie la série y;, et on calcule les résidus issus
de la régression suivante.
e Etape 3 : On estime la variance de long terme.
e FEtape 4 : En utilisant les résidus estimés, on choisit la régression appropriée.
Les sept statistiques sont présentées dans 1’annexe 4.5.

IV.4.3.4. Estimation de la relation de long terme

L’affirmation de ’existence d’une relation de co-intégration entre les séries doit étre suivie,
par I’estimation de la relation de long terme. Plusieurs techniques existent dans ce sens, Pedroni
[37] a montré que les deux methodes FM-OLS (Fully Modified Ordinary Least Squares) et
aussi la méthode des moindres carrés dynamiques DOLS (Dynamic Ordinary Least Squares),
sont les méthodes adéquates a 1’évaluation d’une telle relation et qui permettent 1’estimation
convergente des parametres dans un panel présentant un probleme d’endogéneité et de non-
stationnarité.

1IV.4.3.4.1. Estimateurs FM-OLS

Cette procédure permet de tenir compte des problémes d'endogéneéité du second ordre des
régresseurs (engendrés par la corrélation entre le résidu de co-intégration et les innovations des
variables | (1) présentes dans la relation de co-intégration) et des propriétés d'auto-corrélation
et d'hétéroscédasticité des résidus.
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I1 convient par ailleurs de noter que ce modele d’estimation de la relation de long terme est
beaucoup utilisé dans le cas ou nous avons un nombre important de données, tels signaux
physiologiques dans le domaine médical.

1IV.4.3.4.2. Estimateurs DOLS

L'approche DOLS a été initialement suggérée dans le cas des séries temporelles, puis adaptée
au cas des données de panel. Cette technique consiste a inclure des valeurs avancées et retardées
dans la relation de co-intégration, afin d‘éliminer la corrélation entre les variables explicatives
et le terme d'erreur. L'estimateur DOLS a la méme distribution asymptotique que I'estimateur
FM-OLS. Ce dernier montre aussi une légere supériorité par rapport a la méthode DOLS. 1l est
considéré comme étant la technique la plus robuste dans I’estimation des relations de co-
intégration sur données de panel dans le cas d’un grand hombre de données pour le test.

La représentation de ces deux méthodes est illustrée dans [74].

IV.4.3.5. Causalité de Granger en données de Panel

Comme nous avons vu dans la section précédente, la co-intégration en données de panel est
une méthode qui permet de vérifier I’existence ou I’absence de la relation a long terme entre les
variables. Elle ne précise pas le sens de la causalité. Lorsqu’une relation de co-intégration existe
entre les variables, elle doit étre modélisée dans un modele a correction d'erreur dynamique.

Le but principal de chaque étude est d'établir des liens de causalité entre la variable endogéne
et I’ensemble des variables exogénes. Les tests de causalité de Granger sont bases sur les
régressions suivantes :

|'X11t'| a; x1 X1 ] [Px1i]
| X2i¢ | Ial X2 | X2 i p Bxz ;
|X3lt| a; x3 [ 11ip 1912ip:| X3 it-p ﬁx3 . E1t
1-L + HY (1 + 4.21
(-1 alm S TCEERl P | PO B LA ] @2
'lt :
Nt ai xn Xn.
L it—p - _BXni_
Ou X1,X2,..Xn représentent les variables explicatives, p le Lag (la longueur de retard),

(1 — L) est le premier opérateur de différence et Y,_;signifie le terme décalé de correction
d'erreur provenant de la relation de co-intégration.

Afin d’illustrer tout cela, on procede a la partic empirique relative a 1'aspect théorique. On
s'intéresse tout d'abord aux généralités sur la spécification du modeéle utilisé, concernant les
différentes variables traitées ainsi que les différents panels de notre étude. Ensuite, on suit dans
cette partie, les étapes de la méthode de la co-intégration en données de panel, en commengcant
par les tests des racines unitaires et en finissant par le test de causalité de Granger en panel, tout
ceci pour les trois panels considérés dans notre cas.
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IVV.5. Récapitulatif de la procédure d’Analyse

Dans cette section, on va présenter un organigramme (Figure 4.1) résumant les méthodes
utilisées. Ces techniques sont les plus efficaces pour simplifier I’analyse.

[ DEBUT ]

\
Données de Panel

v
Stationnarité des données

Tests de Racine Unitaires

—

LEVIN-LIN et CHU
REINTUNG HO = y, ~I (1)
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MW- ADF

MW-PP
/\_/

HO : y, ~I (0)

H1: y, ~I(1) >

HETEROSCEDASTICITE

Non . , i
Stationnaire ? el

Ordre d’intégration
‘ A\ 4
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e Le méme ordre pour
toutes les variables
e [ (1) Contient une
racine unitaire
l
\ 4
Tests de
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T
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Pedroni Pedroni

(2004) [38] (1999) [36]
Inter et Inter et
intra- intra-

dimension dimension

[1 1
Non Probabilité <1% Oui
v v
Variables non cointégrées Spécification du modéle

v
Estimation du modeéle et étude de
la directionalité

GRANGER

Implication médicale

)

Figure 4.1 : Organigramme décrivant la méthode d’analyse.

IV.6. Etudes empirique

Les progreés récents de la modélisation mathématique ont enthousiasmé les chercheurs, en
particulier dans I'analyse utilisant des données de panel. La méthodologie que nous appliquons
ici est principalement basée sur les quatre parties fondamentales de 1’analyse des données de
panel, exposées précédemment. Nous avons appliqué en premier lieu des tests de racines
unitaires pour évaluer la stationnarité des séries. La deuxiéme étape consiste a appliquer les
tests de co-intégration et quantifier plus tard cette relation a long terme a 1’aide des modéles
FM-OLS et DOLS. Enfin, nous avons appliqué les tests de causalité de Granger a l'ensemble
des panels étudiés.
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IV.6.1. Etude de ’apnée du sommeil
IV.6.1.1. Contexte médical

Les patients atteints de troubles du sommeil doivent avoir une description claire de leur
comportement de sommeil. L'interaction entre lI'activité autonome cardiaque et le sommeil a été
étudiée pour expliquer cette incidence accrue [57, 58]. Le probléme lié au sommeil est appelé
apnée du sommeil.

C’est un trouble qui se caractérise par une interruption de la respiration qui dérange le
sommeil. C'est I'une des affections les plus fréquentes chez les adultes car elle touche jusqu'a
5% des femmes et 15% des hommes dont I'age est compris entre 30 et 60 ans.

Au cours d'une attaque d'apnée, la concentration d'oxygene dans le corps peut diminuer de
facon significative et celle du dioxyde de carbone augmente. Le cceur doit donc travailler plus
dur pour compenser ce désequilibre. Ainsi, I'apnée du sommeil est considérée comme une
maladie mortelle.

Chaque fois qu'il y a une interruption de la respiration, le cerveau envoie un signal pour
réveiller la personne et il commence de nouveau a respirer. Ces personnes narrivent jamais a
passer une bonne nuit et cela leur provoque une somnolence excessive, une hypoxémie et une
hypercapnie d'Olten [59].

L'hypoxie et la fragmentation du sommeil déclenchent une variété de mécanismes patho-
physiologiques, comme l'activation sympathique [60], le dysfonctionnement endothélial [57] et
une inflammation pouvant conduire a I'hypertension artérielle [58], la dyslipidémie [61],
I'obésité [62] et I'augmentation de la mortalité cardiovasculaire [63].

Le lien de causalité entre le syndrome d'apnée du sommeil et la morbidité cardiovasculaire
est demeure controversé depuis de nombreuses années [61, 62]. Les facteurs favorisant l'apnée
du sommeil sont le sexe masculin, I'age (plus de 60 ans), le surpoids (IMC supérieur a
27kg/m2), l'alcool ou la prise de somniferes avant le coucher, le tabagisme et les maladies
respiratoires. Certaines caractéristiques anatomiques des os de la téte peuvent également
favoriser I'apnée du sommeil telles que des méachoires et palais trop étroits, trop profonds, une
cavité nasale trop petite, un menton placé trop loin en arriére, etc. En outre, le diabéte du type
2, I'hypertension ou hypothyroidie sont plus fréquents chez les personnes qui souffrent d'apnée
du sommeil, des maladies cardiovasculaires (AVC) et des maladies neurodégénératives. La
surveillance ECG/EEG pendant le sommeil peut étre prometteuse.

Pour cette raison, une analyse parfaite des données physiologiques est nécessaire. L'analyse
est réalisée en deux dimensions. La premiére dimension est la plus connue, consiste a utiliser
les theories de l'information et les algorithmes de traitement du signal pour évaluer les
parameétres physiologiques (voir chapitre 2). La deuxieme dimension de I'examen est de trouver
la causalité & long terme (co-intégration) entre signaux physiologiques.

Notre objectif dans ce travail est d’aider les médecins et le personnel de la santé a prendre
toutes les précautions pour faciliter le choix d'une intervention appropriée et les décisions
nécessaires permettant de sauver des vies.

Nous avons mené dans cette partie empirique, une enquéte utilisant un modele mathématique
pour veérifier s'il existe une relation a long terme entre les aspects cardiologiques et
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neurologiques avec les signaux hémodynamiques pulmonaires pendant le sommeil. Ce panel
est composé de dix-huit patients pris a partir de la base de données polysomnographiques du
MIT-BIH (MIT-BIH Polysomnographic database (SLPDB)) [69, 70]. Nous avons examiné la
causalité des données de panel d'un certain nombre de signaux physiologiques, derivées de la
base de données décrite précédemment. L'approche a ensuite été appliquée a ECG, EEG (C4-
Al), BP (tension artérielle) et RESP (impédance respiratoire). Ces signaux sont idéaux pour la
compréhension de la causalité.

IV.6.1.2. Description de la base de données

La base de données polysomnographiques MIT-BIH est une collection d'enregistrements de
signaux physiologiques multiples pendant le sommeil. Les sujets ont été suivis pour évaluer le
syndrome d'apnée du sommeil et pour tester les effets de la pression positive constante des voies
aériennes (CPAP).

La base de données contient plus de 80 heures d'enregistrements polysomnographiques pour
18 patients, chacun avec un signal ECG annoté battement par battement, des signaux EEGs et
de la respiration.

IV.6.1.3. Variables utilisées

La Figure 4.2 présente plusieurs signaux physiologiques sur une durée de 10s a partir de la
base de données SLPDB [69, 70].
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Figure 4.2 : Présentation pour 10 s des signaux physiologique a partir de la base de données SLPDB [69, 70].

Ces signaux sont :

ECG : C’est une représentation graphique de l'activité électrique du ceeur.

BP (Blood Pressure ou en frangais pression/tension artérielle) : C’est la pression du sang dans
les artéres. On parle aussi de tension artérielle car cette pression est aussi la force exercée par
le sang sur la paroi des arteres.

EEG (C4-Al) : Cest une méthode d'exploration cérébrale qui mesure l'activité électrique
du cerveau par des électrodes placées sur le cuir chevelu souvent représentée sous la forme
d'un tracé appelé électroencéphalogramme. Il existe un certain nombre de dérivées
encéphalographiques et le choix du C4-A1l est envisagée pour analyser les troubles du sommeil,
et de plus il balaye ’ensemble des autres régions (du lobe central droit au point auriculaire
gauche). Les figures 4.3 et 4.4 représentent respectivement I’emplacement des électrodes EEG
ainsi que la zone balayées C4-Al. Ces représentations sont a la base du logiciel open source de
visualisation/analyse des signaux EEG OpenVIBE [354].
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Figure 4.3 : Emplacement des électrodes EEG [71]. Figure 4.4 : Zone C4-Al balayée [71].

RESP : La respiration désigne a la fois les échanges gazeux résultant de I'aspiration et de
I'expiration de l'air.

IV.6.1.4. Méthodologie
IV.6.1.4.1. Tests de racine unitaires

Pour étudier la stationnarité des séries utilisees, nous avons eu recours aux tests de racine
unitaire sur données de panel (Levin Lin et Chu, IM Pesaran et Shin, Breitung, Maddala et Wu
ainsi que le test de Hadri et le test d’Heteroscedasticité). Les resultats de ces tests sont présentés

dans le tableau 4.3.
Tableau 4.3 : Tests de Racine unitaire en panel.

IL EXISTE UNE RACINE UNITAIRE PAS DE RACINE
UNITAIRE
Levin, Lin Im, Pesaran MW-ADF MW-PP Heteroscedastic
M ETH O D ES and Breitung et Shin Fisher Fisher Hadri Z-stat consistent
Chu (LLC) (IPS) W-stat Chi-square Chi-square Z-stat
ECG -131.044 -76.6627 -127.739 4678.75 1817.32 -6.39640 -6.42736
(0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (1.0000) (1.0000)
BP -0.47476 -44.0067 -72.9367 3869.49 1769.89 3.52221 2.77725
(0.3175) (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0002)* (0.0027)*
LEVEL
(N |VEAU) EEG -3.33515 -16.7929 -37.1939 1411.64 2056.79 -4.38817 -3.87780
(0.0004)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (1.0000) (0.9999)
RESP -19.8876 -18.8498 -40.3481 1356.28 730.194 -1.98227 -0.84135
(0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (0.9763) (0.7999)
A ECG 232.513 -12.8228 -168.019 4741.03 2536.30 -5.45009 -4.96752
(1.0000) (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (1.0000) (1.0000)
A BP 13.2090 -63.8575 -109.732 4741.03 4104.16 -6.46844 -6.46628
(1.0000) (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (1.0000) (1.0000)
S.GHOUALLI




CHAPITRE IV : METHODES ET MODELES D’ANALYSE EN PANEL DES SIGNAUX PHYSIOLOGIQUES

DIFFERENCE | A g 224961 890259  -177.956 474103  637.306  -6.17149  -512420
PREMIERE (1.0000)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (1.0000)  (1.0000)
AREsp 351808 833079  -50.8232 104861  587.657  -5.43328  -5.06301

(10000)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (1.0000)  (L.0000)

Les tests de stationnarité appliqués sur nos séries physiologiques représentés dans le tableau
4.3 permettent de déterminer 1’état de stationnarité/non stationnarité de notre panel. Pour
pouvoir quantifier cela, il existe un certain nombre de tests basés sur les valeurs de la probabilité
correspondante pour chaque signal.

Notant que durant nos analyses, on va s’appuyer beaucoup plus sur les deux tests LLC et
Hadri a cause de leurs performances par rapports aux autres. Ainsi, on peut parler de la non
stationnarité du panel, si I’'un de ces deux tests vérifie la condition (probabilité <0.01 en level,
probabilité > 0.01 en différence premiére) pour LLC et inversement pour Hadri parce qu’il
stimule les hypothéses inverses.

Dans le tableau 4.3, nous pouvons constater que toutes les variables sont intégrées d’ordrel
suivant le modele LLC. Lorsque ces conditions sont vérifiées, on parle ainsi d’un panel non-
stationnaire, et on entame la deuxiéme partie relative a la co-intégration en panel.

IV.6.1.4.2. Co-intégration

Apres la vérification des propriétés de non-stationnarité pour toutes les variables du panel
nous amene a étudier I’existence d’une relation & long terme entre ces variables, et ce en
appliquant les tests de co-intégration de Pedroni qui sont basées sur des tests de racine unitaires
sur des résidus estimés, essayant maint de tester la co-intégration pour les signaux ECG et EEG.
Les tableaux 4.4 et 4.5 représentent respectivement, la co-integration au sens de Pedroni pour
les signaux ECG et EEG.

Tableau 4.4 : Tests de co-intégration en panel pour I’ECG.

WITHIN DIMENSION (PANEL STATISTICS) BETWEEN DIMENSION (INDIVIDUALS

STATISTICS)
Test Statistique Prob Test Statistique Prob
METHODES
Panel v-statistic 33.08050 0.0000 Group p- -145.7978  0.0000
statistic
PEDRONI Panel rho- -290.7709 0.0000 Group pp- -58.83045  0.0000
(1999) statistic statistic
Panel PP-statistic  -88.35383 0.0000 Group ADF- -137.3478  0.0000
statistic
Panel ADF- -97.02370 0.0000
statistic
PEDRONI Panel v-statistic 15.88081 0.0000
(2004)
WEIGHTED Panel rho- -109.5049 0.0000
STATISTIC statistic
Panel PP-statistic  -52.30408 0.0000
Panel ADF- -117.2825 0.0000
statistic
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Tableau 4.5 : Tests de Co-intégration en panel pour I’EEG.

WITHIN DIMENSION (PANEL STATISTICS) BETWEEN DIMENSION (INDIVIDUALS

STATISTICS)
Test Statistique Prob Test Statistique Prob
METHODES
Panel v-statistic =~ 53.95472 0.0000 Group p- -7960.843 0.0000
statistic
PEDRONI Panel rho- -5387.902 0.0000 Group pp- -422.3723 0.0000
(1999) statistic statistic
Panel PP-statistic -385.6036 0.0000 Group ADF- -35.02034 0.0000
statistic
Panel ADF- -15.23803 0.0000
statistic
PEDRONI Panel v-statistic  20.59964 0.0000
(2004)
WEIGHTED Panel rho- -9425.909 0.0000
STATISTIC statistic
Panel PP-statistic -514.7113 0.0000
Panel ADF- -21.76301 0.0000
statistic

Pedroni propose deux familles de tests, une faite en 1999 reposant sur sept tests (quatre basés
sur la dimension intra individuelle et trois sur la dimension interindividuelle) et une autre
famille de tests réalisée en 2004, suggérant 4 tests a base de statistique pondérés. Les deux
catégories de tests reposent sur I’hypothése nulle d’absence de co-intégration. La co-intégration
des variables dépend de la valeur de la probabilité associée a chaque statistique (probabilité
<0.01).

Les tableaux 4.4 et 4.5 résument les résultats des statistiques de co-intégration de Pedroni. A
partir des résultats des tests de co-intégration de Pedroni, nous pouvons remarquer que sur
I’ensemble des tests statistiques, toutes les valeurs de probabilité sont inférieures a 1 % (elles
sont toutes a 0.0000). De ce fait, ’ensemble de ces tests montre 1’existence d’une relation de
co-intégration. Dans ce qui suit, nous allons estimer la relation & long terme de la co-intégration
en utilisant les méthodes les plus adéquates pour ce type d’approche.

1V.6.1.4.3. Estimation de la relation a long terme avec FM-OLS et DOLS

L’estimation d'une relation de co-intégration, si elle existe, qui relie les variables du modéle
en double indice est établie par la méthode appropriée (FM-OLS et/ou DOLS). Les parametres
estimés par I'une de ces méthodes seront interprétés comme étant les élasticités de long terme.
I est important de souligner que la méthode DOLS présente 1’inconvénient de réduire le nombre
de degrés de liberté des variables étudiées, ce qui conduit a des estimations moins fiables. Les
résultats d’estimation sont rapportés dans les tableaux 4.6 et 4.7.
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Tableau 4.6 : Estimation FM-OLS et DOLS de la relation a long terme pour I’ECG.

VARIABLE

DEPENDENTE FM-OLS DOLS
ECG Variables indépendante

VARIABLES BP EEG RESP BP EEG RESP
[-0.000258 [0.636812 [-0.000661 [-0.000267 [0.899761 [-0.0010
INTRA- -6.396131 14.40809 -0.207017 -6.195763 18.38183 -0.30556
b LLE (0.0000)* (0.0000)* (0.8360) (0.0000)* (0.0000)* (0.7599)
-0.000360 0.946189 -0.158511 -0.000393 1.684584 -0.0694

INTER- [ [ [ [ [ [

INDIVIDUELLE | -9.034251 19.29055 -1.123774 -8.779509 22.25036 -0.25507
(0.0000)* (0.0000)* (0.2611) (0.0000)* (0.0000)* (0.7987)

Tableau 4.7 : Estimation FM-OLS et DOLS de la relation a long terme pour I'EEG.

VARIABLE
DEPENDENTE FM-OLS DOLS
EEG Variables indépendante
VARIABLES BP ECG RESP BP ECG RESP
[1.80E-05 [0.007110 [0.002684 [1.91E-05 [0.008531 [0.002714
INTRA- 1.530271 6.599660 2.877364 3.374540 12.73472 6.271880
INDIVIDUELLE |4 1560 (0.0000)* (0.0040) (0.0007)* (0.0000)  (0.0000)*
[2.44E-05 [0.006811 [-0.000652 [2.22E-05 [0.007134 [-0.01553
INTER-
INDIVIDUELLE | 1.964065 4.866931 0.006750 3.709818 8.048417 -0.30825
(0.0495) (0.0000)* (0.9946) (0.0002)* (0.0000*  (0.7579)

Les tableaux 4.6 et 4.7 ¢établissent 1’¢lasticité a long terme entre les différentes variables du
modele a partir des estimateurs FM-OLS et DOLS. La modélisation de la dimension Within
nous permet de prendre en compte 1’hétérogénéité des coefficients dans leur dimension
temporelle et/ou individuelle.

L’estimateur Within ¢élimine les effets spécifiques individuels. Les résultats obtenus pour le
signal ECG indiquent qu’une augmentation de 1% des variables BP, EEG et RESP, augmentent
le ECG, respectivement de -0.000258% ; 0.636812% et -0.000661% suivant le modéle FM-
OLS, ainsi que de -0.000267%, 0.899761% et -0.0010% suivant le modele DOLS, ces résultats
sont pour I’intra-individuelle.

Pour I’inter-individuelle, une augmentation de 1% des variables BP, EEG et RESP augmente
le EEG, respectivement de 0.000360%, 0.946189% et -0.158511% suivant FM-OLS et
0.000393%, 1.684584%, -0.0694 % suivant DOLS.

Pour le signal EEG, une augmentation de 1% des variables BP, ECG et RESP augmente le
EEG, respectivement de 1.80E-05 % ; 0.007110% et 0.002684 % suivant le modele FM-OLS,
ainsi que de 1.91E-05%, 0.008531% et 0.002714% suivant le modele DOLS. Ces résultats sont
déduits pour I’intra-individuelle.
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Pour I’inter-individuelle, une augmentation de 1% des variables BP, ECG et RESP augmente
le EEG, respectivement de 2.44E-05%, 0.006811% et -0.000652% suivant FM-OLS et 2.22E-
05% , 0.007134%, -0.01553% suivant DOLS.

IV.6.1.4.4. Causalité de Granger en données de Panel

Cette partie a pour but de tester les liens de causalité entre ces variables en utilisant le test de
causalité de Granger en Panel. Une analyse de causalité de Granger est effectuée afin de
déterminer si il y’a une puissance de prévisibilité potentielle d'un indicateur a l'autre. Les
résultats du test pour toutes les variables sont résumés dans le tableau 4.8. 1l convient de noter
que le retard optimal (Lag) a été établi en utilisant les critéres d'information d'Akaike et Schwarz

[75, 76].
Tableau 4.8 : Test de Causalité de Granger en Panel.

Lag= 46 ECG BP EEG RESP
/ 109.348* 16.0010* 1.42665
ECG — —_— _—
/ (0.0000) (1E-111) (0.0374)
< @ —
45.6406* 5.64210* / 0.98476
EEG — — =
(0.0000) (2.E-28) / (0.4982)
~ & —_—

Les signes™s== <= == représentent respectivement la direction entre ECG/ EEG vers
BP/RESP, BP/RESP vers ECG/ EEG et la non directionalité entre ces variables. Les résultats
montrent, que pour ses dix-huit patients atteints d’apnée de sommeil, qu’il y a une relation
bilatérale entre ECG-BP, ECG-EEG, EEG-BP. Ces informations concernant la direction de la
causalité ainsi que le taux de cette causalité, sont essentielles pour le suivi des personnes a
risques. La connaissance et la compréhension quantitative de ces interactions permettent une
meilleure intervention par les spécialistes de la santé.

Le but de cette étude est de proposer I'étude de la direction de causalité entre les signaux
mentionnés précédemment et le test de co-intégration. On peut résumer notre contribution dans
les points suivants :

e Analyse bidimensionnelle du cceur et du cerveau pendant le sommeil.

o Veérifier s'il existe une relation a long terme entre ’ECG/EEG et les signaux respiratoires
hémodynamiques BP et RESP.

e Modéliser et quantifier le taux de convergence de cette relation a long terme, si elle
existe.

e Définir la direction de causalité entre I’ECG/EEG et les signaux respiratoires
hémodynamiques pendant le sommeil sur la base de la causalité de Granger en panel.
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e Essayez de comprendre l'impact des signaux respiratoires hémodynamiques sur
I’ECG/EEG pendant le sommeil pour nos dix-huit patients & long terme.

IV.6.2. Interactions des signaux Cardiorespiratoire Electromyographie
Galvanique durant la conduite
IV.6.2.1. Contexte et conséquences

Le trafic routier est devenu une activité humaine majeure. Son développement a abouti a
d'énormes projets d'infrastructures de communications utiles pour une variété d'utilisations et
au déploiement d’un nombre trés important de véhicules. Tout cela a engendré un nombre
excessif d'accidents dont la cause principale est liée directement a un manque de vigilance du
conducteur.

Ce manque de vigilance est en fait le résultat de nombreux facteurs qui sont identifiés comme
I'inattention, la somnolence, les erreurs liées a la fatigue, les drogues, l'alcool, etc. Ces causes
méritent d'étre traitées spécifiguement parce qu'elles sont devenues la principale source
d'accidents de la route [64].

Pour le cas de I’ Algérie et selon les statistiques du centre national de prévention et de sécurité
routiere (CNPSR), 1 919 personnes ont perdu la vie dans des accidents de la route et 21 290
autres ont été blessées durant le premier semestre 2016 [65].

Depuis prés de vingt ans, de nombreuses équipes de recherche, ont été mobilisées pour mieux
comprendre les origines de cette somnolence et de la détecter le plus t6t possible afin de prendre
les dispositions de sécurité nécessaires du type freinage, arrét, etc. Cet objectif vise a réduire
I'étendue des dommages en cas d'accidents. La situation actuelle est que de nombreuses
approches ont été explorées, conduisant a des développements scientifiques et technologiques
importants avec 1’intégration des capteurs embarqués et des méthodes de diagnostic employés
[77,78, 79].

Cependant, on peut dire que ces développements ne sont pas encore arrivés a un stade
entierement opérationnel, principalement a cause des erreurs de diagnostic (fausses alarmes,
détection de défauts,...) qui restent présents et entravent la mise en ceuvre des dispositifs fiables.

L'analyse de telle situation montre trois directions d’urgence :

e Poursuivre les travaux de validation nécessaires pour multiplier le test.

e Développer des méthodes et des outils pour la détection.

e Perfectionner les procédures d'évaluation pour une comparaison précise des résultats
avec l'expertise des systémes de référence embarqués a partir de signaux
physiologiques.

C'est sur ce dernier point que nous activons en essayant d’enrichir I’analyse existante des
signaux physiologiques de deux facons :

e L'extraction des caractéristiques du signal physiologique.

e L'automatisation des processus mis en ceuvre afin de fournir aux experts médicaux de
multiples tests et diagnostics du conducteur du véhicule afin d’anticiper l'occurrence
d'un danger [66].
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Pour cela, nous allons étudier et analyser en premier lieu les systemes multi-variés a base des
signaux physiologiques, en développant des modeles mathématiques puissants d'un ensemble
de données physiologiques pour mieux comprendre les phénomenes, assimiler et expliquer le
comportement temporel des variables physiologiques d’une personne durant la conduite.

L'une des principales raisons de l'utilisation des modeles causaux en panel et de la co-
integration est d'obtenir une bonne puissance statistique pour améliorer l'interprétation des
résultats.

Dans la suite de cette contribution causale, nous allons examiner la causalité des données de
panel d'un certain nombre de signaux physiologiques dérivés de la base de données Stress
Recognition in Automobile Drivers dataset (drivedb) [72]. Cette approche exploite
I'électrocardiogramme (ECG), I'électromyographie (EMG), la résistance galvanique (GSR)
mesurée sur la main et le pied, la fréquence cardiaque (HR) et la respiration (RESP). Ces
sighaux sont idéaux pour comprendre la causalité.

L'application de la co-intégration et de la causalité au sens de Granger en données de panel
nous permet de quantifier les interactions entre les changements des signaux
électromyogalvaniques respiratoires.

IV.6.2.2. Description de la base de données

La base de données PhysioBank [67] contient une collection d’enregistrements de donnees
multiparamétriques provenant de volontaires sains, prises pendant qu'ils conduisaient sur un
itinéraire prescrit, y compris les rues de la ville et les autoroutes de Boston, Massachusetts.

L'objectif pour laquelle ces données ont été collectées était d'étudier la faisabilité de la
reconnaissance automatisée du stress sur la base des signaux enregistrés (drivedb), qui
comprennent I'électrocardiogramme (ECG), I'électromyographie (EMG), la résistance
galvanique cutanée (GSR) des mains et des pieds, la fréquence cardiaque (HR) et la respiration.

L'ensemble des données concernent 17 pilotes, nous allons utiliser ces données
physiologiques, pour tester le taux de causalité entre les signaux prédéfinis pour ces 17
conducteurs.

S.GHOUALLI




CHAPITRE IV : METHODES ET MODELES D’ANALYSE EN PANEL DES SIGNAUX PHYSIOLOGIQUES

1VV.6.2.3. Variables utilisées

FOOT GSR

HANDGSR

HR

— - - - _—

RESP T B=anil T 1T ! g il

Figure 4.5 : Visualisation pour 10 s des signaux physiologique a partir de la base de données drivedb [72].

ECG : C’est une représentation graphique de l'activité électrique du cceur.

EMG : L'électromyographie est une technique médicale qui permet d'étudier la fonction des
nerfs et des muscles.

FOOT/HAND GSR : La réponse galvanique mesurée sur la main et le pied, est un changement
dans les propriétés électriques de la peau en réponse au stress ou a I’anxiété. Elle peut étre
mesurée soit par l'enregistrement de la résistance électrique de la peau ou en enregistrant de
faibles courants générés par le corps.

HR : Heart rate ou en frangais fréquence/battement cardiaque, est un indicateur de l'intensité
de I'effort cardiaque. Elle représente le nombre de battements du cceur par minutes.

RESP : La respiration désigne a la fois les échanges gazeux résultant de l'aspiration et de
I'expiration de l'air.
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IV.6.2.4. Méthodologie
IVV.6.2.4.1. Tests de racine unitaires

De la méme facon, nous étudierons la stationnarite a partir des tests de racine unitaires sur
des données de panel. Les résultats de ces tests sont présentés dans le tableau 4.9.

Tableau 4.9 : Tests de racine unitaire en panel.

IL EXISTE UNE RACINE UNITAIRE PAS DE RACINE
UNITAIRE
Levin, Lin Breitung Im, MW-ADF MW-PP Hadri Z- Heteroscedastic
M ETH O D ES and Pesaran Fisher Fisher stat consistent
Chu (LLC) And Shin Chi-square  Chi-square Z-stat
(IPS) W-
stat
ECG -52.5125 -43.6067 -71.1076 2591.36 812.773 36.1913 9.27779
(0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)* (0.0000)*  (0.0000)* (0.0000)*
EMG 33.4565 -12.5455 -40.2990 1532.69 2189.96 57.4750 30.7857
(1.0000) (0.0000)*  (0.0000)* (0.0000)*  (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)*
FOOT GSR -12.8674 -3.32375 -5.87925 149.867 108.329 127.259 182.146
(0.0000)*  (0.0004)*  (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)*
LEVEL HAND GSR -20.0153  -4.06244  -8.12529 142240  63.2917  178.794 169.315
(N IVE AU) (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)*  (0.0000)* (0.0000)*
HR 0.30013 -7.37877 -7.37235 103.097 104.499 49,5135 51.5518

(0.6180)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*

RESP 220040 -441180 -155069  362.178 952507  50.8103 35.0329
(0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*

A ECG 0.57629 -23.9409  -142.309 2897.30 247753 -4.72288 -4.51542
(0.7178)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (1.0000) (1.0000)

AEMG 280449  -11.2505 -181.702  2890.63  202.627  -5.11532  -5.15059
(0.0000*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (1.0000) (1.0000)

DIFFERENCE | AFooTGsr 212175 098840  -51.8195  1102.81  202.627  -1.12761  99.9694
PREM IERE (0.0000)*  (0.1615)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.8703)  (0.0000)*

AMAND GSR 032452  -0.42064  -433007  957.051  202.627  -0.91585 76.5740
(0.3728)  (0.3370)  (0.0000)*  (0.0000)* (0.0000)*  (0.8201)  (0.0000)*

AHR -1069.35 -536.808  -685.215  184.207  184.207  -3.88205  -3.69089
(0.0000*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.9999) (0.9999)

A RESP 205498  -0.61971  -33.6965 102279  202.627  5.42103 24.0474
(0.0000)*  (0.2677)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*

Le tableau 4.9 synthétise les résultats des tests LLC, BRT, IPS, MW, HADRI et Z-stat
appliqués aux variables de notre modele. Notre analyse des résultats est principalement basée
sur le test de Hadri, reconnu par sa robustesse, sa puissance et sa précision. Ces résultats nous
montrent sans ambiguité que les variables sont non stationnaires en niveau (Level).

1V.6.2.4.2. Co-intégration
Apres la vérification des propriétés de non-stationnarité pour toutes les variables du panel

nous amene a étudier I’existence d’une relation a long terme entre ces variables, Le tableau 4.10
représente la co-intégration au sens de Pedroni.
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METHODES

PEDRONI
(1999)

PEDRONI
(2004)
WEIGHTED
STATISTIC

A partir des résultats des tests de co-intégration de Pedroni, nous pouvons remarquer que sur
I’ensemble des tests statistiques, toutes les valeurs de probabilité sont inférieures a 1 % (sont
toutes a 0.0000). De ce fait, ’ensemble de ces tests montre I’existence d’une relation de co-

intégration.

Tableau 4.10 : Tests de co-intégration en panel pour I’ECG.

WITHIN DIMENSION (PANEL STATISTICS)

BETWEEN DIMENSION (INDIVIDUALS

STATISTICS)
Test Statistique Prob Test Statistique Prob
Panel v-statistic 27.52606 0.0000 Group p- -43.57195  0.0000
statistic
Panel rho- -48.9354 0.0000 Group pp- -24.29321  0.0000
statistic statistic
Panel PP-statistic -24.7533 0.0000 Group ADF- -68.54084  0.0000
statistic
Panel ADF- -46.7641 0.0000
statistic
Panel v-statistic 18.80569 0.0000
Panel rho- -45.0907 0.0000
statistic
Panel PP-statistic -23.7351 0.0000
Panel ADF- -46.4090 0.0000
statistic

IV.6.2.4.3. Estimation de la relation a long terme avec FM-OLS et DOLS

L’existence d’une relation de co-intégration, nous permet d’estimer la relation a long terme.
Cette relation relie les variables du modéle en double indice par la méthode appropriée (FM-
OLS et/ou DOLS). Les résultats d’estimation sont rapportés dans les tableaux 4.11 pour FM-

OLS et 4.12 pour DOLS.
Tableau 4.11 : Estimation FM-OLS de la relation a long terme pour I’ECG.

VARIABLE
DEPENDENTE
ECG
VARIABLES EMG FOOT GSR
[-0.016248] [0.007241]
{0.003222} {0.007033}
INTRA-
-5.042276 1.029656
INDIVIDUELLE =~ %% >
(0.0000)* (0.3032)
[0.065684] [0.014534]
INTER-
INDIVIDUELLE {0.017788} {0.094826}
3.692641 0.153274
(0.0002)* (0.8782)
S.GHOUALI

Variables
HAND GSR
[-0.028366]
{0.005027}

-5.643077
(0.0000)*

[0.032800]

{0.168461}
0.194703

(0.8456)

indépendante
HR
[0.000511]
{0.000387}
1.321070
(0.1865)
[0.000304]
{0.000402}
0.755944

(0.4497)

RESP
[-0.000110]
{0.001251}

-0.088084
(0.9298)
[-0.005986]
{0.002573}
-2.326718

(0.0200)
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Pour le modele FM-OLS, les résultats obtenus pour le signal ECG indiquent qu'une
augmentation de 1% des variables EMG, FOOT GSR, HAND GSR, HR et RESP augmente
I’ECG, respectivement de -0.016248% ; 0007241%, -0.028366%, 0.000511% et -0.000110%
pour toutes les variables suivant le modele FM-OLS. Ces résultats correspondent au cas de
I’intra-individuelle. Pour ’interindividuelle, on trouve respectivement 0.065684%, 0.014534%,
0.0328%, 0.000304% et -0.005986%.

Tableau 4.12 : Estimation DOLS de la relation a long terme pour I’ECG.

VARIABLE
DEPENDENTE
ECG Variables indépendante
VARIABLES EMG FOOT GSR HAND GSR HR RESP
[-0.008268] [0.011119] [-0.028238] [0.000366] [-0.000348]
{0.001557} {0.003388} {0.002420} {0.000187} {0.000602}
INTRA-
-5.309399 3.282318 -11.66741 1.960664 -0.578059
INDIVIDUELLE
(0.0000)* (0.0010)* (0.0000)* (0.0499) (0.5632)
[-0.008414] [0.011257] [-0.028268] [0.000373] [-0.000363]
INTER-
INDIVIDUELLE {0.001553} {0.003385} {0.002422} {0.000187} {0.000602}
-5.417621 3.325155 -11.67275 2.001192 -0.603074
(0.0000)* (0.0009)* (0.0000)* (0.0454) (0.5465)

Pour le modele DOLS, les résultats obtenus pour le signal ECG indiquent qu'une
augmentation de 1% des variables EMG, FOOT GSR, HAND GSR, HR et RESP augmente
I’ECG, respectivement de -0.008268% ; 0.011119%, -0.028238%, 0.000366% et -0.000348%,
ces résultats sont pour I’intra-individuelle. Pour I’interindividuelle, on trouve respectivement
0.001553%, 0.011257%, -0.028268%, 0.000373% et -0.000363%.

IV.6.2.4.4. Causalité de Granger en données de panel
De la méme fagon, une analyse de causalité de Granger est effectuée, les résultats du test pour

toutes les variables sont résumés dans le tableau 4.13. Il convient de noter aussi que le retard
optimal (Lag) a été établi en utilisant les critéres d'information d'Akaike et Schwarz.
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Tableau 4.13 ; Test de Causalité de Granger en panel.

LAG=49 ECG EMG FOOT GSR HAND GSR HR RESP
1.01343 3.76621 3.76640 0.93217 3.17198
ECG / -
— < — [ —— - —
(0.4462) (2.E-13)* (2.E-13)* (0.5853) (5.E-10)*
2.08195 0.23925 0.22863 0.07047 0.34500
EMG - / _ _ _ [~
(0.0001)* (1.0000) (1.0000) (1.0000) (0.9999)
6.73692 0.30623 446.983 0.08348 943.990
FOOT GSR - [——| / e = ~
(2.E-32)*  (1.0000) (0.0000)* (1.0000) (0.0000)*
6.82513 0.05842 450.845 0.46971 1002.34
HAND GSR /
(5.E-33)* (1.0000) (0.0000)* (0.9972) (0.0000)*
0.80450 0.16269 1.95451 1.85638 2.43276
HR - — / —
(0.7912) (1.0000) (0.0005)* (0.0014)* (3.E-06)*
5.61495 0.10165 1.19212 15.5611 1.09573
RESP - — — - > = /
(5.E-25)*  (1.0000) (0.1989) (3.E-95)* (0.3185)

Notre étude a pour but de démontrer les relations interactives entre I’ensemble des signaux,
mais cela ne fait pas obstacle a I'étude de toutes les relations possibles. A partir des résultats
des tests de causalité présentés dans le tableau 4.13, on peut en déduire le sens des relations
causales qui figurent entre les variables au seuil critique (probabilité d’erreur) de 1%. Pour étre
plus explicite, si la probabilité est inférieure a 1%, on parle d’une relation causale, dans le cas
inverse, on parle d’une relation non causale entre variables.

IVV.6.3. Relations causale en panel entre les signaux hémodynamiques
cardiorespiratoires
IV.6.3.1. Contexte

La motivation principale est d’aboutir a un mode¢le relativement simple et precis, afin de
rendre compte des effets majoritaires de I’influence hémodynamiques cardiorespiratoires sur le
fonctionnement cardiaque. L’étude en panel de ces interactions peut conduire a la détection des
changements abrupts des pressions, la prévision potentielle d'attaque du cceur et fournit au
médecin une gamme étendue de I'état du patient, conduisant a un diagnostic précoce.

L'avantage de ce diagnostic est la détection et la prise de décisions pour atténuer les risques
de problémes cardiovasculaires. Toujours dans la méme optique de co-integration et de
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causalité, nous examinerons la causalité des données de panel d'un certain nombre de signaux
physiologiques dérivés de la base de données MGH/MF [68]. L'approche a été appliquée a trois
dérivations ECG, ART (Pression Artérielle), PAP (Pression Artérielle pulmonaire), CVP
(Pression veineuse centrale), RESP (Impédance Respiratoire) et CO,, extraits de la base de
données MGH / MF (Massachusetts General Hospital / Fondation Marquette). Ces signaux sont
idéaux pour la compréhension de la causalité.

IV.6.3.2. Description de la base de données

La base de données MGH/MF (Massachusetts General Hospital / Foundation Marquette) est
une collection complete de dossiers électroniques de signaux hémodynamiques et
électrocardiographiques de patients stables et instables dans différentes unités de soins et de
salles opératoires. Elle est le résultat d'une collaboration entre 124 médecins, des ingénieurs
biomédicaux et des infirmiéres au sein de Massachusetts General Hospital.

Cette base comprend les trois leads ECG, la pression artérielle, la pression artérielle
pulmonaire, la pression veineuse centrale, l'impédance respiratoire et le CO2 des voies
respiratoires. La base contient un ensemble de 250 patients dont chacun contenant 12 a 86
minutes d’enregistrement. Nous avons sélectionné 187 personnes sur 250 pour notre simulation
et nous les étudierons en panel.

IV.6.3.3. Méthodologie
1VV.6.3.3.1. Tests de racine unitaires

Nous commengons par 1’étude de la stationnarité a partir des tests de racines unitaires sur

données de panel. Les résultats de ces tests sont présentés dans le tableau 4.14.
Tableau 4.14 : Tests de racine unitaire en panel.

IL EXISTE UNE RACINE UNITAIRE PAS DE RACINE
UNITAIRE
Levin, Lin Breitung Im, MW-ADF MW-PP Hadri Z- Heteroscedastic
M ETH O D ES and Pesaran Fisher Fisher stat consistent
Chu (LLC) And Shin Chi-square  Chi-square Z-stat
(IPS) W-
stat
ECG I 12.4478 -28.4826 -187.290 28890.0 27747.6 176.146 192.404
(1.0000)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*
ECG I -58.8768 -44.6482 -255.852 38443.1 24279.0 181.815 131.642
(0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)* (0.0000)*  (0.0000)*
ECGV -0.72163 -34.1592 -262.221 40570.8 244235 166.571 148.879
LEVEL (0.2353) (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)
ART -29.2508 -11.5720 -131.165 18304.3 9555.60 8.17865* 8.14917*
(NIVEAU) (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000) (0.0000)
CVP 2.77551 -3.14799 -115.065 15288.9 14252.3 370.432 1457.72

(0.9972)  (0.0008)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*

PAP 476406 527230 -145712 190067 133520  345.136 799.665
(1.0000)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*

RESP 224540  -31.8073  -72.9855 744010 527531  60.5534 93.9812
(0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*
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CO, 159551  -18.4740  -148.417  15977.0 834822  152.061 299.573

(0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)* (0.0000)*  (0.0000)*

AECG | 194482  -13.7880  -499.918 487382 240458  -105433  -13.8230

(1.0000)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (1.0000) (1.0000)

AECG II 459068  -54.3651 -516.276  48990.7 312064  -20.4687  -14.1867

(1.0000)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (1.0000) (1.0000)

A ECG vV 542.805  -41.3332  -482.546  48990.7  30604.8  -4.72288  -15.9242

(1.0000)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (1.0000) (1.0000)

A ART 455965  -28.2642  -488.820 475792 329809  -16.4671  -0.75484

(1.0000)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (1.0000) (0.7748)

DIFFERENCE ACvp 145830  -0.68700  -361.356 378152  13406.7 224131 -2.41285
1.0000)  (0.2460)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0125 0.9921

PREMIERE (1LO00)  (0.2460)  (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)*  (0.0125)  (0.9921)

R 913961  -4.32952  -455204 433935  15867.7  -6.82929  -1.96903

(1.0000)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (1.0000) (0.9755)

A RESP 154242  -16.5830  -244.023 317060 742342  -17.3418  -8.68555

(1.0000)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (1.0000) (1.0000)

A co, 1660.49  -21.8927  -375.826 426521  21289.4  -14.0289  -3.49778

(1.0000)  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (0.0000)*  (1.0000) (0.9998)

Le tableau 4.14 synthétise les résultats des tests LLC, BRT, IPS, MW a 1’aide de plusicurs
méthodes appliquées aux variables de notre modele. Notre analyse des résultats est basée
principalement sur le test de Hadri & cause de sa forte précision, ou il montre que les variables
sont non stationnaires en niveau.

1V.6.3.3.2. Co-intégration

Apres la Vérification des propriétés de non stationnarité pour toutes les variables du panel,
nous cherchons a déterminer 1’existence d’une relation a long terme entre ces variables. Les
tableaux 4.15, 4.16 et 4.17 representent respectivement la co-intégration au sens de Pedroni
pour ECG I, ECG Il et ECG V.

Tableau 4.15 : Tests de Co-intégration en panel pour I’ECG 1.

WITHIN DIMENSION (PANEL STATISTICS) BETWEEN DIMENSION (INDIVIDUALS
STATISTICS)
Test Statistique Prob Test Statistique Prob
METHODES
Panel v-statistic 69.19013 0.0000 Group p- -5591.268 0.0000
statistic
PEDRONI Panel rho- -8672.167 0.0000 Group pp- -351.4859  0.0000
(1999) statistic statistic
Panel PP-statistic =~ -602.5878 0.0000 Group ADF- -348.1382  0.0000
statistic
Panel ADF- -186.8195 0.0000
statistic
PEDRONI Panel v-statistic 33.48845 0.0000
(2004)
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WEIGHTED
STATISTIC

Panel rho-
statistic

Panel ADF-
statistic

-4405.941

‘ Panel PP-statistic -424.4667

-202.7119

0.0000

0.0000

0.0000

Tableau 4.16 : Tests de Co-intégration en panel pour I’ECG II.

WITHIN DIMENSION (PANEL STATISTICS)

BETWEEN DIMENSION (INDIVIDUALS

Prob

0.0000

0.0000

0.0000

Prob

0.0000

0.0000

0.0000

STATISTICS)
Test Statistique Prob Test Statistique
METHODES
Panel v-statistic 55.21736 0.0000 Group p- -263.9111
statistic
"ffg';‘;;" Panel rho- 1886854 0,0000 Group pp- 8367155
statistic statistic
Panel PP-statistic =~ -71.95658 0.0000 Group ADF- -
statistic 339.9897
Panel ADF- -172.3291 0.0000
statistic
PEDRONI Panel v-statistic 23.56756 0.0000
(2004)
WEIGHTED Panel rho- -253.1904 0.0000
STATISTIC statistic
Panel PP-statistic -86.51492 0.0000
Panel ADF- -248.0303 0.0000
statistic
Tableau 4.17 : Tests de Co-intégration en panel pour I’ECG V.
WITHIN DIMENSION (PANEL STATISTICS) BETWEEN DIMENSION (INDIVIDUALS
STATISTICS)
Test Statistique Prob Test Statistique
METHODES
Panel v-statistic 50.73377 0.0000 Group p- -512.1304
statistic
PEDRONI Panel rho- -781.5241 0.0000 Group pp- -101.8669
(1999) statistic statistic
Panel PP-statistic =~ -165.2944 0.0000 Group ADF- -315.2784
statistic
Panel ADF- -181.1601 0.0000
statistic
PEDRONI Panel v-statistic 17.28101 0.0000
(2004)
WEIGHTED Panel rho- -287.3267 0.0000
STATISTIC statistic
Panel PP-statistic -92.75331 0.0000
Panel ADF- -276.9094 0.0000
statistic

Tous ces résultats montrent qu'il existe une relation a long terme entre les variables dans les
modeles étudiés. Cette relation est caractérisée par une force statistiquement significative et
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exceptionnelle, puisque toutes les probabilités statistiques sont égales a 0.000. Donc, on peut

affirmer avec certitude de l'existence d'une relation a long terme entre ces variables.

1V.6.3.3.3. Estimation de la relation a long terme avec FM-OLS

A cause de la grande capacité de données utilisées pour cette analyse, nous n’estimons juste
les taux de causalité avec le modele FM-OLS. Les résultats d’estimation sont rapportés dans

les tableaux 4.18, 4.19 et 4.20.

Tableau 4.18 : Estimation FM-OLS de la relation a long terme pour I’ECG 1.

VARIABLE
DEPENDENTE
ECGI

VARIABLES

INTRA-
INDIVIDUELLE

INTER-
INDIVIDUELLE

ART

[-9.69E-05
-3.206955

(0.0013)*
[-0.070483
-7.284933

(0.0000)*

CVvP

[0.001016
17.70624

(0.0000)*
[-0.024849
-2.475751

(0.0133)

Variables indépendante

PAP RESP
[0.000566 [-0.005169
11.03433 -2.110036
(0.0000)* (0.0349)
[0.019325 [-0.668945
2.333831 -2.497008

(0.0196) (0.0125)

CO;

[7.98E-05
0.039990

(0.9681)
[1.567996
3.859577

(0.0001)*

Tableau 4.19 : Estimation FM-OLS de la relation a long terme pour I’ECG 1l.

VARIABLE
DEPENDENTE
ECG I

VARIABLES

INTRA-
INDIVIDUELLE

INTER-
INDIVIDUELLE

S.GHOUALLI

ART

[0.000620
29.27830

(0.0000)*

[-0.036778

-1.532915

(0.1253)

CvP

[0.000551
13.70295

(0.0000)*
[-0.036938
-1.607492

(0.1079)

Variables indépendante

PAP RESP
[0.000149 [-0.018735
4.141831 -10.90717
(0.0000)* (0.0000)*
[-0.089637 [0.252080
-3.433341 1.658449
(0.0006)* (0.0972)

CO;

[-0.002433
-1.737896

(0.0822)
[0.395186
1.805124

(0.0711)
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Tableau 4.20 : Estimation FM-OLS de la relation a long terme pour I’ECG V.

VARIABLE
DEPENDENTE
ECGV Variables indépendante
VARIABLES ART CVP PAP RESP co,
[0.000637 [0.000150 [0.000364 [-0.001881 [-0.017879
INTRA- 30.46935 3.782564 10.25381 -1.109068 -12.93848
INDIVIDUELLE
(0.0000)* (0.0002)* (0.0000)* (0.2674) (0.0000)*
[0.029096 [0.057728 [0.06423 [-0.984886 [-2.079635
INTER- 1.247277 3.382016 5.086209 5.999932 10.88475
INDIVIDUELLE : : : e e
(0.2123) (0.0007)* (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)*

Les résultats obtenus pour le signal ECG indiguent qu'une augmentation de 1% des variables
ART, CVP, PAP, RESP et CO2, augmente I’ECG I, ECG II et ECG V intra-individuellement,
respectivement de -9.69E-05%, 0.001016%, 0.000566%, -0.005169%, 7.98E-05% ;
0.000620%, 0.000551%, 0.000149%, -0.018735%, -0.002433% ; 0.000637%, 0.000150%,
0.000364%, -0.001881%, -0.017879%.

1V.6.3.3.4. Causalité de Granger en données de panel
Le but principal est détablir les liens causaux entre les signaux cardiorespiratoires

hémodynamiques en panel pour les 187 patients. Les tests de causalité de Granger seront basés
sur les régressions suivantes :

Xit ajx ‘911iP BlZiP 1913}iP 1914—iP 15)15il:’ ‘9161P lt P BXi €1t
ART; [aiART 921 O22ip 23ip V2sip V2sip Daeip ARTlt P Barri €a¢
CVP; aj cvp 9 O32ip  O33ip  Dzsip Vzsip O CVP;_ [3 €3t
1-1L it — 1 + 1-1L 31iP 32iP 33iP 34iP 35iP 36iP it CVPi X, 4'22
( ) PAP; aipApP Zl i ) O41ip  Vazip Oasip Oaair usip  Daeip PAPnt P BPAPnl et Eat ( )
RESP; ?.RESP s1ip Os2ip Vssip Osaip Ossip Useip || RESPie—p BRESPll ist
coz | taico: i Oezie Doz Joaie Oz Jeair] €02 — Pl LBeoy | ot

X;: Peut prendre I'une des ECG I, ECG Il ou ECG V.

Les résultats du test pour tous les patients sont résumés dans le tableau 4.21.

Tableau 4.21 : Test de causalité de Granger en panel.

LAG=46 ART CVP PAP RESP  CO;

56.2561 *  301.51* 118.567*  7.6858 * 0.82267

ECG I (0L0000)  (00000)  (0.0000)  (5E-49)  (0.7984)

16.7803*  39.797*  20.417*  13.8728*  7.09313*
[ _—

ECG II
(2E-132)  (00000)  (2E-167) (3E-105) (7 E-44)
203208*  612560%  46.8816%  44.6187%  7.69566*
ECGV
(6E-166)  (0.0000)  (0.0000)  (0.000) (4 E-49)

< < « < @
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Les résultats du tableau 4.21 montrent qu'il existe une relation « cause/effet » entre les
variables, a 1’exception de I'ECG I avec le CO2 ou il n'y a pas de causalité. Cette analyse
démontre que les trois Leads ECG conduit & des signaux respiratoires hémodynamiques pour
différents individus et vice-versa. En d'autres termes, la relation de rétroaction, traduite par une
relation bidirectionnelle entre trois Leads ECG et les signaux hémodynamiques respiratoires,
est confirmée pour ces individus. Par conséquent, l'impact des signaux respiratoires
hémodynamiques affectera les trois voies ECG et vice versa.

Ces résultats étendus a I’ensemble des panels peuvent par conséquent aider la compréhension
quantitative des interactions entre signaux physiologiques. Ces résultats ainsi que ces analyses
statistiques constitueront a la fois un socle de prédiction ainsi qu’un début d’action vers de
nouveaux axes de recherche traitant quantitativement les interactions physiologiques. Dans ce
chapitre, nous nous sommes concentrés beaucoup plus sur les aspects techniques et nous
laissons les explications médicales aux spécialistes de la santé pour clarifier cette
convergence/divergence, causalité/non causalité les signaux physiologiques.

IVV.7. Conclusion

Ce chapitre a proposé en premier lieu un état de I’art sur les méthodes consacrées aux
principaux tests de racines unitaires, de co-intégration sur données de panel, de modéles
d’estimations ainsi que I’emploi de la causalité au sens de Granger en panel. Ces recherches ont
connu un grand développement depuis les travaux pionniers de Levin et Lin et font aujourd'hui
I'objet de multiples applications au niveau empirique. Le cadre théorique, qui est le fondement
de toute étude empirique, apporte un contenu de Iégitimité a notre problématique, comme il sert
a clarifier les concepts et permet de définir chaque notion.

Dans cette optique, nous avons contribué par 1I’étude de trois phénomenes importants, a savoir
I’¢tude de I’apnée du sommeil, I’interaction entre signaux physiologiques pour un ensemble de
conducteurs afin de stimuler leur comportement biophysiologique durant la conduite et enfin
I’étude des interactions entre les signaux cardiorespiratoires hémodynamiques.

A la lumiére des avancées réalisées en séries temporelles non stationnaires, les estimateurs de
données de panel non stationnaires peuvent encore résoudre un certain nombre de problemes,
notamment au niveau de I'estimation et de I'inférence. Pour estimer des systémes de variables
co-intégrées, tout comme pour effectuer des tests sur les vecteurs de co-intégration, il est
nécessaire d'utiliser des méthodes d'estimation efficaces. Les modéles FM-OLS et DOLS sont
utiliseés dans ce chapitre afin de valoriser quantitativement nos résultats.

Les tests en panel effectués dévoilent plusieurs complications. Tout d’abord le probléme
d’hétérogénéité d’un grand nombre de données, engendrant une étude multi-variée, rend les
parametres tres difficiles a modéliser.

Les resultats trouves, de plusieurs études, montrent I'interaction a long terme entre les signaux
physiologiques, et peuvent aider le médecin a comprendre les risques qui en découlent de ces
interactions.
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Les acteurs de la sant¢ ont le réle d’échanger des informations, d’effectuer des
consultations, d’interpréter des images médicales, etc., et cela grace aux moyens de
télécommunications. Ces nouvelles technologies (TICs) permettent d'abolir les distances,
d'éviter des déplacements inutiles, afin de réaliser I'acte médical le plus approprié dans un
environnement favorable.

C’est la raison pour laquelle la télémédecine a vu le jour et les applications en
télémédecines mobiles se sont multipliées par l'usage des smartphones. La télémédecine est
destinée a pallier partiellement les déserts medicaux, a améliorer I'efficacité du parcours de
soin, a réduire le temps de prise en charge des patients et enfin a favoriser le transfert des
informations médicales.

Parmi les principaux enjeux de la recherche dans le domaine de la télémédecine, on peut
citer I’aide au diagnostic. Il existe deux manieres pour établir un meilleur diagnostic précoce.
La premiére fagon est de développer des applications de télésurveillance médicale en temps
réel de l'état de santé du patient. La deuxiéme procédure, complémentaire & la premiere,
consiste a élaborer et exploiter des modéles mathématiques rigoureux de traitement des
données physiologiques d’un patient pour mieux comprendre le comportement temporel de
ses variables physiologiques et établir un diagnostic fiable par la suite.

Les travaux menés dans cette thése s’inscrivent dans ces problématiques et comportent deux
finalités distinctes. La premiére vise la conception, le développement et le déploiement de
services en télémédecine adaptés aux environnements mobiles. La deuxiéme propose des
processus causaux intégrés dans des systemes embarqués afin de mieux prédire toutes

anomalies inattendues.
Les apports de la thése se situent aussi bien au niveau traitement du signal ECG qui est trés

largement utilisé comme l'un des outils les plus importants dans la pratique clinique afin
dévaluer I'état cardiaque des patients, la revue de littérature illustre 1’importance de la
classification des battements cardiaques de ce signal en différents cas pathologiques mais
juste en mettant I’accent sur les durées des ondes sont considérés comme des signes
indicateurs de certaines anomalies cardiaques.

Dans notre these on a voulu étudier ¢ca mais on prenant en compte un autre champ de vision
qui se réside sur la forme des ondes, pour cela le calcule de surface est inévitable.

Par conséquent, nous avons développé dans notre thése les points suivants :
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Dans le premier chapitre, nous avons expose toutes les évolutions relatives aux applications
mobiles en télémédecine. Dans une premiére étape, nous avons commencé par 1’étude et
I’analyse des travaux connexes dans les domaines du e-health et m-health. Nous avons évoqué
les systemes et les défis de la santé mobile, le déploiement du m-health, tout en présentant un
état de 1’art détaillé sur les services et les applications spécialisées de la télémédecine mobile,
ainsi que la détection et la transmission des signaux ECGs.

Dans le deuxieme chapitre, nous avons présenté notre premiere contribution relative a la
télésurveillance d’un patient cardiaque, aprés avoir établi un état de I’art complet concernant
les solutions récentes dans ce domaine. Dans ce cadre, nous avons divisé ce chapitre en trois
parties essentielles. La premiére partie regroupe une description du signal ECG et un état de
I’art sur la détection et la transmission de ce signal. La deuxiéme partie se concentre sur le
choix de la plateforme de développement d’applications mobiles et les démarches a suivre
pour son développement sous le systeme embarqué Android version 2.3.3, disponible dans la
majorité des smartphones actuels. L’exécution de notre application « DIAGNOSE ECG » a
permis 1’évaluation du paramétre QRSTA du signal ECG. Ce parametre reste un indicateur de
plusieurs anomalies cardiaques (PVC pour notre cas) ainsi que la mort subite. A 1’aide de
notre application, le médecin pourra prendre une meilleure décision car notre analyse est
nettement performante puisqu’elle exploite la largeur et la surface des segments QRS et T.

En réalité le signal ECG n’est pas indépendant des autres signaux physiologiques et des
explications médicales peuvent en témoigner. Ainsi, cette notion d’interactions entre les
signaux physiologiques doit étre bien formulée et analysée. Dans ce cadre, le troisiéme
chapitre a été dédié a la présentation d’une stratégie d’analyse des interactions entre signaux
biomédicaux cardiorespiratoires hémodynamiques afin d’élaborer une démarche d’aide au
diagnostic, intégrée dans des smartphones. Le choix des modéles mathématiques, issus des
signaux physiologiques, pour la caractérisation de telle ou telle pathologie, devient alors
crucial. Afin d’élargir la détection de ces anomalies, nous avons proposé une analyse
statistique des signaux physiologiques a la recherche de facteurs de causalité entre eux. La
causalité de Granger est l'une des méthodes les plus populaires pour révéler l'influence de
causalité des séries basées sur le modele d’estimation de la régression linéaire. C’est la raison
pour laquelle, nous avons apporté une deuxiéme contribution pour développer un modele
causal multi-varié entre les signaux respiratoires, hémodynamiques et cardiaques et plus
précisément, une étude basée sur la causalitt de Granger entre trois leads
d'électrocardiogramme, la tension artérielle, la pression veineuse centrale, la pression
artérielle pulmonaire, Iimpédance respiratoire et le CO2 des voies aériennes. Pour valider
notre modele, nous avons sélectionné 187 patients provenant des bases de données de
I'HOpital Général de Montréal/ MF (Massachusetts General Hospital / Marquette Foundation).
L'originalité de cette contribution, réside dans le nombre de variables sélectionnées pour
I'étude, permettant de mieux comprendre les influences inter et intra signaux, et de specifier
I'implication des signaux hémodynamiques respiratoires sur les signaux cardiaques.
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Notre modele constitue un outil efficace aux professionnelles de la santé pour disposer
d’une vue générale sur I’état de santé d’un patient et permet de prédire & I’avance les
éventuelles complications pouvant survenir.

Dans le quatriéme chapitre, nous avons élaboré 1’analyse des signaux physiologiques a base
d’un autre modéle mathématique en panel, appartenant a la méme famille de Granger. Ce
modele exploite la co-intégration sur données panel et permet la quantification a court et a
long termes si elle existe a 1’aide des estimateurs FM-OLS et DOLS. Dans ce cadre, nous
avons apporté trois contributions empiriques centrées sur des phénomenes tres répondus ces
derniéres années. Il s’agit des scenarios suivants :

e Les interactions hémodynamiques cardiorespiratoires en panel pour 187 patients.

e L’étude de I’apnée du sommeil et voir les interactions des signaux cardiologiques et
neurologiques avec des signaux hémodynamiques pulmonaires pendant le sommeil.

e L’analyse des interactions entre les signaux physiologiques des conducteurs de
véhicules a I’aide d’une modélisation des interactions entre les signaux
cardiorespiratoires électromyographies galvaniques.

Pour le premier scenario d’analyse, les résultats obtenus pour le signal ECG indiquent
qu'une augmentation de 1% des variables ART, CVP, PAP, RESP et CO, augmente I’ECG 1,
ECG Il et ECG V intra-individuellement, respectivement de -9.69E-05%, 0.001016%,
0.000566%, -0.005169%, 7.98E-05% ; 0.000620%, 0.000551%, 0.000149%, -0.018735%, -
0.002433% ; 0.000637%, 0.000150%, 0.000364%, -0.001881%, -0.017879%.

Pour le deuxiéme scenario, les résultats obtenus pour le signal ECG indiquent qu’une
augmentation de 1% des variables BP, EEG et RESP, augmentent le ECG, respectivement de
-0.000258% ; 0.636812% et -0.000661% suivant le modéle FM-OLS, ainsi que de -
0.000267%, 0.899761% et -0.0010% suivant le modele DOLS, ces résultats sont pour 1’intra-
individuelle. Pour I’inter-individuelle, une augmentation de 1% des variables BP, EEG et
RESP augmente le EEG, respectivement de 0.000360%, 0.946189% et -0.158511% suivant
FM-OLS et 0.000393%, 1.684584%, -0.0694 % suivant DOLS. Pour le signal EEG, une
augmentation de 1% des variables BP, ECG et RESP augmente le EEG, respectivement de
1.80E-05 % ; 0.007110% et 0.002684 % suivant le modele FM-OLS, ainsi que de 1.91E-05%,
0.008531% et 0.002714% suivant le modele DOLS. Ces résultats sont déduits pour 1’intra-
individuelle. Pour I’inter-individuelle, une augmentation de 1% des variables BP, ECG et
RESP augmente le EEG, respectivement de 2.44E-05%, 0.006811% et -0.000652% suivant
FM-OLS et 2.22E-05% , 0.007134%, -0.01553% suivant DOLS.

Pour le troisieme scenario et en analysant le modele par le regresseur FM-OLS, les résultats
obtenus pour le signal ECG indiquent qu'une augmentation de 1% des variables EMG, FOOT
GSR, HAND GSR, HR et RESP augmente I’ECG, respectivement de -0.016248% ;
0007241%, -0.028366%, 0.000511% et -0.000110% pour toutes les variables suivant le
modéle FM-OLS. Ces résultats correspondent au cas de [1’intra-individuelle. Pour
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I’interindividuelle, on trouve respectivement 0.065684%, 0.014534%, 0.0328%, 0.000304%
et -0.005986%. Pour le modele DOLS, les résultats obtenus pour le signal ECG indiquent
gu'une augmentation de 1% des variables EMG, FOOT GSR, HAND GSR, HR et RESP
augmente I’ECG, respectivement de -0.008268% ; 0.011119%, -0.028238%, 0.000366% et -
0.000348%, ces résultats sont pour I’intra-individuelle. Pour I’interindividuelle, on trouve
respectivement 0.001553%, 0.011257%, -0.028268%, 0.000373% et -0.000363%.

Ces résultats ainsi que ces analyses statistiques constitueront a la fois un socle de prédiction
ainsi qu’un début d’action vers de nouveaux axes de recherche traitant quantitativement les
interactions physiologiques. Dans ce chapitre, nous nous sommes concentrés beaucoup plus
sur les aspects techniques et nous laissons les explications médicales aux spécialistes de la
santé pour clarifier cette convergence/divergence, causalité/non causalité les signaux
physiologiques.

Le faite d’étudier ces interactions, peut-étre on peut remédier et empécher la mort subite qui
est quasi imprévisible et implacable, impliquant des manifestations soudaines de quelques
interactions indésirables dans le corps humain, par conséquent elle est devenu un véritable
syndrome dans la plupart des cas insoupconnés pour la majorité de la population
(Nourrissants, adultes, ...).

Comme perspectives a ces travaux de recherche, nous suggérons I’intégration de plusieurs
algorithmes de traitement du signal, tels que les processus causaux, sur un systeme embarqué
pour apprécier ces interdépendances entre signaux physiologiques dans une méme
application.

Les résultats obtenus dans cette thése ont souligné I’'importance d’améliorer les modeles
existant afin de mieux décrire les différents phénomenes. Cependant, afin d’en comprendre
les mécanismes et pouvoir prévenir et traiter plus efficacement ces maladies, nos modeles
étudiés demandent a étre ameliorés par I’intégration des facteurs qualitatifs comme 1’age, le
sexe, historiques des maladies... et cela grace a un certain nombre de modéles mathématiques
comme le Logit, Probit et Tobit.

Nous envisageons aussi d’élaborer un modéle embarqué pour étudier des panels plus élargis
et avec un trés grand nombre de patients regroupés en blocs ayant les mémes symptémes, ou
le méme intervalle d’age, ou le méme genre ‘sexe’ ...

S.GHOUALLI




ANNEXES

ANNEXES




Annexes

ANnexes

Annexe 3.1 : Concepts et rappels de
statistigue mathématique

Cette partie a pour but de mettre en place les définitions indispensables a la compréhension
des informations statistiques. Nous commencons par donner des concepts généraux sur
I'inférence statistique, en introduisant la notion de modeéle statistique.

Variables aléatoires

On considére un ensemble Q muni d’une probabilité P.
Définition 0.1 : Une variable aléatoire X est une fonction de I’ensemble fondamentale Q a
valeurs dans R, X : Q — R.
1. Lorsque lavariable X ne prend que des valeurs discrétes, on parle alors d’une variable
aléatoire discrete.
2. Lorsque la variable X ne prend que des valeurs continues, on parle alors d’une
variable aléatoire continue.
3. Un vecteur aléatoire X : Q —R% est une fonction X = (X4, ...., X;) a valeurs dans
R¢ telle que les coordonnées X; soient des variables aléatoires [1].

Processus stochastiques

Le calcul des probabilités concerne des épreuves ou chaque résultat possible est mesuré par
un nombre, ce qui conduit a la notion de variable aléatoire. Un processus stochastique ou
processus aléatoire ou fonction aléatoire représente une évolution probabilistique, discréte ou a
temps continu, d'une variable aléatoire [2].



https://fr.wikipedia.org/wiki/Variable_al%C3%A9atoire
https://fr.wikipedia.org/wiki/Variable_al%C3%A9atoire
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Stationnarité

Une des grandes questions dans I'étude de séries temporelles (chronologiques) est de savoir
si celles-ci suivent un processus stationnaire. On entend par la le fait que la structure du
processus sous-jacent supposé, évolue ou non avec le temps. Si la structure reste la méme, le
processus est dit alors stationnaire.

Par définition, un processus temporel a valeurs réelles et en temps discret X,, X5, ...X,, est dit
stationnaire si pour toute fonction f mesurable nous avons :

F (X, Xopurnnnnn. , Xn) tF (Xivior Xogkoenvonnn , Xn+x) Ont la méme loi de distribution.

On peut méme estimer cette relation de stationnarité par une autre définition dite « en

covariance » par :

E[X]=£ (A3.1)
Var[ X;] = 6% # © (A.3.2)
Covl X;, Xi_i] = f(K) = 0, (A.3.3)

1. Lapremiere condition stipule que I'espérance est constante au cours du temps, il n'y a donc
pas de tendance.

2. Laseconde condition stipule que la variance est constante au cours du temps et non infinie.

3. Troisieme condition : l'autocorrélation d,,._, entre la variable X; et X,_; dépend-elle
seulement de I'ampleur d'un décalage [3].

Processus Ergodique
Un processus ergodique est un processus stochastique pour lequel les statistiques peuvent étre

approchées par I'étude d'une seule réalisation suffisamment longue.

Matrice de variance covariance d’un vecteur aléatoire

Soit X une variable aléatoire a valeurs dans R%. On note X = (X4, ..., X;)t les variables
aléatoires réelles, X;, ...., X, sont appelées les composantes de X et leurs lois sont les lois
marginales de la loi de X.on définit son espérance par :

E[X4]
E[X]=( : ) (4.3.4)
E[Xq]



https://fr.wikipedia.org/wiki/S%C3%A9ries_temporelles
https://fr.wikipedia.org/wiki/Processus_stationnaire
https://fr.wikipedia.org/wiki/Esp%C3%A9rance_math%C3%A9matique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Variance_%28statistiques_et_probabilit%C3%A9s%29
https://fr.wikipedia.org/wiki/Processus_stochastique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Statistique_%28indicateur%29
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=R%C3%A9alisation_%28probabilit%C3%A9s%29&action=edit&redlink=1
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Et aussi, si X;,...,X; sont de carré intégrable, sa variance est : Var[X] = 0% =

E[(X — E[X])(X — E[X])t = Cov (Xi,Xj)lsiJs .

La matrice de covariance se calcule de la maniére suivante :

Var(X;) Cov(X1,X;) - Cov(Xy,X4)
o= Cov():(Z,Xl) Var:(Xz) Cov():(z,Xd) (4.3.5)
Cov(Xy,X;) Cov(Xy X)) - Var(Xy)

Ou on rappelle que, pour toute variables aléatoire U et V, Cov(U,V) = E[(U — E[UD(V —
E[V]) = E[UV] — E[U]E[V] [4].

Annexe 4.1 : Mise en ceuvre du test
de Levin et Lin

Dans le cas général, en présence d’une éventuelle autocorrélation des résidus, le test de Levin
et Lin est construit & partir de modeéles de type Dickey-Fuller AugmentEs (ADF), En générale,
on peut écrire ce test en trois fagons :

pi
Ayit = pYit-1+ ) VisDVie—s + Uit (A.4.1)
s=1
Ayie = a; + pYie-1 + Xoly VishYieos + Hit (A.4.2)
p;
Ayir=a; + Bit +pyir—1 + Z YisQYit—s + Uit (A.4.3)

s=1

OU p;,esti.i.d. (0, aﬁ,i), la facon dont Levin et Lin ont construit leur test implique qu’il
existe trois étapes afin de construire leurs modeles, ces étapes sont présentées dans ce qui suit :

Etape 1 : Construction d’un estimateur de la racine autoréegressive
Le but de cette premiéere étape consiste a construire un estimateur p de la racine

autorégressive commune, pour cela, il convient tout d’abord de déterminer, 1’ordre des retards
optimal , puisque a ce niveau, on pense sur la base de régressions individuelles indépendantes
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les unes des autres. Les méthodes de sélection du retard pi sont les mémes qu’en séries
temporelles.

Il est aussi possible de faire appel a une technique de vraisemblance pénalisée consistant a
estimer plusieurs processus pour différentes valeurs de p et a retenir le modele minimisant les
critéres d’information tels que ceux d’Akaike ou de Schwarz.

Une fois que 1’on possede pour tous les individus du panel de 1’ordre optimal des retards
pi;i=1,..,N;on peut alors estimer le paramétre p. Levin et Lin n’estiment pas directement
cette racine autorégressive a partir des modeles ADF.

Enfin, préférablement que d’estimer directement les modéles (4. 4.1), (A.4.2), ou (A.4.3),
Levin et Lin estiment de fagcon équivalente deux régressions auxiliaires individu par individu.

Equation auxiliaire n°1 :

Di
Ayie = @; + Z bi Ay s + é;¢ (A.4.4)
s=1
Vvt =p;+ T
Equation auxiliaire n°2 :
pi
Ayijeq =a; + Z dis AYie—s + Dy (A.4.5)
s=1
Vit = Dbi +2, e, T

Dans le cas du modéle

Ayt = pYig-1 T Eie
Les équations auxiliaires sont semblables a la différence prés qu’il n’y a pas de constante dans
la régression. Dans le cas du modéle Ay; , = a; + Bj + py; -1 + & , il convient au contraire
de rajouter une différence aux régressions (A.4.4) et (A.4.5). On dispose alors de N séries de

réalisations des résidus individuels {(éi,t)}t Zi L et {(ﬁi,t)}t 2 | OUT;=T—p;— 1 désigne

le nombre d’observations disponibles pour I’individu i.
Pour vérifier I’hétéroscédasticité interindividuelle, on construit au préalable des séries de

résidus normaliseés :
éit

Ge =5 (A.4.6)
Dy = ot (AAT)

Ou I’estimateur de la variance individuelle des résidus é‘ii correspond a I’estimateur standard
de la variance des résidus du modele ADF (équation (4.1.1), (A.1.2), ou (A. 1.3) suivant les
cas).

Pour un individu i donné, cet estimateur peut étre simplement obtenu sans procéder a
I’estimation du modéle ADF, de la maniére suivante :

T

A 1 A a2

iy = T_—p —1 Z (8ic — PiDie (A.4.8)
P t=p;+2
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Vt:pl+2, ,T

Ou p; designe I’estimateur des MCO du parametre p; dans la régression &;, = p;D; ¢ + Si¢
pour ’individu i [12].

Etape 2 : Estimation des ratios de variances individuelles

L’objectif de la deuxiéme étape consiste a estimer la moyenne des N ratios, sous I’hypothése
nulle de racine unitaire, la variance a long terme pour le modéle peut étre estimée comme suite :

ZA)’zt

OUWkS—l—m

Wk

2 Ay; Ayt S] (A.4.9)

t 2+s

Pour le modéle Ay; ; = a; + py;t_1 + &, on remplace Ay;, par Ay;, — Ay;, c’est la valeur
moyenne de Ay; , pour I’individu i.

Si les données comprennent une tendance temporelle (Modele Ay, = a; + By + py;¢—1 +
&;t), la tendance doit étre enlevée avant d’estimer la variance de long terme.

Maintenant on calcul la moyenne de N nations si la variance a long terme des résidus
lndIV|dueIIes 6%, pourl =1,.... ,N

1
S =—Z Z (4.4.10)
TN i=1 Ou,

C’est précisement cette moyenne des ratios de variances individuelles qui va nous servir dans
la derniére étape a ajuster la moyenne de la distribution de la statistique de Student du test de
racine unitaire.

Etape 3 : Construction de |a statistique de test de Levin et Lin

A partir de I’estimateur des MCO p obtenu a I’étape 1, on construit la statistique associée au
test HO :p = 0. De fagon traditionnelle, on devrait utiliser pour cela la statistique de Student
définie par :

p
ty—o = =—= A.4.11
p=0 6'\[)\ ( )
Oou
N Z Z v é
= Zis1ntzepi LA (A4.12)
Z 1Zt =24pi Lt 1
ag désigne un estimateur de la variance de p défini de fagcon standard par la quantité :
o} = 7 (A4.13)

]1/2

N T 52
[Zi=1 Yt=24piPit-1

Ou &, représente la variance des perturbations &;; supposée étre homosedastiques, elle pourra
s’écrire de la maniere suivante :
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A 2 1 A A v
0" = ﬁZéV:l Yt=24pi(€it — P Vir-1)? (A4.14)

De manicre générale, la statistique de test de racine unitaire de Levin et Lin s’écrit comme
une statistique de Student modifiée:

Statistiques LL : ty—o = G%(tpzo-NT X ‘;—’Z X G5 Xty ) (A.4.15)
m,T € ’

Ou u,, 7 représente la composante d’ajustement de la moyenne ; et o, ; stimule la
composante d’ajustement de la variance [5-7].

Annexe 4.2 : Tests d’Im, Pesaran et
Shin (IPS)

Im, Pesaran et Shin considérent un modele avec effets individuels et sans tendance
déterministe (Equivalent du deuxiéme mod¢le chez Levin et Lin), le modéle IPS s’écrit :

Ayie = a; + piyit-1 + €t (B.4.1)

Avec a; =0 —-P)u; , pi=—1—Dy), Ayit = Yir — Yit—1

La reformulation des hypothéses suivant IPS se faite comme suit :

pi=0,i=N,+1,N, +2..,N.

Différemment dit, sous I’hypothese alternative, peuvent coexister deux types d’individus: des
individus indicés i =1, ... ... , N1 pour lesquels la variable y; . est stationnaire et des individus
indicés,i = N; + 1,N; + 2 ..., N.

Pour lesquels la variable y; . est stationnaire et des individus indicesi = N; + 1,N; + 2 ..., N.
La dynamique de la variable y; . admet une racine unitaire : La taille N1 de ’ensemble des
individus stationnaires est a priori inconnue mais vérifie 0 < N1 < N, puisque si N1 = 0 on
retrouve alors I’hypothése nulle.

. N e . N
On admet en outre que le ratio ﬁ verifie 1{rlm N — o 71 =davec0<d < 1.
-
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Mise en ceuvre du test dans le cas général

Actuellement, plagons-nous dans le cas genéral, IPS s’écrit :
pi
Ayie = a; + piyie + Z B;jAyit—1 + € (B.4.2)
j=1

Ou I’effet individuel a; = —p;u; avec u; € Resteg; N.i.d. (0, agz,i). La mise en ceuvre de ce
test se passe en deux étapes :

e Larecherche des retards optimaux : en d'autres terme celui qui rend minimal le critere AIC
et SC dans les tests Dickey et Fuller Augmenté.
e On effectue, ensuite les tests IPS.

Pour effectuer ce test, IPS proposent deux statistiques. La premiére statistique standardisée
Zi_par(p; B) est centrée sur I’espérance de la distribution asymptotique de la statistique
individuelle ADF et réduite par la variance de cette méme distribution :

\/N[t_barNT - E(tiT)]
JVED)

Zi_par(p; B) = (B.4.4)
Avec
1

—baryt N &~i=14T(pi.By)

Ou t;r désigne la statistique de Student associée a I’hypothése nulle de racine unitaire. Les
moments E (t;r) =—1.533 et V (¢t;r) = 0,706 correspondent a 1I’espérance et a la variance de la
distribution asymptotique (quand T — o). Cette statistique Z;_,,-(p; B) converge
séquentiellement vers une loi normale centrée réduite lorsque T puis N tendent vers 1’infini.

Il est clair cependant qu’un probléme dans des panels de petite taille T peut étre posé par cette
approche fondée sur la distribution asymptotique. C’est pourquoi IPS propose une seconde
statistique standardisée, notée W;, _(p, B); qui asymptotiquement possede la méme distribution
que Z;_pqr(p; B); mais qui en outre possede 1’intérét d’étre beaucoup plus puissante a distance
finie.

Cette statistique normalisée est définie de la méme facon que Z;_,.-(p; B) a la différence
pres que 1’on centre et I’on réduit a partir des moments de la statistique ADF obtenue sous
I’hypothése nulle de racine unitaire (comme pour Z;_pq-(p; B)) et sous ’hypothése que les
parametres B; des termes ADF sont nuls pour tous les individus, ces moments sont
respectivement notés E (t;7(p;, 0)/pi=o) €t var(tir(pi,0)/pi=o)-

Asymptotiquement, cette statistique d’IPS standardisée converge vers la méme distribution
que la statistique Z;_pq(p; B).

‘/ﬁ[t—barm_l\’_1 L Eltir (Pi'o)/pi=o]]

JN_1 SN varltir(p1.0)/Pico]

(B.4.5)

Wtbar (p' B) =
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Ou les valeurs de E[t;r (p;,0)/pi=o] et var[t;r (p;, 0)/pi=o] Ont été tabulé pour différents
ordres de retards et différents tailles T par les auteurs.

D'autre part, ces simulations montrent que le choix du nombre de retards P; dans les
régressions ADF individuelles est critique, on connait traditionnellement ce probléme en series
temporelle [8-10].

Annexe 4.3 : Test de Maddala et Wu

L’hypothese de non stationnarité est rejetée lorsque la statistique calculée est supérieur a la
statistique. Le test est donc tres simple a administrer. Comme Im, pesaran et Shin, le test
Maddala et Wu ne retient pas 1’hypothése alternative restrictive du coefficient autorégressive
semblable a tous les individus du test de Levin et Lin.

Ce test de présente un certain nombre d‘avantage :

e Ladimension temporelle T peut étre différente pour chaque individu i du panel.

e Ladimension individuelle N peut étre finie ou infinie.

e Différents retards P; peuvent étre utilisés dans la régression individuelle de type ADF.

e Les individus peuvent avoir différents types de composantes stochastiques et
déterministes.

Pour des valeurs élevées de N, ils suggerent d’utiliser la statistique standardisée suivante :

7 = N_l/z Z?’=1(_21npi —-2)
2

(C.4.1)

En conclusion, les probabilités P; sont indépendamment et identiquement distribuées, la
statistique Z suit une loi normale centrée réduite sous 1’hypothése nulle pour T; —
oo suivit N - oo [11,12].
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Annexe 4.4 : Test de choi

Choi considéere un modele a erreur composée :

Vie = Ho + Xit (D.4.1)

Xip =0 +0c + @ip (D.4.2)
Py

Vit = 2 dijPie-j + Eit (D.4.3)
=1

Ou u, est la moyenne commune pour tous les i, a; est I’effet inobservable a chaque individu,
0, I’effet temporel est représenté par un processus stationnaire qui agit de maniere homogene
avec &;; esti, i, d(O, oﬁi et indépendamment distribués entre les individus. Pour tester la

présence de racine unitaire dans la composante idiosyncratique, I’hypothese a tester est alors la
suivante :

HO Zdi]=1 Vi=1, . ,N
j=1
pi

H1 Zdi]<1 Vi=1, . ,N
j=1

Donc pour effacer les dépendances interindividuelles, Choi isole v;; en éliminant la constante
(effet individuel) a;, mais aussi et particuliérement le terme d’erreur commun 6, (effet
temporel). Pour supprimer ces composantes déterministes, Choi procede en deux marches :

e Elimination de la constante.

e [|’¢limination de I’effet temporel par centrage sur la moyenne individuelle.

En effet, si la composante v;; est stationnaire, un estimateur efficace du terme constant est
obtenu par I’application des MCO. Cependant, si v;; est intégrée d’ordre un ou présent en quasi
racine unitaire.

Etapel : Si l'on présume que la plus grande racine du processus V¢ est
1 +§ , processus de quasi racine unitaire, pour chaque individu i = 1, ... N; on construit deux
séries y; . et &; (quasi différenciées telles que pour t > 2.

~ c
Vie = Yie — (1 + 7) Yit-1 (D.4.4)

Ge=1-(1+%) (D.4.5)

Ne reste donc plus qu’a éliminer la composante commune 6, ; source de corrélation entre
individus, c’est précisément 1’objet de la deuxieéme étape.
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Etape? : La variable y;, — &; proposé par Choi est centré sur sa moyenne individuelle et de
définir ainsi une nouvelle variable z; , comme suit [13-15]:

A 1 A
zie = (yir — @) — 3 2 (Vi — Q) (D.4.6)

En effet, en tenant compte des résultats précédents, pour tout individu i = 1, ...; N; on peut
montrer que :

zip = (Ve — ) — (vi1 = 71) (D.4.7)
Ou 7, = (1/N) XX, v; , ainsi, les composantes déterministes a; et 6, sont éliminées.

A partir des séries {Zi't}t f on retient

2
pi—-1
Az = piZip—q + z BijAzi j+ pis (D.4.8)
=

Annexe 4.5 : Tests de pedroni

pedroni a propose divers tests visant a appréhender I’hypothese nulle d’absence de Co-
intégration intra-individuelle a la fois pour des panels homogenes et hétérogénes. Sous
I’hypothése alternative, il existe une relation de co-intégration pour chaque individu, et les
parametres de cette relation de relation ne sont pas nécessairement les mémes pour chacun des
individus du panel.

Sur les sept tests proposés par pedroni, quatre sont basés sur la dimension within (intra) et
trois sur la dimension between (inter). Les deux catégories de tests reposent sur I’hypothése
nulle d’absence de co-intégration. Les sept tests développés par Pedroni sont les suivants :

Tests basés sur la dimension within (panel Cointegration statistics) :

e Test non paramétrique de type rapport de variance (panel v — Statistics) :

3 N T
7, = T2N? (z z - @;{H) (E.4.1)
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e Test non paramétrique du type de la statistique rho de Phillips-Perron (panel p —
Statistics) :

N T
Z, = (Z Lz éi%H) (E.4.2)

e Test non paramétrique du type de la statistique t de Phillips-Perron (panel t—

Statistique) :
N T —% N T
A (aﬁm D L éft_1> PPN ACTRLIET Y (£.43)
i=1 t=1 i=1 t=1
e Test paramétrique du type de la statistique t de Dickey-Fuller Augmenté (panel t —
Statistique) :
1
N T 2 N T
Z: = <§1§%T2 Z Ly éf§_1> Z Z L1 AE, (E.4.4)
i=1 t=1 i=1 t=1

Tests basés sur la dimension between (group mean panels
Cointegration statistics):

e Test non paramétrique du type de la statistique rho de Phillips-Perron (Group p —
Statistics):

S =TN zZ(z 82, 1)_12T:(e1t Ag - 1) (E.4.5)

e Test non paramétrique du type de la statistique t de Phillips-Perron (Group t—
Statistique):
1

2

N

~ 1 =

ztzNzZ(o%Z o) Z(elt 88— 1) (E.4.6)
i=1 t=

e Test paramétrique du type de la statistique t de Dickey-Fuller Augmenté (Group t —
Statistique):

T
Z 8., A8, (E.4.7)




Annexes

Avec
Kj T
.1 s o
A=7 ) A= D, fuchies (E.4.8)
s=1 t=s+1
62 — 11 A2
$7 =~ Vb1 fif (E.4.9)
67=S? + 24; (E.4.10)
1 N
Gir == ) L2 67 (E.4.11)
, T 117 7t
i=1
1 T
$2 = TZ 32! (E.4.12)
t=1
1 N
=) 502 (E. 4.13)
i=1
1% 2 S w
Lg =g ) Rtz ) (=) ) Ay (E. 4.14)
t=1 s=1 L t=s+1

On remarque que les statistiques «between» différent de celles dites « within » puisqu’elle ne
comporte pas de terme ﬁllzi (la variance conditionnelle de long terme individuelle des résidus)

[16-20].
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Résumé :

Cette these s’inscrit dans le cadre général de développement des applications embarquées en
télémédecine. Nous avons commence par une étude approfondie du signal ECG a travers une
analyse compléte du paramétre QRSTA (QRS-T-area) de ce signal. Cette étude a conduit au
développement de notre premiére application «DIAGNOSE ECG», embarquée sur un
smartphone, pour la détermination du parametre QRSTA considéré comme un indicateur de la
mort subite. Ensuite, nous avons étudié les interactions cardiorespiratoires hémodynamiques
afin d’analyser leurs impacts sur ’apnée du sommeil et sur 1’état des conducteurs. Dans ce
cadre, nous avons contribué par le développement d’un modéle causal multi-varié, basé sur la
causalité de Granger entre les signaux respiratoires, hémodynamiques et cardiaques. Enfin,
nous avons ¢laboré une nouvelle approche d’analyse des signaux physiologiques a base d’un
modele de co-intégration sur données panel, permettant la quantification a court et a long
termes a 1’aide des estimateurs FM-OLS et DOLS.

Mots clés : Services de Télémédecine, QRSTA, étude multi-variée, Causalité au sens de
Granger, co-intégration en Panel, FM-OLS, et DOLS.

Abstract:

This thesis is a part of the general development framework for embedded applications in
telemedicine. We started with a thorough study of the ECG signal through a full analysis of
QRSTA (QRS-T-area) parameter of this signal. This study led to the development of our first
application "DIAGNOSE ECG", embedded on a smartphone, for the determination of the
QRSTA parameter, which is considered as an indicator of sudden death. Then, we studied the
hemodynamic cardiorespiratory interactions in order to analyze their impact on sleep apnea
and the condition of the drivers. In this context, we have contributed on the development of a
multi-varied causal model, based on Granger's causality analysis between respiratory,
hemodynamic and cardiac signals. Finally, we developed a new approach of analyzing
physiological signal based on panel co-integration approach, allowing short- and long-term
quantification using FM-OLS and DOLS estimators.

Keywords: Telemedicine services, QRSTA, Multivariate study, Granger Causality, Panel co-
integration, FM-OLS, and DOLS.
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