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Willem Einthoven en 1906

Willem Einthoven né le 21 mai 1860 a Semarang dans les indes orientales
néerlandaises. Lorsgue son pere médecin décede, Willem n'a gque dix ans. Sa mére, seule en
charge désormais de six enfants, décide de retourner en Hollande, & Utrecht, ou le garcon
suit une scolarité sans histoire avant d'intégrer, en 1878, I'université de laville. Sur les traces
de son pere, Einthoven sinscrit en médecine. || montre tres vite des aptitudes exceptionnelles
dans des domaines divers; on le retrouve ains successivement dans les laboratoires de
I'ophtalmologiste Snellen, de I'anatomiste Koster et du physiologiste Donders, qui supervise
sa these de doctorat. En 1885, Einthoven devient professeur de physiologie de |'université

deLeyde, il leresterajusqu'a samort en 1927 .

Le nom d’Einthoven reste intimement lié a I'histoire de I'éectrocardiographie. Né en
1887 avec les travaux de Waller, ce dernier fait réellement son entrée dans le monde médical
gréce au savant hollandais. En effet, en 1901, il met au point son galvanométre & cordes, un
appareil encore utilise de nos jours capable de mesurer les changements de potentiel
électrigue dus aux contractions du muscle cardiague et de les enregistrer graphiquement. Un
an plus tard, il publie le premier éectrocardiogramme obtenu avec son nouveau
galvanométre. Par la suite, Einthoven multipliera les enregistrements des ceceurs sains et
malades afin d'affiner la précision de son invention et de faire progresser la connaissance de
cet organe vital. Ses recherches sur I'électrocardiogramme dont il introduit le terme pour la

premiere fois en 1893, lui vaudront le prix Nobel de Médecine en 1924.
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Introduction

Introduction

Nous traitons dans ce mémoire I’extraction de la connaissance a partir des
données cardiagques, en utilisant les chaines de Markov cachées d&fin

d’implémenter un classifieur des pathologies cardiaques.

Les taux de mortalité dus aux maladies cardio-vasculaires sont trés
élevés. D apres I’organisation mondiae de la santé [Who, 2005], les affections
cardio-vasculaires sont parmi les premiéres causes de la mortalité dans le
monde. La mort subite représente environ la moitié des décés d’origine
cardiague, lamoyenne d’age est entre 50 et 60 ans mais elle peut survenir a tout
age. Les mécanismes de cette mort subite sont essentiellement les troubles du
rythme ventriculaire avec 75% ou I’existence de I’extrasystole ventriculaire est
notée comme un éventuel facteur prédictif. Un signal ECG est tres utilisé dans
la routine clinique par les cardiologues afin de connaitre les origines des

anomalies cardiaques.

Laplus part des classifieurs des arythmies cardiaques développés au cours
de ces derniéres années, donnent des résultats non explicites, sans interprétation
en adoptant généralement I’approche neuronale.[Lagerholm 2000], [Silipo
19994], [Carrault 2003], [Belgacem 2002] et [Hedeili 2004].

Dans ce travail de magister nous avons appligué la méthode des chaines

de Markov cachées pour la classification de quelques anomalies cardiaques.

Les chaines de Markov sont un outil fondamental pour modéliser les
processus ainsi que pour la modélisation des relations entre symboles successifs
d'une méme sequence, en allant au-dela du modéle polynomial. Les modeles

markoviens cachés ont également diverses utilisations, telles que la
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segmentation (définition de frontieres de régions au sein de séquences de genes
ou de protéines dont les propriétés chimiques varient), I'alignement multiple, la

prediction de fonction, ou la découverte de genes .

Ce mémoire est composé de quatre chapitres, nous présentons dans le
premier chapitre quelques notions de la physiologie du cceur, ce qui est tres
important car il permet de mieux connaitre la nature physiologique de I’'ECG,
tout en nous aidant dans notre choix des parametres représentatifs d’un

battement cardiaque par la suite.

Le deuxiéme chapitre porte sur les réseaux de neurones artificiels en se
focalisant sur le perceptron multicouches afin de le comparer avec les chaines

de Markov cachées.

Le chapitre trois décrira les principes des chaines de Markov. Nous
avons presenté quelques algorithmes tel que [I’algorithme de Viterbi,
L’algorithme de Baum-Welch, et L’algorithme de Forward, ces algorithmes
constituent le cceur de I’application que nous avons developpée pour les chaines

de Markov.

Nous présenterons dans le dernier chapitre les résultats de la classification
de quelques anomalies cardiaques (Extrasystole Ventriculaire, Auriculaire et

Jonctionnelle) en s’intéressant surtout sur la pathologie Ventriculaire.

Le but de ce modeste travail est de montrer I’intérét des chaines de
Markov comme un classifieur, et de faire une comparaison avec d’autres

travaux similaires.
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Chapitre 1 Electrocardiographie et pathologies cardiaques

Chapitre 1

Electrocardiographie et pathologies cardiaques

1.1. Présentation

Ce chapitre présente des notions fondamentales sur I’ éectrogénese cardiaque. Il décrit
les caractéristiques du tissu cardiague auxquelles nous nous référerons dans ce mémoire ainsi
gue les processus de propagation de l'influx cardiaque, puis les principes fondamentaux de
I'électrocardiographie et les différents types d'enregistrement qui peuvent amener a une
détection de pathologies cardiagues.

1.2. Anatomie et fonctionnement du cceur

Le cceur est situé au milieu du médiastin ou il est partiellement recouvert par les
poumons et antérieurement par le sternum et les cartilages des troisiemes, quatriemes et
cinquiemes cotes. Les deux tiers du cceur sont situés a gauche de la ligne passant par le
milieu du corps. 1l repose sur le diaphragme et est incliné en avant et a gauche de telle sorte
que l'apex soit antérieur par rapport au reste du cceur. Le cceur est constitué de quatre cavités
contractiles: les oreillettes recoivent le sang veineux et les ventricules droit et gauche le
propulsent respectivement dans la circulation pulmonaire et dans la circulation systémique
(Figurel.1l). Chague battement cardiaque est un processus mécanique engendré par des

phénomeénes bioél ectriques notamment ioniques.
1.3. L’¢électrogénes car diaques

Excitabilité et contractilité sont les propriétés essentielles des tissus cardiagues. Elles
varient selon la localisation de ces tissus dans le myocarde. Pendant la période d’activité
(systole) et de repos (diastole) les cellules cardiaques sont le siége d’une suite complexe
d'événements éectriques membranaires et intracellulaires qui entrainent le glissement des
filaments d’actine et de myosine a I’origine du raccourcissement de la cellule, donc de la

contraction [ Desnos, 1995].
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Chapitre 1 Electrocardiographie et pathologies cardiaques

1.3.1. Potentiel d’action

Ce sont les ions chlorure (Cl), sodium (Nat), cacium (Cat+) et potassium (K+) qui
sont impligués dans les échanges membranaires. Leurs osmolarités, intra-cellulaire et extra-
cellulaire présentent des valeurs de potentiel électrochimique tres différentes, spécifiques de
chagueion.

Les gradients des concentrations ioniques sont régis par des mécanismes d’échange a
travers des canaux spécifiques de la membrane cellulaire. Les variations des potentiels
observées au cours du cycle cardiague correspondent a des modifications de la perméabilité
membranaire pendant les différentes phases de ce cycle [ Desnos, 1995].

Pendant la phase de repos (diastole cellulaire), la polarisation membranaire a
I’interieur de la cellule est négative par rapport a I’extérieur : c’est le potentiel de repos dont
lavaleur est comprise entre -80 et -90 mV (Tableau 1.1).
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Electrocardiographie et pathologies cardiaques
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Figurel.l : représentation du cceur et de I’origine des gros vaisseaux : on distingue

également les voies de conduction normales de I'influx cardiaque.

Pendant la phase de systole, le potentiel de membrane tend a s’inverser par suite des

variations de perméabilité aux ions Na+, Cat++ et du flux sortant de K+. L’intérieur de la

membrane peut alors atteindre des potentiels de +20 a +30 mV par rapport a I’extérieur de la

cellule.

Cette variation de potentiel de membrane, caractéristique de la phase d’activité d’'une
cellule, constitue le potentiel d’action (Figurel.2).
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Chapitre 1 Electrocardiographie et pathologies cardiaques

Concentrationsioniques
Intra-cellulaire Extra-cellulaire
Cl 30 mmoles 140 mmoles
Na+ 10 mmoles 140 mmoles
Cat++ 100 mmoles 2 mmoles
K+ 140 mmoles 4 mmoles

Tableau 1.1 : concentrationsintra et extra-cellulaires (données en mmoles) des
principaux ions impliqués dans les phénomenes éectrophysiol ogiques cardiaques et

valeurs des potentiels éectrochimiques d' équilibre correspondant.

el sissnn=mal

——
-

J \ S

n-n-euﬂ L T

muscle
wventricul=ire

Figure 1.2 : représentation schematique de différentes courbes du potentiel d’action

La forme du potentiel d'action varie selon le tissu considéré. Son amplitude créte-a-
créte est de 100 & 120 mV. La phase de dépolarisation est la plupart du temps rapide ou tres

rapide. Lavitesse est a peu pres proportionnelle ala vitesse de conduction des tissus.
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La phase rapide de dépolarisation est suivie d'un plateau plus ou moins long et plus ou
moins ample selon le tissu. Le tissu nodal (c'est-adire des nceuds sinusal et auriculo-

ventriculaire) présente, contrairement aux autres, une phase de dépolarisation lente.

Durant la phase de dépolarisation et une partie de la phase de repolarisation appelée
(période réfractaire), les cellules sont inexcitables. Ces caractéristiques des cellules
cardiaques contribuent a une bonne synchronisation des meécanismes de contraction de

I'ensemble du muscle cardiaque.

1.3.2. Propagation de I’excitation

La transmission de I’excitation dans les fibres cardiaques s’effectue de proche en
proche. Elle résulte d’un flux de courant entre les cellules qui viennent d’étre activees et les

cellules adjacentes au repos.

L’excitation qui est a I’origine du battement cardiaque prend naissance dans le noeud

sinusal (ou nceud de Keith et Flack). Elle se propage de cellule a cellule dans toute la masse

du muscle auriculaire pour produire la contraction des oreillettes.L'excitation atteint alors le

noeud auriculo-ventriculaire (ou nceud d’Aschoff-Tawara, Figurel.3).
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gauche -4 / 2

FAE3

Figurel.3: principales caractéristiques du systeme de conduction dans un coeur
humain. SAN: nceud sinusal (Keith et Flack), B: branche antérieure, W: branche médiane,
T: branche postérieure, AVN: nceud auriculo-ventriculaire, H: faisceau de His, LBB:
branche gauche, RBB: branche droite, PF: fibres de Purkinje

Ce nceud a un réle de régulateur. Il impose a I’onde de propagation un certain retard
avant de latransmettre au faisceau de His. Celui-ci transmet I’excitation aux ventricules, plus
précisément au faisceau de His et aux fibres de Purkinje qui cheminent sur toute la surface
interne des ventricules. Le nceud auriculo-ventriculaire et le faisceau de His constituent le
seul lien fonctionnel normal entre les étages auriculaire et ventriculaire. Gréce au retard
imposé par le nceud auriculo-ventriculaire, les ventricules ne sont dépolarises qu’apres la fin

de la contraction des oreillettes, donc au moment ou les ventricules sont remplis.

La conduction dans le réseau de Purkinje est trés rapide ce qui permet d’obtenir une
contraction & peu prés simultanée de |'ensemble des myocardes ventriculaires droit et gauche,
d’ou une expulsion optimale du volume sanguin ventriculaire vers les artéres. La

repolarisation se produit ensuite de fagon plus lente [Desnos, 1995].
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1.3.3. La commande rythmique du cceur :

Le coeur est un muscle caractérisé par une activité automatique, spontanée et réguliéere.
Le cceur isolé bat a une fréquence qu’on appelle (la fréquence cardiaque idiopathique). Elle
est en moyenne de 70 battements par minute chez I'adulte. Cette fréquence diminue avec
I’4ge et I’entrainement physique. Sur le cceur normal, le nceud sinusal est soumis a une
régulation extra cardiaque qui a pour effet de réduire la fréquence cardiaque au repos et de
I’augmenter au cours de I’effort physique. Cette régulation est assurée en grande partie par le

systéme nerveux autonome.

1.3.3.1. Le systéme nerveux autonome::

Le systeme nerveux autonome joue un role clé dans la régulation de l'activité
cardiaque, de la fréquence, de la force des battements cardiagues, de la pression artérielle

(dilatation ou vasoconstriction des vaisseaux sanguins).

Il comprend deux systémes d’effet inverses :

a. Le systéme parasympathique
C'est I'dément dominant de la régulation de la fréquence cardiaque chez I'homme. 1

permet |e ralentissement de lafréguence cardiague.
b. Le systeme sympathique

Il est surtout relié aux processus qui impliquent une dépense d'énergie. Lorsgue
I'organisme est en homeéostasie, la fonction principale du systeme sympathique est de
combattre les effets du systeme parasympathique. A l'inverse de la situation au repos, lors
dune tension extréme par exemple, le systéme sympathique domine le systéme

parasympathique, surtout dans des situations de stress [Desnos, 1995].
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1.3.3.2. Le baroréflexe:

L'arc baroréflexe est un mécanisme de rétro-contréle de la pression artérielle par
lequel toute modification de la pression artérielle entraine une variation opposée de la
fréguence cardiague (baroréflexe cardiague) et des résistances périphériques (baroréflexe
vasomoteur). Ce rétro-contrdle a pour objectif de réguler de fagon rapide I'état tensionnel du
systeme circulatoire. 1l réduit la labilité tensionnelle et maintient en toutes circonstances le

niveau de pression autour d'une valeur moyenne [ Desnos, 1995].
1.4. Electrocardiographie

Une fibre cardiaque en cours de dépolarisation peut étre assimilée a un dipdle de
courant. A un instant donné, le front de I’onde d’activation formé par I’ensemble des dipoles
élémentaires crée un champ éectrique qui est fonction des moments dipolaires.
L’enregistrement de I’évolution temporelle du champ électrique résultant, effectue au moyen

d’électrodes cutanées, se nomme I'électrocardiogramme de surface.

L'apparition de I’électrocardiographie, il y a une centaine d'années, coincide avec la
création du premier systeme d’enregistrement suffisamment sensible pour mesurer les
potentiels électriques cardiaques a partir de la surface du corps. Ce systéme fut réalisé en
1903 par Willem Einthoven [Einthoven, 1941], physiologiste néerlandais de Leyde (1860-
1927), considéré comme le pére de I’électrocardiographie. 1l décrivit la succession des ondes

P,Q,R, Set T dansle signal éectrocardiologique.

Il fut également le premier a découvrir certaines anomalies éectrocardiographiques
telles que les tachycardies et les bradycardies ventriculaires. 1l regut en 1924 le prix Nobel
pour I'ensemble de son travail sur I’électrocardiographie. Le systéme d’enregistrement
d’Einthoven, produit et commercialisé pour la premiére fois en 1908 par la «Cambridge
Scientific Instrument Company of London», obtint un succés important et bien d’autres
modéles furent développés par la suite. D'autres scientifiques ont activement contribué a
I'évolution de I’électrocardiographie. Citons notamment Samojloff , Lepeschkin, Lewis et

Wilson.

1.4.1. Enregistrement de I’ECG standard (les dérivations)

Un systéme de dérivations consiste en un ensemble cohérent de dérivations, chacune

définie par la disposition de ses électrodes sur le thorax du patient. L'emplacement des
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électrodes est choisi de sorte a explorer la quasi totalité du champ éectrique cardiaque en
offrant un ensemble cohérent de dérivations non redondantes. Plusieurs systémes standardisés
existent. Dans le paragraphe suivant, nous décrirons chronologiquement les systémes de

dérivations les plus utilisés et les différents types d’ECG associés.

1.4.1.1. Les dérivations périphériques bipolaires standards

Les dérivations I, Il et Il sont des dérivations bipolaires qui explorent I’activité
cardiaque dans le plan frontal. Ce systeme de référence est schématisé par un triangle
équilatéral dit triangle d’Einthoven, dont les sommets représentent les localisations des
électrodes (Figurel.4). Lestrois électrodes sont placées respectivement : au bras droit pour R,
au bras gauche pour L et a la jambe gauche pour F. On considére que tous les vecteurs
résultants instantanés ont pour origine commune le centre du triangle équilatéral et on
recueille leurs projections sur les cotés de ce triangle en mesurant les différences de potentiel

entre ses sommets :
DI =VL -VR DIl =VF-VR DIl =VF-VL

Théoriguement, on a la relation: DI + DIll = DIl

Figurel.4 : triangle d'Einthoven. Le corps est suppose avoir une configuration

triangulaire du point de vue de ses caractéristiques.
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1.4.1.2. Les dérivations périphériques unipolaires:

En 1934, Wilson introduit les dérivations unipolaires. Dans ce cas, il mesure la
différence de potentiel entre un point de référence et chacun des points R, L et F. Dans le
systéme dit de Wilson, ce point de référence appelé (borne centrale de Wilson) est virtuel, il
est suppose demeurer & un potentiel invariable et de valeur pratiquement nulle.

Goldberger propose en 1942, les (dérivations unipolaires augmentées des membres)
(aVR, avL, avF). Celes-ci permettent d'obtenir des signaux de plus grande amplitude que
ceux du systéme de Wilson. Ces dérivations mesurent la différence de potentiel entre chacun

des trois points et |e potentiel moyen des deux autres (Figurel.5) :

aVR=V, L Ve =3x\%
avL=y, - Ve Ve =3x\%
avF =V, VeV =3><V7F

Figurel.5 : circuit utilisé pour |'acquisition des dérivations augmentées : sur ce schéma, le

galvanomeétre permet de mesurer avR.

En 1935, Kossman propose les dérivations unipolaires précordiaes (V1 a V6)

(Figurel.6).
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Figurel.6 : positions d électrodes recommandées pour |'enregistrement du systéme

de dérivations unipolaires précordiales (V1-V6).

Ces six dérivations unipolaires parcourent transversalement la région précordiale
antérieure et latérale gauche. Elles correspondent a la mesure de différence de potentiel entre
chague éectrode et |a borne centrale de Wilson.

Le systeme d’électrodes standard utilisant 12 dérivations est finalement constitué de
I'ensemble des dérivations: avR, avL, avF, DI, DII, DIl et V1aVe.

1.4.2. Ondes enregistrées

Pour chaque battement cardiaque, I’électrocardiogramme enregistre 3 ondes

successives (Figurel.7):

Figurel.7 : le cycle cardiaque complet.
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- L’onde P : elle représente la dépolarisation auriculaire. Sa durée est de I’ordre de 90

ms. C'est une onde positive dont I'amplitude est normalement inférieure ou égale a0.2 mV.

-Le complexe QRS : il correspond a la dépolarisation ventriculaire précédent I’effet

mécanique de contraction. Sa durée normale est comprise entre 85 et 95 ms.

- L’onde T : elle correspond & la repolarisation des ventricules. L'onde T normale a

une amplitude plus faible que le complexe QRS.

L'intervalle PR mesure la durée entre le début de I'onde P et le début de Q ou de R. Sa
durée est comprise entre 120 et 180 ms. La phase de repolarisation ST-T est beaucoup plus
longue (300-400 ms) que la phase de dépolarisation ventriculaire (85-95 ms).

La phase de repolarisation auriculaire n’apparait pas sur I’ECG car elle est noyée dans

le complexe QRS.

1.4.3. Le vectocardiogramme

C’est en 1914 qu'apparut pour la premiere fois le concept de vectocardiographie décrit
par Williams. Ce médecin proposa une représentation du signa cardiague, non plus sous
deux dimensions (amplitude, temps), mais sous quatre dimensions:. le temps et |'espace a 3
dimensions comprenant les axes frontal, sagittal et transversal du corps humain. La
vectocardiographie se référe a la théorie du dipdle unique d’apreés laquelle I’information qui
se manifeste dans les zones activées du cceur, en un instant déterminé, peut s’exprimer sous
forme d’un vecteur champ électrique unique ayant pour origine le point O représentant le
centre électrique de la masse ventriculaire. Ce point O reste fixe et on I’utilise comme point

d’origine de tous les vecteurs résultants instantanés qui évoluent au cours du temps.

Chaque séguence du champ éectrique cardiague, P, QRS et T, peut étre représentée
par I’enveloppe des vecteurs résultants successifs et constitue une courbe spatiale appelée le

vectocardiogramme.
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Le vectocardiogramme fut, dans un premier temps, enregistré par l'intermédiaire de
quatre électrodes placées sur le thorax. Ces dérivations ne convenaient cependant pas a la
mesure des composantes vectorielles du vecteur résultant de la force électromotrice du coeur.
En effet, pour la mesure vectocardiographique, la condition géométrique d’orthogonalité des
dérivations est essentielle. Lestravaux de Frank apportent en 1956 un systéme de dérivations
orthogonales X, Y et Z (Figurel.8) applicable en pratique clinique et demeurant aujourd'hui

un des systémes vectocardiographiques les plus utilisés.

Les trois dérivations sont obtenues par un réseau de résistances ou par cacul
mathématique réalisant une combinaison linéaire des potentiels recueillis par 8 éectrodes
cutanées. une électrode de référence placée a la jambe droite (non référencée dans la
Figurel.8), 5 électrodes thoraciques dans un méme plan transversal (deux éectrodes situées
de part et d'autre du thorax sur laligne axillaire, une sur le sternum, une autre dans le dos et
une autre a la hauteur du mamelon gauche), une éectrode sur la nuque et la derniere sur la

jambe gauche.

M tranescersal A A®E o
espace anfercostal

~fmrmlb»e goaunchie

TF entrées unipolaires
— B

Réseaeoi réesisitalf

F s=ortie=s bhipoloinres

Figurel.8 : schéma dela position des 7 électrodes d'apres e systéme de Frank.
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plan horizontal

plan fromtal —f—

plan sagittal

Figurel.9 : schéma d'un vectocardiogramme spatial normal (onde QRS). Il siinscrit dans
un systeme deréférence qui est letriedre orthogonal OX, OY, OZ compose par lestrois
dérivations orthogonales corrigées X, Y, Z. L'origine de la courbe est le point O, centre du
triedre. Dans cet exemple, la courbe débute a droite en avant et en bas. Elle Soriente
ensuite en arriére et développe sa plus grande éongation dans|' octant postérieur gauche

inférieur.

Le systéme de référence est un repére tri-orthogonal dont les axes sont liés a la
géométrie du thorax : OX transversal, OY vertical, OZ sagittal (Figurel.9). Les signaux
enregistrés sur X, Y et Z sont les projections du vecteur instantané sur ces trois axes. D’un
point de vue pratique, les boucles vectocardiographiques des ondes P, QRS et T sont
représentées par leurs projections sur les plans frontal (OX,0Y), horizontal (OX,0Z) et
sagittal (OZ,0Y).

En définitive, I’électrocardiogramme et le vectocardiogramme représentent des
moyens de diagnostic puissants et peu colteux. Ces méthodes sont triplement avantageuses:
en plus dére rapides, elles sont non invasives et donc atraumatiques, et lorsqu'elles

nécessitent une période de mesure plus longues, elles peuvent étre rendues ambulatoires.
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1.4.4. Electrocardiogramme ambulatoire d’Holter :

L’enregistrement éectrocardiographique ambulatoire fut mis au point par Holter en
1961 [Holter, 1961]. Ce type d’enregistrement est surtout employé pour détecter I’apparition
d’arythmies et la modification du segment ST-T sur une durée de 24 heures.

Les éectrodes utilisées sont comme pour tous les ECG, des électrodes en Ag/AgCl.
Une préparation de la peau est nécessaire afin de limiter les interférences générées par

I’interface peau-électrode.

Les enregistreurs sont soit analogiques (bande magnétique), soit numeériques.
L'inconvénient majeur des systémes numériques était jusqu'a tres récemment leur manque de
résolution lié al'utilisation d'algorithmes de compression numérique permettant de stocker les
données dans des mémoires solides dont la capacité est limitée a quelques méga-octets. Pour
avoir des performances comparables a celles des enregistreurs, il faudrait des capacités
denviron 80 Mo pour pouvoir stocker 24 heures sur trois voies avec une résolution
acceptable. L'évolution technologique permet d'envisager de disposer de telles capacités dans
un avenir proche (mémoires Flash ou micro-disques). L’ECG Holter est reconnu comme un

outil tres efficace pour le diagnostic des arythmies transitoires.

1.5. Les pathologies cardiaques

1.5.1. La mort subite d’origine rythmique

Il'y a plus de cent ans dé§ja, Mc Williams avait mis en évidence, chez I’animal, le fait
que la mort subite était la conséquence d’une fibrillation ventriculaire (FV), elle-méme issue
de I’occlusion aigué d’une artére coronaire. Plus tard, ce résultat a été confirmé sur I’lhomme
par des études basées sur des observations de patients ayant survécu a un arrét cardiague. Les
enregistrements Holter ont été utilisés pour analyser la variation du cycle cardiague et ses
relations avec la mort subite. Dans soixante quinze pour-cent des cas d'apparition de
tachycardies ventriculaires (TV), I'éiologie est une cardiopathie ischémique. Cette TV peut
dégénérer en FV et induire une mauvaise tolérance hémodynamique qui précede le plus

souvent une mort subite.
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Estimées a 400 000 par an aux Etats-Unis d’Amérique et entre 30 000 et 60 000 par an
en France [Who, 2005], les morts subites d’origine cardio-vasculaire représentent la premiere
cause de mortalité dans les pays industrialisés pas seulement dans ces pays mais méme en
Algérie elle est considérée comme la premiere cause de mortalité avec des taux tres éeve.
Ces chiffres justifient clairement I'intérét des travaux de ces quinze derniéres années pour

tenter de prévenir lamort subite cardio-vasculaire chez | es patients a haut risque.

Nous présenterons, dans la suite de ce chapitre, les différents paramétres él ectriques

pour la prédiction de ce type d’arythmie.

1.5.2. Arythmies cardiaques

1.5.2.1. Physiologie

La contraction cardiague normale provient d'une dépolarisation (inversion de la
polarité électrique de la membrane cellulaire) cyclique d'un groupe de cellules situées sur la

partie haute de |'oreillette droite, le nceud sinusal.

Cette dépolarisation se propage a I'ensemble du cceur et entraine, au niveau des
cellules musculaires, une contraction de ces dernieres. Elle est suivie par une période
réfractaire, bref moment ou les cellules ne sont plus stimulables. Le rythme cardiaque est

ainsi piloté par ce nceud.

Cette dépolarisation peut parfois étre issue d’un autre endroit que le nceud sinusal. Elle
provient alors d'une autre partie des oreillettes, du tissu de conduction (systeme nerveux
propre appelé cardionecteur du cceur) ou des ventricules. Si cette dépolarisation survient en
dehors de la période réfractaire, elle est transmise, de proche en proche, a toute ou partie du
ceeur, entrainant une contraction supplémentaire, constituant I'extrasystole. Elle est ainsi le

résultat d'une excitabilité électrique accrue d'une zone bien délimitée du muscle cardiaque.

Selon la cavité cardiague ou a lieu la contraction prématurée des fibres musculaires
(oreillette, ventricule ou jonction entre ces deux cavités), on parlera d'extrasystoles
auriculaires (ESA), d'extrasystoles ventriculaires (ESV) ou d'extrasystoles jonctionnelles. Les

extrasystoles auriculaires et jonctionnelles, d'aspect et de causes proches, sont reliés sous le
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vocabulaire d’extrasystoles supra-ventriculaires a contraction générée, n'est pas
toujours efficace : s une extrasystole ventriculaire survient trop en avance, elle arrive alors
gue cette cavité est peu remplie: la contraction résultante n'a dans ce cas qu'une efficacité
réduite, voire nulle sur le débit cardiaque. Elle peut donc étre visible sur
I'électrocardiogramme qui visualise le fonctionnement électrique du cceur, mais par contre,
invisible directement sur les courbes de pression, ou, de maniere plus simple, a la palpation

du pouls.

L'extrasystole est parfois suivie par une courte pause, le repos compensateur. Ce
dernier a pour conséguence un remplissage cardiaque amélioré. La contraction suivante est
donc plus efficace et plus forte. C'est cette derniére qui est ressentie lors des palpitations et

non pas |'extrasystole.

1.5.2.2. Extrasystoles ventriculaires

En terme diagnostique ce qui importe est de savoir s I'extrasystole ventriculaire
présente ou non des signes de gravité pouvant conduire a une tachycardie ventriculaire, avec

alors la nécessité d'introduire un traitement anti-arythmique.

-On retrouve un complexe QRS non précédé par (ou sans relation chronologique fixe

avec) une onde P (Figurel.10).

-Le complexe QRS est typiquement large (supérieur a 0,12 s.) et déformé par rapport
aux complexes QRS de base avec aspect soit de bloc de branche droit Sil sagit d'une
extrasystole ventriculaire naissant du ventricule gauche, soit de bloc de branche gauche sil
sagit d'une ESV naissant du ventricule droit. La repolarisation est inversée avec une onde T
négative [Desnos, 1995].

Classification des arythmies cardiaques par les chaines de Markov cachées

19



Chapitre 1 Electrocardiographie et pathologies cardiaques

Figurel.10: extrasystoles ventriculaires dansun trace ECG.

1.5.2.3. Extrasystoles auriculaires

Le diagnostic d'extrasystole atriale repose sur trois é éments :
- I'existence d'une onde P, prématurée par rapport au cycle atrial de base (Figurel.11).
- Lamorphologie de cette onde P, qui est différente de celle des ondes sinusales.
- Ladurée de l'intervalle PR, supérieure ou égale a 0,12 seconde.

—J\!Ath\ wgw AAA »JM L

Figurel.11: extrasystole auriculaire dansun traceé ECG.

Le deuxiéme et |e sixiéme complexe surviennent al'avance. Ils sont précédés d'une

onde P. Il sagit d'extrasystoles auriculaires.
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1.5.2.4. Extrasystoles jonctionnelle

Le diagnostic d'extrasystole jonctionnelle repose en principe sur les criteres suivants :

-Un complexe QRS prématuré, de méme aspect que celui du complexe QRS de base.

-Au voisinage de ce QRS, soit aucune onde P, soit une onde P de type rétrograde,
située soit aprés le complexe QRS, soit immédiatement avant lui, avec un intervalle PR

inférieur 20,12 seconde.
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1.6. Conclusion

Définir I’anatomie du cceur et son électrophysiologie a été le but principal de ce

chapitre.

Les points de stimulation cardiaque et son parcours, la source électrique du cceur (les
échanges intra et extra cellulaires) sont tres utiles pour comprendre la naissance du signal
ECG et le sens de ses différents ondes (P, Q, R, Set T). Connaitre les différentes dérivations
d’acquisition de I’ECG est un point tres important pour comprendre son interprétation, une
déformation dans I’ECG indique des anomalies cardiaques qui peuvent étre : I'extrasystole

ventriculaire, auriculaire ou bien jonctionnelle.

Nous avons indiqué les paramétres qui interviennent dans la détection de ces anomalies

par exemple lalargeur du complexe QRS le segment PR et lerythme RR..... tc.

La classification des pathologies cardiaques est d’un grand interét dans le domaine
médical, nous présentons dans le chapitre suivant les réseaux de neurones comme outil de

classification.
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Chapitre 2

Les Réseaux de Neurones

2.1. Présentation

Ce chapitre définit les réseaux de neurones artificiels, en particulier le perceptron
multicouche gque nous avons utilisé afin de faire une comparaison avec la classification faite

par les chaines de Markov.
2.2. Introduction

Les réseaux de neurones, fabriqués de structures cellulaires artificielles, constituent
une approche permettant d’aborder sous des angles nouveaux les problémes de perception, de
mémoire, d’apprentissage et de raisonnement. lls s’averent aussi des alternatives tres
prometteuses pour contourner certaines des limitations des ordinateurs classiques. Grace a
leur traitement paralléle de I’information et aleurs mécanismes inspirés des cellules nerveuses
(neurones), ils inférent des propriétés émergentes permettant de solutionner des problémes

qualifiés de complexes.
2.3. Objectifs

Le cerveau humain contient environ 100 milliards de neurones. Ces neurones vous
permettent, entre autre, de lire un texte tout en maintenant une respiration réguliére permettant
d’oxygéner votre sang, en actionnant votre cceur qui assure une circulation efficace de ce sang
pour nourrir vos cellules, etc. Ils vous permettent méme de comprendre les idées que veut dire

ce texte.

Chacun de ces neurones est par ailleurs fort complexe. Essentiellement, il s’agit de
tissu vivant et de chimie. Les spécialistes des neurones biologiques (ceux qui ceuvrent en
neurophysiologie) commencent a peine a comprendre quelques uns de leurs mécanismes
internes. On croit en générd que leurs différentes fonctions neuronales, y compris celle de la

meémoire, sont stockées au niveau des connexions (synapses) entre les neurones. C’est ce
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genre de théorie qui ainspiré la plupart des architectures de réseaux de neurones artificiels.
L apprentissage consiste alors soit a établir de nouvelles connexions, soit a en modifier des
existantes [Parizeau, 2004].

2.4. Histoire

De nombreux ouvrages ont permis de documenter I’histoire des recherches en réseaux
de neurones. En particulier, lelivre intitulé (Neurocomputing : Foundations of Research) édité
par John Anderson et Edward Rosenfeld est une compilation de 43 articles qui ont marqué le

domaine sur le plan historique.

Deux ingrédients sont a la base de tout avancement des connaissances. Premiérement, il
importe de posséder un nouveau concept, ou un nouveau point de vue a propos d’un sujet, qui
vient jeter une lumiére la ou il n’y avait qu’obscurité. Par exemple, considérons le cceur
humain a différentes époques on le considérait comme le centre de I’&me ou encore
comme une source de chaleur. Quelque part au 17éme siécle, les médecins ont commenceé a
le considérer comme une pompe et ont donc congu des expériences pour tenter de comprendre
son fonctionnement, ce qui a éventuellement permis une compréhension du systeme sanguin.
Sans le concept de pompe, une compréhension du ceeur et du systéme sanguin en général éait

simplement hors d’atteinte.

Deuxiemement, il importe auss de posséder des outils technologiques permettant de
congtruire des systemes concrets. Par exemple, on connaissait les théories physiques
permettant d’envisager la conception d’une bombe atomique bien avant d’étre capable de
réaliser une telle bombe. On savait auss mathématiquement reconstruire des images de
radiographie en coupe (tomographie) bien avant de posséder les ordinateurs et |es algorithmes

capables d’effectuer efficacement les calculs requis dans un temps raisonnable.

L’histoire des réseaux de neurones est donc tissée a travers des découvertes

conceptuelles et des dével oppements technol ogiques survenus a diverses époques.

Brievement, les premieres recherches remontent & la fin du 19éme et au début du 20éme
decle lls consistent en des travaux multidisciplinaires en physique, en psychologie et en
neurophysiologie par des scientifiques tels Hermann Von Helmholtz, Ernst Mach et Ivan

Pavlov.
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A cette époque, il s’agissait de théories plutdt générales sans modeéle mathématique

précis d’un neurone.

On s’entend pour dire que la naissance du domaine des réseaux de neurones artificiels
remonte aux années 1940 avec les travaux de Warren McCulloch et Walter Pitts qui ont montré
qu’avec de tels réseaux, on pouvait, en principe, calculer n’importe quelle fonction
arithmétique ou logique. Vers la fin des années 1940, Dondd Hebb a ensuite proposé une

théorie fondamentale pour I’apprentissage.

La premiére application concréte des réseaux de neurones artificiels est survenue vers
lafin des années 1950 avec I’invention du réseau dit (perceptron) par Frank Rosenblatt. Rosenbl att
et ses collegues ont construit un réseau et demontré ses habilités a reconnaitre des formes.
Malheureusement, il a été démontré par |a suite que ce perceptron simple ne pouvait résoudre

qu’une classe limitée de probleme [Parizeau, 2004].

Environ au méme moment, Bernard Widrow et Ted Hoff ont propose un nouve
algorithme d’apprentissage pour entrainer un réseau adaptatif de neurones linéaires, dont la

structure et les capacités sont similaires au perceptron.

Vers la fin des années 1960, un livre publié par Marvin Minsky et Seymour Papert est
venu jeter beaucoup d’ombre sur le domaine des réseaux de neurones. Entre autres choses, ces
deux auteurs ont démontreé les limitations des réseaux développés par Rosenblatt et Widrow-
Hoff. Beaucoup de gens ont été influencés par cette démonstration qu’ils ont généralement mal
interprétée. Ils ont conclu atort que le domaine des réseaux de neurones était un cul de sac et
qu’il fallait cesser de s’y intéresser (et de financer la recherche dans ce domaine), d’autant plus
qu’on ne disposait pas a I’époque d’ordinateurs suffisamment puissants pour effectuer des

calculs complexes [Parizeau, 2004].

Heureusement, certains chercheurs ont persévéré en développant de nouvelles
architectures et de nouveaux agorithmes plus puissants. En 1972, Teuve Kohonen et James
Anderson ont développé indépendamment et smultanément de nouveaux réseaux pouvant
servir de mémoires associatives. Egalement, Stephen Grossberg a investigué ce qu’on appelle

les résealix auto-organi ses.
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Dans les années 1980, une pierre d’achoppement a été levée par I’invention de
I’algorithme de rétropropagation des erreurs. Cet algorithme est la réponse aux critiques de
Minsky et Papert formulées a la fin des années 1960. C’est ce nouveau développement,
généralement attribué a David Rumelhart et James McClelland, mais aussi découvert plus ou
moins en méme temps par Paul Werbos et par Yann LeCun, qui a littéralement ressuscité le
domaine des réseaux de neurones. Depuis ce temps, c’est un domaine ou bouillonnent
constamment de nouvelles théories, de nouvelles structures et de nouveaux agorithmes
[Parizeau, 2004].

2.5. Le perceptron multicouche (PMC)

2.5.1. Description d’un neurone formel

Un neurone formel ou artificiel est un opérateur mathématique trés simple. Un neurone
possede des entrées qui peuvent étre les sorties d’autres neurones, ou des entrées de signaux
extérieures, et une sortie. La valeur de la sortie résulte du calcul de la somme des entrées,
pondérées par des coefficients (dits poids de connexions ou poids synaptiques) et du calcul
d’une fonction non linéaire (dite fonction d’activation) de cette somme pondérée.

L’état du neurone, appelé aussi activité, est définie comme la somme pondérée de ses
entrées. Son schéma de fonctionnement est donné en (Figure 2.1). L’information est ains
transmise de maniére unidirectionnelle. Un neurone se caractérise par trois concepts : son état,
ses connexions avec d’autres neurones et sa fonction d’activation [Rezaul, 2006].

Nous utiliserons par la suite les notations suivantes :

e S:I’&at du neuronei.
e fi: la fonction d’activation associée au neurone i.
e W; : lepoids delaconnexion entre les neuronesj et i.

e Wi : lepoidsdelaconnexion entre le neurone biais (+1) et les neuronesi.

Ainsi, le neurone i recevant les informations de p neurones effectue I’opération

suivante :

(£, Wa)

: ]
S:=f. - 0
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1

i%

Figure2.1: schéma de fonctionnement d’un neurone formel.

Pour le PMC, on utilise le plus souvent les fonctions d’activations suivantes :
Lafonction identité: f (x) = x [2]
Les neurones dont la fonction d’activation est la fonction linéaire sont appelés neurones

linéaires

Lafonction sigmoide: f(x) = L’r: = tan.h.(f) [3]
explx) 2

C’est la plus utilisée car €elle introduit la non linéarité, mais c’est aussi une fonction
continue, différentiable et bornée. La fonction sigmoide a des asymptotes horizontales en -oo
et en +oo.

Elles permettent d’éviter que ne se propagent des valeurs trop grandes dans le réseau (Figure
2.2). La fonction d’activation peut également étre une gaussienne, un échelon, etc.

L utilisation des fonctions d’activation non linéaires permet I’obtention de modéles

statistiques non linéaires. Les réseaux multicouches qui utilisent comme fonction d’activation

les sigmoides, sont appel és réseaux multicouches quasi linéaires.
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Figure 2.2 : fonction de transfert sigmoide et sa dérivée premiere.

2.5.2. Architecture desPMC

Le PMC a une structure bien particuliére : Ses neurones sont organisés en couches
successives comme présenté sur la (Figure 2.3). Chaque neurone d’une couche recoit des
signaux de la couche précédente et transmet le résultat ala suivante, si elle existe.

Les neurones d’une méme couche ne sont pas interconnectés. Un neurone ne peut
donc envoyer son résultat qu’a un neurone situé dans une couche postérieure a la sienne.

L’orientation du réseau est fixée par le sens, unigque, de propagation de I’information,
de la couche d’entrée vers la couche de sortie. Pour les réseaux considérés, les notions de
couches d’entrée et de sortie sont donc systématiques. Ces dernieres constituent I’interface du
réseau avec I’extérieur. La couche d’entrée recoit les signaux (ou variables) d’entrée et la
couche de sortie fournit les résultats. Enfin, les neurones des autres couches (couches
cachées) n’ont aucun lien avec I’extérieur et sont appelés neurones cachés.

Par convention, les neurones d’entrée ont toujours une fonction d’activation (identité),
laissant passer I’information sans la modifier. En ce qui concerne le neurone de sortie, on peut

lui associer une fonction d’activation linéaire ou non, dérivable ou non, suivant la nature du
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probléme a résoudre.

Le perceptron multicouches décrit dans (Figure 2.3) comporte p unités en entrée,
recevant respectivement p variables { X1, X2,..., Xp}, €t une seule unité de sortie, qui produit
lavariable Y.

Ce modele réalise une application de Rp dansR .

L architecture du réseau déterminée par le schéma de connexion des neurones, fige
ainsi une composition de fonction élémentaire et représente une famille G (. W) de fonctions
non linéaires et dont les paramétres sont les poids de connexions du réseau W.

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie
X,
X, @
—>
X, W,

Figure 2.3 : architecture d’un PMC a une couche cachée (n neurones cachés

sigmoides) avec p neurones d’entrée et (q=1) neurone de sortie linéaire.

La sortie du réseau aura une expression de la forme suivante dépendant du nombre de

couches le composant :

y - Zw Zu”xmm W,

[4]
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2.5.3. Approximation de fonction

La détermination d’une fonction neuronale a partir d’observations se ramene au
probleme classique de la détermination des paramétres du modéle (les poids de connexions)
par régression au sens des moindres carrés. Pour construire cette fonction, deux choses sont
indispensables : un ensemble de fonctions candidates (définie par I’architecture du réseau),
parmi lesquelles on va rechercher celle qui nous intéresse, et un critere d’apprentissage
permettant d’en choisir une. Le but de I’apprentissage est donc de déterminer un modele qui
va généraliser un processus décrit par un nombre fini N de comportements qui composent
I’ensemble d’apprentissage.

2.5.4. Apprentissage

Approximer une fonction T de R p dans R q al’aide d’un PMC revient a utiliser une
fonction g choisie au sein d’une famille G (. W) associée a une architecture de réseau dont les

couches d’entrée et de sortie comportent respectivement p et g neurones :

A eERP-B cRY
X—-vyv=GEW) (5]
La famille G (. W) est donc un systéme paramétré qui associe un espace de sortie

B eRY, A ERF

a un espace d’entrée Approximer T a partir de G(.,,W ) revient ains a

rechercher lafonction g = G(.,W) telleque:

g(X) = G(X,W") ~ T(X) VX €A (6]

Ou W représente I’ensemble des poids du réseau.

Le nombre de couches cachées et |le nombre de neurones des couches cachées sont a
déterminer de maniére optimale suivant la difficulté de la fonction a approximer et
I’ensemble d’apprentissage dont on dispose. Le choix de I’architecture du réseau définit de

facon implicite lafamille de fonction G (. W).
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L’étape suivante est la détermination des poids optimaux W* et donc de la fonction g
dans G (. W) qui approche au mieux lafonction T étudiée.

Ces poids sont déterminés par un algorithme dit d’apprentissage qui correspond a la
phase d’estimation des paramétres du modéle.

Jk=1

Cette détermination se fait apartir deN exemples \'¥x /2% ) qui décrivent

lafonction recherchée.

La fonction ¢ () obtenue en fin d’apprentissage est continue, elle permet donc
d’interpoler la fonction entre N points utilisés durant I’apprentissage.

L algorithme d’adaptation des poids est connu sous le nom d’algorithme de
rétropropagation du gradient. La précision de I’approximation va dépendre de I’ensemble

d’apprentissage et donc de la maniere dont le probleme est décrit par les données.

2.5.5. Approche statistique de I’apprentissage

L’estimation des poids du réseau implique la minimisation aux moindres carrés de

I’erreur (une fonction codt) définie sur la base d’apprentissage. Cette erreur est donnée par :

-

N

E(W) = Z Gz, 7)) -y, ]

[7]

En supposant, pour simplifier I’écriture, que I’espace de sortie est de dimension g =1.
Supposons maintenant que la base d’apprentissage est composée d’une infinité d’exemples
(N

_, ©), lasommefinie est remplacée par uneintégrale sur ladensité de probabilité jointe

p (yf;) ;

Em) = ||leG.m) - ] p(y. 5)dvds
o [8]
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Minimiser I’erreur revient & différentier I’équation précédente par rapport AG(*,W ) :

Ok o vs
_ o 5
3G(X,W) -

En substituant en utilisant la régle de Bayes, on obtient I’expression suivante

GEXW") = | yp(ylX)dy = E(y|X) "

Ou W représente les poids optimaux aprés apprentissage = i)

mathématique de y sachant *, définie comme la moyenne conditionnelle de y, conditionnée

par *

Dans le cas pratique, ou la base d’apprentissage est de dimension finie, on montre de

fagon similaire que minimiser I’équation [7] conduit a I’obtention d’une bonne estimation de

E(yl™).
Lasortiedu MLP est dorstelle que:

g() = GEW) ~ Eyl®) ”
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Figure 2.4 : illustration d’un ensemble d’apprentissage (représenté par les points)
compose de couples de valeurs (X, y), ou x représente la variable d’entrée ety la
variable de sortie. La fonction optimale au sens des moindres carrés (G(x, W*)) est
représentée en trait plein, elle est donnée par la moyenne conditionnelle dela
variable de sortie. Pour une valeur donnée de x, tel que la valeur x0, la fonction

G(x0, W*) est donnée par la moyenne dey relative a la densité de probabilité p(y[x0).

L apprentissage d’un PMC par la méthode des moindres carrées permet
I’approximation de deux paramétres statistiques :

la moyenne conditionnelle, fonction de I’entrée x, donnée par & G W)

la variance moyenne autour de cette moyenne conditionnelle, donnée par le résidu de la
fonction erreur.

Connaissant ces deux paramétres statistiques, on peut représenter |a distribution de la
probabilité conditionnelle des sorties par une fonction gaussienne de centre G(x,W™) et de

variance globale “déterminée par le résidu de I’erreur (Figure 2.4).
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2.5.6. Principe de la rétropropagation du gradient

Lorsque que la fonction g est non linéaire, la minimisation de la fonction colt fait
appel a des algorithmes itératifs basés sur un calcul du gradient. Un agorithme tres ssimple et
devenu célébre, la rétropropagation du gradient, a été proposé par Rumelhart et al en1986 et
LeCun en1985.

Cette algorithme est présenté dans la plupart des livres et theses consacrés aux réseaux
de neurones, il est basé sur I’idée suivante : au départ, les poids {W,;} sont initialisés a des
valeurs a éatoires.

Le but de la méthode d’apprentissage est de les faire évoluer de fagon a ce que le
réseau soit capable, étant donné un vecteur d’entrée, de calculer le bon vecteur de sortie.

L algorithme de rétropropagation du gradient est un algorithme itératif, les poids sont

modifiés a chague étape selon larégle suivante :

W"f'(t): W"f'(t-l) +Awff(t) [12]

Les poids a I’itération t correspondent aux poids a I’itération t-1 plus une correction
dépendant du signal d’erreur.

Définissons lafonction de colt suivante (algorithme stochastique) :

E (W)= Z Ef (W)

k=1 [13]

2.5.7. Des approximateurs universels

Vingt ans aprés la publication de I’ouvrage ou Minsky et Papert en1969 exposaient les
limitations de Perceptron simple, Cybenko et al en1989 et Hornik en1989 établissent les
réseaux de neurones comme une classe d’approximateurs universels. Il a été ainsi démontré
qu’un perceptron multicouches avec une seule couche cachée pourvue d’un nombre suffisant

de neurones, peut approximer n’importe quelle fonction avec la précision souhaitée.
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Néanmoins, cette propriété ne permet pas de choisir, pour un type de fonction donng, le
nombre de neurones optimal dans la couche cachée. Autrement dit ce résultat ne mene pas

vers une technique de construction d’architecture.

2.5.8. La base d’apprentissage

La base d’apprentissage est une base de données contenant des couples d’entrees-
sorties servant a déterminer les valeurs des paramétres d’un réseau de neurones lors de la
phase d’apprentissage supervisé.

Le PMC est un interpolateur imparfait des observations contenues dans cette base,
puisqu’il commet une erreur aux points d’observations. Or, la base d’exemples
n’échantillonne jamais I’espace des donnéees de maniére parfaite.

Il est souhaitable, pour bien contraindre un PMC, que le nombre de contraintes
(nombre d’exemples dans la base d’apprentissage) imposées soit trés supérieur au nombre de
degrés de liberté du réseau (nombre de poids).

Le nombre minimum souhaitable d’exemples est lié a la complexité de la fonction a
simuler et a I’architecture du réseau choisie. En effet, un bon estimateur g est caractérisé par
une bonne précision, c’est-adire un faible biais et une bonne stabilité, c’est-a-dire une
variance faible. Or, ces deux objectifs sont contradictoires (Figure 2.5).

Geman et a en 1992 ont développé I’idée suivante : pour un probléme donné et des
échantillons de taille fixe, un réseau sous-dimensionné aura un biais important et un terme de
variance faible. En revanche, un réseau surdimensionné possédera un grand nombre de degrés
de liberté et I’optimisation conduira a des solutions pouvant étre trés différentes, ce qui
correspond a une composante de variance importante.

L’idée est donc que le biais diminue et que la variance augmente lorsque la taille du
réseau augmente.

II'y aurait donc une zone de bon compromis correspondant a une bonne taille du
réseau pour le probleme traité et le nombre d’exemples d’apprentissage.

Il est généralement bien accepté qu’il soit nécessaire de disposer d’un échantillon de
taille N qui soit au minimum de I’ordre de dix fois le nombre de paramétres a déterminer (les
poids).

Derriére ces considérations générales, se dissimule I’irrégularité fréquente de
I’échantillonnage : plus dense dans certaines régions de I’espace des données que dans

d’autres. La méthode d’échantillonnage apparait primordiale.
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4 Biais accru Biais réduit
Variance reduite \ariance accrue
A"

Erreur

Erreur d'apprentissage

Capacite optimale

Figure 2.5 : capacité du modéle des réseaux de neurones.

2.5.9. La base de test

Du fait des capacités d’approximation universelle des modéles neuronaux,
I’apprentissage peut mener a un sur-gjustement de la fonction, on parle auss de sur-
apprentissage (Figure 2.5).0n observe ce genre de probléme lorsque I’on utilise un modéle
comportant un grand nombre de paramétres pour modéliser une fonction de trop faible
complexité. Pour mettre en évidence ce probléme on utilise une base de test, autre
échantillonnage de I’espace des données. Lors de I’étape d’estimation des parametres, le
phénomeéne de sur- apprentissage ce traduit par une croissance de I’erreur sur les données de
la base de test. Au final, le réseau sélectionné est alors celui qui minimise I’erreur commise

sur labase de test.
2.6. Conclusion

Plusieurs méthodes sont utilisées pour étudier les performances des systémes d’aide a
la décision en cardiologie.

Nous avons utilisé dans ce travail les réseaux de neurones artificiels qui prouvent leur
efficacité dans le domaine médical.
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Dans ce chapitre, nous avons détaillé les réseaux de neurones en particulier le
perceptron multi-couches, qui permet de calculer des fonctions vectorielles, adaptables a un
ensemble d'exemples par le biais d'algorithmes d'optimisation utilisant la technique de la

rétro-propagation.

Dans le chapitre suivant, nous allons parler des chaines de Markov afin de les

comparer avec le perceptron multi-couches.
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Chapitre 3

Les Chaines de Markov Cachées

3.1. Présentation

Ce chapitre nous détaille les chaines de Markov cachées, dont le but est d’étudier leur

fonctionnement et utilité dans la classification des arythmies cardiagues.
3.2. Introduction

Un processus de Markov a temps discret est une séquence de variables aléatoires a
valeurs dans I’espace des états. La valeur de lavariable X» est I'éat du processus al'instant n.
Les applications ou I'espace d'états est fini ou dénombrable : on parle aors de chaine de
Markov a espace d'états discret.

Une chaine de Markov est de maniere générale un processus de Markov a temps
discret et a espace d'éats discret. En mathématiques, un processus de Markov est un
processus stochastique posséedant la propriété de Markov : de maniére ssimplifiée, la prédiction
du futur, sachant le présent, n'est pas rendue plus précise par des éléments d'information

supplémentaires concernant e passé.

Les processus de Markov portent le nom de leur découvreur Andrei Markov qui a
publié les premiers résultats sur les chaines de Markov a espace d'états fini en 1906. Une

généralisation a un espace d'états infini dénombrable a été publiée par Kolmogorov en 1936.
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3.3. Lemodée de production des données

Une chaine de Markov cachée est un automateaM éats: 1,..., m, ..., M.

Nous noterons s I'état de I'automate a l'instant t.
La probabilité de transition d'un état m a un état m’est donnée, nous I'appellerons a(m, m’ ),
alm,m’) =p(st=m’/st-1=m). [1]

Ona

M
amm') =1
m' =1 [2]

On sedonne aussi d(m) la probabilité que I'automate soit dansI'état m al'instant
initial : d(m) = p(s0 = m). [3]

Ona

m=1 [4]

Lorsque |'automate passe dans I'état m il émet une donnée y; qui peut prendre N

vaeurs:1,...,n,...,N.

La probabilité pour que I'automate émette un signal n lorsqu'il est dans|'état m sera

notée b(m, n) : b(m, n) = p(y= n/s = m). [5]

Ona

N
Z b(mmn) =1
n=1

L'adjectif caché employé pour caractériser le modele traduit le fait que I'émission

6]

d'une donnée a partir d'un état est aléatoire.
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La propriété importante des processus markoviens est que I'évolution de I'automate
apres l'instant t ne dépend que de la valeur de I'état ou il se trouve a cet instant et des
commandes qui lui sont appliquées ensuite, et non de ce qu'il a subi avant d'arriver a cet état
[Le Roux, 2003].

En particulier le futur ne dépend que de lafagon dont I'automate s'est retrouvé dans

I'état en question.

LesM états et les N valeurs possibles des mesures ainsi que les probabilités a(m’, m),

b(m, n) et d(m) caractérisent le modéle (Figure 3.1).

ﬂ"- n

b(m,n’ E:um mn)

Q a(m’,m) Q

Figure 3.1: probabilité de transition et d' émission d'une donnée dansle modéle de

Markov caché.
Nous sommes amenés atraiter trois problémes

3.3.1. Reconnaissance

OnaobserveY =[yo, ..., ¥ ..., Yr]. Sachant le modele hmm [a(m, m’), b(m, n),
d(m)] est donné.

Quelle est la séquence d'état S = [so, . . ., Sr] la plus probable qui a engendré
Yo, . -2 ¥t -..uy1]?

3.3.2. Probabilité d' observation d'une séquence
On aobservé une séquencede mesuresY =[Yo, ..., Yi ..., YT ]

Quelle est la probabilité pour que l'automate caractérisé par les paramétres [a(m,m’),

b(m, n), d(m)] ait engendré cette séquence ?
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3.3.3. Apprentissage

On aobservé [yo, . . ., Yt, ..., Yt ]. Comment calculer (ou plutét actualiser les
parametres du modéle [a(m, m’), b(m, n), d(m)] pour maximiser la probabilité d'observer

[yO’---,Yt,---,yT]?

Nous commencerons par traiter le probleme de la reconnaissance pour donner ensuite
les formules donnant la probabilité d'observation d'une séquence. Puis ces formules seront

utilisées pour répondre alatroisiéme question, I'apprentissage.
3.4. Algorithme de Viterbi pour lareconnaissance d'une séquence

Cet agorithme a pour but de trouver la séquence d'états la plus probable ayant

produit la séquence mesurée[yo, . . ., Y71

A l'instant (t) on calcule par récurrence pour chacun des états
r(m)=maxp(So,...,S1,8%=mM,Yo,...,¥%) 7

Le maximum étant cal cul é sur toutes les séquences d'états possibles [so , . . ., S+1]

* Initialisation :

Alingtantt=0 rq (M) =d(m)b(m, yo ). [8]

* Récurrence:

On suppose qu'a l'instant (t - 1) on acalculé r-1 (m) pour chacun des M états. On a

dors: ry(m’)=maxr-1(m)aim, m’)o(m’, y,). [9]

L'état m le plus probable occupé al'instant t-1 a partir duquel I'automate a évolué vers

I'état m’al'instant t est I'état tel queri- 1 (m)a(m, m’)b(m’ , y; ) est maximum.

Pour chacun des états m’, on calcule ainsi r; (m’), chacun de ces états a un

prédécesseur g(m’).

Ce prédécesseur pourra servir a retrouver la séquence d'état la plus probable ayant

engendré lesmesures[yo, . .., Y1].
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* Fin del'algorithme:

L'état fr retenu al'instant T est celui pour lequel r+ (M) est maximum. La probabilité

pour la séquence mesurée ait été émise par I'automate est rr (m).

On peut retrouver la séguence des états en retrouvant le prédécesseur de fr
(Figure 3.2).

fr-1= ar -1 (fT ) [10]
Et récursivement
fr-2=qgr-2(fr-1), fr-3=qr-3(fr-2), [11]

fi=qi(f2) fo=qo(f1)

ri—1(m)

prédécesseur de m

Figure 3.2: sélection d'un chemin dansletreillisentrelesinstantst-1 et t.

On peut ainsi calculer pour chacun des modeles de Markov représentant par exemple
un mot du vocabulaire a reconnaitre, la probabilité que la séquence mesurée étudiée ait été

engendrée par cet automate puis comparer les résultats.
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3.5. Probabilité d'observation d'une séquence

La probabilité qu'une sequence d'états S=[sy, . .., &, ..., Sr] atengendré Y

sobtient en utilisant la propriété des sources markoviennes

p(YIS) =p([Yo,....,yr/[0,...,sr]). [12]

T

| (ﬁ)_ L
Ay p(ﬁ)
t=0 [13]

p(£)-] Jocero
t=0

[14]

Par ailleurs

-1

p(S) = D(S0,,57) = dS) | [ 250,52
£=0 [15]

Par conséguent

T-1
p(¥,$) = d(So)b(Sp,v0) ﬂ a(Se_¢,Se) b (S, %)
=0 [16]

Et la probabilité d'avoir émis la séquence Y est donnée par la sommation sur toutes

lesMT séquences S possibles

p(Y) = Z d(Sq)b(Ss,¥0) ﬂ a(Se_t,S: ) D (S, t)
t=0

s

[17]
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e Calcul at croissant

On définit :
a(m)=p(s=m,[yo,..., ¥l . [18]
8 (M) = d(m, )b(m, yo ). [19]

Compte tenu des propriétés des processus markoviens, on peut écrire

M
pq (M) = Z e (m")a(m’,m)b(m, v, )
m' =1

[20]

On peut alors écrirep(Yo, - . ., Y1) en fonction de oo (m)
P(Y) = ) oz (m)
m [21]
* Calcul at décroissant

De méme, on peut calculer une récurrence dans le sens rétrograde (temps décroi ssant)

sur les

Bm=p(yt+l,...,yT /st=m). [22]

Avec comme condition initiale

& (m) = 1. [23]

Cette récurrence sécrit

B.(m) = Z a(mm")b(m",y;11)Pes (M)

mi [24]
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* Probabilité de passage dans un état
Soit
Ad(m)=p&=m,[yo,...,yrl), [25]
Mm)=p(s=mlyo,....yr]) *xp([yo, ..., yr]). [28]

On peut montrer que

trt:ffn_t} ﬁ?t (m) ,«
Yo el ) B’
mif Yt )'ﬁt . A [27]

At{m)=

L'état le plus probable al'instant t est I'&tat sc = mtel que A; (m) est maximum.

a(m , m) b(m’, n) apparaissant dans les formules sont remplacés par des facteurs du

type o (m’, m).

3.6. Baum-Welch pour la réestimation des parametres d'un modéle en

phase d'apprentissage
On définit
o (M, m)=p(s-1=m’",s=m,[Yo,...,Yr]) [28]

Et on peut montrer que

o @,y (mYalm', )b (m,y,)B,(m)
o (m',m) = o5

mi=1 Efi2=1 0: 1 (myalmy,my)b(ms,y,) B (m;) [29]
As(m) =p(s; =m,[¥o, .. V2 1) [30]
M
=) o,mm)

m'=1

[31]

Ré estimation des parametres [a(m’, m), b(m, n), d(m)]
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Nombre moyen de débuts de la séquence dans |'état m :

d(m) = 2,(m) [32]

a(m, m ) est le rapport entre e nombre moyen de transitions de m versm’, et le
nombre de passage dans |'état m,
r=0 Or(m,m’)
T-1 173 g
—o A: (M)

g(m,m') =
[33]

b(m, n) est le rapport entre le nombre moyen de fois ou on observe n dans |'état m et

du nombre de fois ou |'automate s'est trouvé dans |'état m.

o /Lf(m)ﬁ (v: —m)

=g A (m) [34]

b(m, n) =

Dans la sommation du numérateur, 6(y; - n) vaut un lorsque y; = n et zéro dans le cas

contraire.
3.7. Conclusion

Pour mieux valoriser notre travaille, Nous avons utilisé une autre technique appelée
chaine de Markov cachée, afin d’étudier son impacte dans le domaine de la cardiologie, et

comparer les résultats obtenus avec les réseaux de neurones artificiels.

Une chaine de Markov est un Processus de génération d'une séquence dans lequel on

tient compte des symboles précédents pour émettre |'état courant.

La définition du modele initial résulte d’un Compromis entre la résolution temporelle

du processus de reconnaissance et de la qualité d’apprentissage des densités de probabilités.

Dans le chapitre suivant nous allons implémenter un classifieur des pathologies

cardiaques en se basant sur |le modéle des chaines de Markov cachées.
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Chapitre 4

Résultats Et | nterprétations

4.1. Présentation

Dans ce chapitre, nous utilisons [I’application (Hmmclass) comme
plateforme de travail. Nous allons mener plusieurs expérimentations afin de choisir
les parametres pertinents dans la classification des pathologies ciblées (le cas
Normal, extrasystole Ventriculaire, Auriculare et Jonctionnelle). Nous
commencons par le choix des variables caractéristiques d’un battement cardiaque en
utilisant des approches géométriques ensuite apres avoir constitué le vecteur
d’entrée nous allons tester deux méthodes de classification, qui sont les réseaux de
neurones et les chaines de Markov cachées. Nous terminons notre chapitre par une
analyse comparative des performances de chague classifieur (taux de classification)

avec discussions.
4.2. Préparation de la base de données

4.2.1. Présentation dela base de données

4.2.1.1. Historique

Depuis 1975, les laboratoires de I'hdpital de Beth Israél a Boston et MIT ont réalisé
une base de données MIT/BIH, qui a commencé a étre distribuée en 1980. Cette base de
données contient 48 enregistrements extraits d'une demi-heure des enregistrements
ambulatoires a deux voies dECG, obtenus a partir de 47 sujets éudiés par le laboratoire
darythmie de BIH entre 1975 et 1979. 23 enregistrements ont été choisis au hasard d'un
ensemble de 4000 enregistrements ambulatoires de 24 heures dECG rassemblés d'une
population mélangée des patients hospitalisés (60 %) et des patients non hospitalisés (40 %) a
I'n6pital de Beth Israél a Boston, les 25 enregistrements restants ont été choisis parmi les
enregistrements qui, en considération des arythmies rarement observés, ont une signification

cliniques.
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Les enregistrements ont éé échantillonnés a une fréquence fe = 360 Hz avec une
résolution de 11 bits sur une gamme de 10mV. Deux cardiologues ou plus ont
indépendamment annoté chague enregistrement, environ 110.000 annotations ont été inclus
avec la base de données.

4.2.1.2. Description de la base de données

Enregistrement Nombre Des Nombre Des Nombre Des Nombre Des
Battements'N' Battements'V' Battements'A’ Battements'J
200 100 100 0 0
234 100 0 0 50
114 0 0 10 0
232 0 0 100 0

Tableau 4.1 : les 460 battements cardiaques de notre base de données.

Afin de construire une base de données, nous avons utilise la base données MIT-BIH
comme base de données brute, et la base de données LTSI (Laboratoire de traitement de
signal et image) de Reine, caractérisée par I’algorithme Tompkins (algorithme pour la

détection des différentes ondes du signal ECG).

Sachant que notre base de données est annotée, donc on a congu une matrice qui
contient plusieurs battements depuis des enregistrements bien choisis afin d’avoir le

maximum d’exemple pour chague classe (Tableau 4.1).

4.2.1.3: Caractérisation du signal ECG

N QRS N
complex

Figure4.1: différentes ondes du signal électrocardiogramme (ECG).
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Parametres Définition

RRo depuis le pique R précédent et le pique R présent
RRs depuisle pique R présent et le pique R suivant.
QRS représente lalargeur du complexe QRS

PP depuis SjusquaR

E I’énergie du signal ECG

Tableau 4.2 : signification des paramétres contenus dans la base de données.

Remarque

A partir des deux paramétres RRo et RRs, on peut calculer leur rapport qui est un

parametre pertinent dans certaines pathologies.

4.2.1.4. Analyse des variables d’entrée

La caractérisation du battement cardiague par des descripteurs pertinents est
indispensable lors de la conception et I’implémentation de tout modéele de reconnaissance
d’une anomalie cardiaque. Il convient de remarquer que de nombreuses approches citées dans
la littérature ont porté sur la difficulté que représentent la mesure et le choix des paramétres

pertinents du signal ECG et leur classification.

On peut citer les travaux menés par plusieurs chercheurs, pour la réduction du
complexe QRS pour chaque battement cardiaque. Acharya et a. [Acharya 2004] ont utilisé
I'entropie spectrale, les déviations standards et la mesure de I'exposant de Lyapunov de la
variation rythmique, pour la classification neuronale des arythmies cardiaques. Zhou [Zhou
2003] a appliqué la méthode de I'ACP pour réduire la taille du complexe QRS. Le vecteur
réduit est présenté ensuite a I'entrée d'un réseau neuronal, pour la détection du battement
ventriculaire prématuré. Lagerholm et Person ont Caractérisé chague cycle cardiaque par son
intervalle RR et les coefficients résultant de la décomposition du complexe QRS en fonctions

d'Hermite de base.
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Ces paramétres ont été utilisés pour séparer entre les arythmies disponibles dans la

base de données MIT-BIH, en utilisant une carte de Kohonen.

Krishna et Sohambi [Krishna 2003] ont employé un perceptron multicouche pour
identifier les battements ectopiques, avec un vecteur d'entrée compose des coefficients
d'ondel ettes et le rythme RR.

Minami et a [Minami 1999] ont calculé le spectre de chague complexe QRS pour la
reconnaissance des tachycardies ventriculaires via un réseau de neurones multicouches.
Fredric et Soowhan [Fredric 1996] ont calculé deux coefficients par la méthode de la
prédiction linéaire a chaque complexe QRS pour la classification des VEBs. Nichola et al.
[Nicholas 2004] ont segmenté le signal ECG en un ensemble de valeurs caractéristiques, en
utilisant les modéle de Markov, Dernierement dans les travaux de Chikh, [Chikh 2003],
[Chikh 20044], [Chikh 2004b].

Comme nous I’avons déja signalé au début de ce chapitre, le bon choix des paramétres
du vecteur d’entrée au classifieur est trés important. Pour cela nous procédons a une analyse
géométrique des données (bidimensionnelle et tridimensionnelle) pour voir le degré

d’appartenance de chaque paramétre par rapport aux différentes classes ciblées (N, V, A. J).

4.2.1.5. Exploration de la base de données

Nous allons effectuer deux expérimentations, en premier lieu nous allons faire une
représentation bidimensionnelle et en second lieu une représentation tridimensionnelle pour

les mémes parametres afin de les comparer.
a. Représentation bidimensionnelle

En premier lieu nous avons testé séparément les parameétres du vecteur d’entrée du
classifieur (RRo, RRs, QRS,PP,E) voir (Tableau 4.2).
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NB: 0: c’est le cas Normal (N).

1: c’est le cas extrasystole Ventriculaire (V).

2 : c’est le cas extrasystole Auriculaire (A).

3: c’est le cas Jonctionnelle (J).

GO0 + .
5480 .
500 - .
+
450 F + .
400 F T .
- 4+
= 3E0t 4
T |
300+ | + . .
2] — o
T
200 F $ .
+
150 + .
100 + .
1 1 1 1
0 1 2 3

Figure 4.3 : distribution des données RR, en fonction de la classe.

Nous voyons clairement que la distribution varie de fagon similaire (Figure 4.3) pour
les quatre classes (N(0), V(1), A(2), J(3)), mais on remarque aussi qu’il ya une distinction
entrelaclasse V(1) et A(2).
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Figure 4.4: distribution des données RRs en fonction de la classe.

On peut distinguer la classe V(1) de la classe J(3) (Figure 4.4), par contre si on prend
les quatre classes (N(0), V(1), A(2), J(3)) la distinction devient impossible et donc son effet
est négligeable pour I’entrée du classifieur.
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Figure 4.5 : distribution des données RR,/RR; en fonction de la classe.

Dans cette Figure (Figure 4.5), il y aune distinction entre la classe N(0) et V(1).
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Figure 4.6 : distribution des données QRS en fonction de la classe.

On peut différencier la classe N(0) de la classe V(1) (Figure 4.6), ce qui est tres

logique du point de vue physiologique (dans le cas d’une extrasystole ventriculaire (V), ou

I’onde QRS est large).
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Figure 4.7 : distribution des données PP en fonction de la classe.

Les classes N(0) et V(1) ne sont pas différenciables (Figure 4.7).Les autres parametres

varient différemment d’une classe a une autre, ce qui peut étre trés utile dans le renforcement
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des parametres du classifieur. Notons qu’un parameétre seul ne peut pas étre discriminant entre

les différentes classes.

b. Représentation tridimensionnelle

Dans cette 2™ expérimentation, nous avons testé I’effet de deux paramétres ensemble

sur les 4 classes cibl ées.

(L N A T S 3; k
et e e :
I | ; : ' x DT e
BOO~r-~ i T : : :
T - T S, SRS S

W Lo

Figure 4.8 : distribution des données RRg et RRs en fonction de la classe.

Dans cette Figure (Figure 4.8), on aregroupé le paramétre RRy avec le paramétre RRs
pour chaque classe et on a remarqué gue les nuages de point des classes (N(0), V(1), J(3))

occupent laméme région dans I’espace.
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Figure 4.9 : distribution des données RR, et Rapport en fonction de la classe.

Dans laFigure (Figure 4.9), nous avons une représentation des deux parametres RR, et

RRs similaire avec la Figure précédente (Figure 4.8), sauf que les nuages de point des trois
classes (N(0), V(1), J(3)) sont moins denses.
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Figure4.10: distribution des données RR; et PP en fonction de la classe.
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L amélioration de la présentation des nuages de point s’apercoit dans la Figure (Figure
4.10), puisgue nous avons regroupeé le rythme RRs avec I’énergie du complexe QRS, ce qui
est logique d’un point de vue physiologique, parce que le paramétre QRS est un paramétre
discriminant dans le signal ECG, mais reste toujours une confusion entre les classes.

Figure4.11 : distribution des données RRs et Rapport en fonction de la classe.

LaFigure 4.11 nous montre le chevauchement des quatre classes (N(0), V (1),
A(2), J(3)), ce qui veux dire que si on prend en considération que le rythme cardiaque

cela serais insuffisant pour distinguer les quatre cas.
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Figure4.12 : distribution des données Rapport et QRS en fonction de la classe.

Pour les deux parametres Rapport et QRS ensemble (Figure 4.12), la confusion
reste remarquable entre les classes (N(0), A(2), J(3)).

Figure4.13 : distribution des données Rapport et E en fonction de la classe.

Pareil pour laFigure 4.13, ou on constate que Le Rapport et I’énergie du signal ECG
ne peuvent pas séparer les classes Auriculaire et Jonctionnelle.
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100

Figure4.14 : distribution des données QRS et PP en fonction de la classe.

Les deux paramétres QRS et PP (Figure 4.14), donnent une meilleur représentation
que les autres parametres (Figure précédentes), mais reste toujours une région dans I’espace

ou il y aune confusion entre les classes.

ﬁ e,
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B00

Figure4.15: distribution des données E et PP en fonction de la classe.
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Dans cette Figure (Figure 4.15), nous avons |’énergie du signal avec le paramétre PP
qui nous donnent une séparation entre le cas Ventriculaire et Auriculaire, et nous donnent

également une confusion entre la classe Normale et Jonctionnelle.

Remarque

L’utilisation d’un seul parametre au niveau des différentes classes qui a été évoqué
dans la premiére expérimentation a donner un résultat peu satisfaisant, puisqu’il y a eu une
confusion entre les classes, alors qu’en associant deux paramétres dans la deuxiéme
expérimentation nous avons pu constater une meilleure visibilité des données dans chague
classe, mais reste toujours que les quarte classes ne sont pas vraiment séparables ,ce qui hous
amene a déduire que plus on augmente le nombre de parametres plus on aura une distinction

entre les différentes pathologies.

4.3. Classification par les chaines de Markov cachées (HMM)

4.3.1. Codification de la base de données

Dans cette étape nous avons utilisé une codification floue (Fuzzification des entrées),
afin de rendre les données quantitatives de la base de données manipulables par les

algorithmes des chaines de Markov cachées (Baum-Welch, Forward).

Nous avons construit deux bases de données a partir de la base de données collectée
depuislabase MIT-BIH et labase LTSI :

- unebase (qui constitue les deux tiers de la base compléte) pour I’apprentissage.

- une base (le tiers de la base compléte) pour le test.

Aprés avoir divisé la base de donnée, on fuzzifie celle de I’apprentissage et on la partage en
guatre sous bases suivant les classes pour les utiliser ultérieurement dans I’apprentissage des
modéles HMM (hiden markov modele).
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4.3.2. Méthodologie d’'un HMM

Un HMM est décrit par plusieurs étapes pour sa conception : I’évaluation, le décodage

et I’apprentissage.
4.3.2.1. L’évaluation

L’évaluation réside dans le calcul de la probabilité des séquences d’observations dans

un HMM P (O/A).

Nous avons utilisé I’algorithme de Forward pour I’évaluation des matrices de
transitions et d’émissions ainsi que le vecteur initial qui sont propre a chagque modéle du
HMM, en effet nous avons créé quatre modeles pour les quatre classes associées aux

quatre pathologies (Normale, Ventriculaire, Auriculaire et Jonctionnelle).
4.3.2.2. Décodage

Le décodage consiste a trouver la séquence d’états (estimation de la partie cachée) qui

maximise la séquence d’observation, pour cela nous avons utilisé I’algorithme de Viterbi.
4.3.2.1. Apprentissage

Afin de maximiser la probabilité de générer une séquence d’observation a partir des
données d’entrainement, nous avons utilisé I’algorithme de Forward Backward pour

gjuster les paramétres des quatre modéles HMM (cité précédemment)
4.3.3. L application des chaines de Markov cachées

Nous avons développé une interface java (Figure 4.16) afin de pouvoir implémenter
les différents algorithmes de la classification par les HMM qui sont (Forward, Baum-

Welch).
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Figure 4.16 : application des chaines de Markov cachées.

La fenétre Display (Figure 4.17) nous permet de créer notre modele HMM qui

représente une certaine classe, afin de I’ utiliser pour lancer I’apprentissage.

Figure4.17 : lafenétre Display de I’application.
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On constate dans la Figure 4.17 deux suites d’états :

Lapremiere correspond a la suite d’état observable (les nceuds bleus ) :

Le premier nceud est le nceud Start qui est I’état initial de notre modéle

Les nceuds 2, 3 et 4 correspondent aux valeurs des six paramétres (RRo, RRs,
Rapport, QRS, PP, E) codifiés en Petit Grand et Moyen (Fuzzification en trois
valeurs linguistiques), afin de converser les valeurs quantitatives de notre base
données en un code manipulable par les algorithmes des chaines de Markov

cachées que nous avons utilisé dans notre application.

Le dernier nceud correspond a la classe de notre modéle c'est-a-dire, si il s’agit

d’une classe Normale, Ventriculaire, Auriculaire ou bien Jonctionnelle.

La deuxiéme suite d’état correspond a I’état caché du modéle c'est-a-dire la ou

intervient la notion d’HMM caché (les nceuds gris).

Au niveau de cette Figure (Figure 4.17), que I’étape du calcul des matrices initiales de

notre modele AO, BO, Pl sera faite suivant I’algorithme d’évaluation, qui consiste a

déterminer la probabilité P (O/ A) Pour une séquence d’états S :

P(O|s. ) = ] ] Ploclse. A) = ] ] bs.(o:)

t—1 t—1

S n'est cependant pas connu en pratique, mais on a des probabilités :

-
P(S|A\) = P(s1) 1_[1’:"{5r|5-_r 1,A) = 7s, Has, |
=2 t=2
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Suivant les probabilités jointes nous avons :

-
P(O,5|A) = P(O|S, A)P(S|A) = g bs, (01) | | 2. 1.5 55 (08)
=2

Résolution de P (O/ A) en sommant sur tous les S possibles

P(O|N) > PO, S[A)
w5

Donc pour calculer cette formule, il nous faut le calcul de la procédure

avant (Forward).
4.3.3.1. La procédure avant (Forward)

Les variables avant (i) (Figure 4.18) nous donne la probabilité d’observer la
s&quence partielle du début jusqu’au tempst, {O1,........ , Ot}

ave(i) = P({o1,....0t}., 5 5| A)

La procédure pour calculer at(i) est comme suit:

1- Initialisation

ﬁﬂ:f} P(D1|S-[ 5,'.,:'&:]1’3(51 5,|)‘~J f;b;l:fﬁ)

2- Récursion

Pour chaque pasde tempst = 1,..., T-1, calculer les at+1(j)

N
“‘t-lU} P({C'l ----- -13'.:-1]'-5:-1 5_f :"\} fJ_r'(C'.:-l} 21”:(5}3;._;
=1
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3-Terminaison
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Figure4.18: Leprincipe du Forward

Aprés avoir estimé les matrices initiadles de nos modéles propre aux quatre
classes (N,V,A,J) par la procédure du forward, nous allons ré estimé ces matrices
par I’algorithme de I’apprentissage de baum_welch suivant la procédure forward-

backward

4.3.3.2. La procédure de I’algorithme Forward-Backward de Baum-Welch

a- Forward (Procédure avant) (Défini en haut de ce chapitre).

b- Backward (Procédure arriere) :

J:fr(f} = P(‘{Qr|1 ..... CJT}|5t = 5;)‘-.}
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b-1: Initialisation

b -2 : Récursion

3 (i) — 1

Pour chague pasdetempst=T-1,T - 2, ..., 1, il faut calculer les Bt(i) :

Fe (7} P({oti1

W
----- (3:]'-5: 5; /“t} 2_\‘-‘;J'._f'!-}_f(of-l}'-ﬁt-lu}
=1
« 1 4«
o ., ol i e T
<@ B
o, |
SN |
r +1

Figure4.19: Le principe du Backward.

Donc I’algorithme de Baum-Welch consiste a assembler les deux procédures (avant et

arriere), en calculant les probabilités yt(i) et &t(i,j ) :

yt(i) : qui est la probabilité dans |’état Si au temps t sachant la sequence d’'observation O

et le modéle A.

at(i) : explique la séquence du tempst dans |'état Si jusqu'au temps T.

Bt(i) : explique la séquence du debut jusqu’au temps t dans I’état Si.

at(i) et Bt(i) : explique laséquence a I’effet qu’au temps t, le systéme est dans I’état Si.

&t(i,j) : probabilité d’étre dans I’état Si au temps t et dans I’état Sj au temps t + 1 éant

donne la séquence d’observations O et le modele A .
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Figure 4.20 : la procédure Forward-Backward de Baum-Welch.

Au cours de I’apprentissage On remarque dans (Figure 4.21) la fenétre de la somme
des probabilités de la classe du modéle choisie, le graphe nous indique I’état de
I’apprentissage durant toutes les épochs. En cas de sur-apprentissage, la courbe va

redescendre au zéro.

Figure4.21 : lafenétre Probability Graph apres le lancement de I’apprentissage.
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Figure4.22 : Lafenétre Test Results contenant les probabilités de la classe.

C’est la fenétre ou on visualise les probabilités du test pour une classe donnée, Une

fois qu’on a créé un modeéle pour chaque classe on procéde au test.

Cette étape se résume dans le chargement de la base de test et un simpleclic sur le
bouton Test, le programme vas projeter les patterns un par un sur chaque HMM (on a
quatre, un pour chaque classe) et calcule la probabilité pour chaque modéle. Le pattern

appartient ala classe du HMM qui ala plus grande probabilité.

4.3.3.3. Mesure de performances

Nous considérons les chaines de Markov comme un classifieur de pathologies
cardiaques, et nous allons mesurer ses parametres de performances.

Entrée Classifieur » Sortie

v
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a. Interprétation

Pour les HMM nous avons un taux de classification globale de 92.20 % avec les
détailles concernant le taux de classification de chague classe (N(0), V(1), A(2), J?3))
(Tableau 4.3).

Classe Taux de classification
Normale 88%
Extrasystole Ventriculaire 100%
Extrasystole Auriculaire 98%
Extrasystole Jonctionnelle 100%

Tableau 4.3 : résultat de la classification par lesHMM.

On remarque que notre classifieur a confondu entre la classe Normale et la classe
Ventriculaire, ce qui est tout a fait normale car les deux classes sont similaires ,et méme les
cardiologues ont du mal a différencier les deux classes a travers I’lECG. C’est pour cela qu’on
doit utiliser impérativement le segment PR associé aux six paramétres du vecteur d’entrée,

mais il est indétectable (aucun algorithme n’est utilisé pour détecter I’onde P).

On revanche, On constate que notre classifieur nous a donné un taux de classification
de 100% pour les deux classes (Ventriculaire et Jonctionnelle), ce qui est tres intéressant du
moment que dans notre éude nous nNous somme intéressé aux quatre pathologies, et en
particulier ala pathologie Ventriculaire, puisgue cette derniére provoque la mort subite, et on

voit aussi I’attention des cardiologues envers cette pathologie.

Un taux de 100% pour la classe Ventriculaire, veut dire que nous n’avons aucune
situation ou le classifieur rencontre un battement Ventriculaire et I’ignore, car le faite

d’ignorer le cas Ventricualire ne peux étre toléré.
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4.4. Classification par lesréseaux de neurones artificiels

Pour les mémes bases de données utilisées par les chaines de Markov cachées, nous
allons faire la classification par les réseaux de neurones afin de comparer le classifieur des

chaines de Markov avec celui des réseaux de neurones.

Pour se faireil est question dans un premier temps de définir les parametres du réseau

de neurones, a savoir :

« Le nombre de couches et |e nombre de neurones pour chaque couche.

o L’erreur atteinte.

o Le nombre d’itération.

Ces parameétres permettent d’avoir les meilleures performances du réseau. Nous
discutons dans cette section sur la méthode d’apprentissage, la programmation et le

dimensionnement du réseau.

4.4.1. Apprentissage

L apprentissage vise a découvrir les relations et motifs cachées dans des collections
des données brutes. Un systeme d’apprentissage prend en entrée un ensemble d’exemples
(cycles cardiagues) dont il cherche une définition. Dans notre cas, le systéeme cherche a
apprendre les formes des arythmies cardiaques a partir des exemples fournis a son entrée. Ces
exemples sont présentés sous forme de parameétres (éléments du vecteur d’entrée) qui
représentent les caractéristiques temporelles et morphol ogiques des cycles cardiagues classés

selon les arythmies auxquelles elles correspondent.

L algorithme d’apprentissage qui est la rétropropagation dans ce cas assure que les

classes produites permettent de discriminer aux mieux les exemples en entrée.
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4.4.2. Algorithme de la rétropropagation

Les réseaux de neurones superviseés requierent un apprentissage par essais/erreurs, en

partant d'exemples donnés sous forme de paires (probléme, solution a ce probleme).

La méthode numérique utilisée pour |'apprentissage et que nous avons adopté sappelle la

descente de gradient par rétropropagation.

L'idée de cet dgorithme d'optimisation est que le gradient d'une fonction pointe toujours
dans la direction ou cette fonction croit le plus. Inversement, s nous multiplions le gradient par

le scalaire -1, nous obtenons la direction de la plus grande décroissance de la fonction.

La difficulté majeure est de choisir le pas d’apprentissage. En effet, si nous allons le
choisir trop petit, nous alons converger vers un minimum local trés lentement et si nous le

choisissons trop grand, nous ne convergeons pas, car nous allons sauter d'un coté al'autre.

Plusieurs méthodes et algorithmes d'optimisation ont é&é proposés pour résoudre ce
probléme. Chaque méthode possede des avantages et des inconvénients, Bien entendu, aucune

méthode ne conduit a coup sir au minimum global .

4.4.3. Programmation

Notre choix étant porté sur l'algorithme de la rétropropagation du gradient, un
programme est écris en Matlab pour I'implémentation software de cet algorithme. Lafonction

d'activation choisie est lafonction sigmoide (Figure 4.24).

Fonction Sigmoide of derivie premitre
fix). A

Figure 4.24 : fonction sigmoide et sa premiére dérivée.
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Une fonction sigmoide est définie par f(x) donnée par :

e™ —1

f=al

e +1
En effet, elle tend vers aquand x tend vers +co et tend vers -aquand x tend vers -co,

Le paramétre a régule alors la valeur de saturation, le parametre k sert a réguler la

pente de la courbe en tout point hors saturation.

Dans notre modéle, nous utilisons les fonctions logsig et tansig implémentées sous

Matlab comme fonction d'activation (transition) dans le réseau de neurones.

Ces fonctions sigmoides sont continues et différentiables, elles sont également non
décroissantes. Nous les appelons fonctions quasi-linéaires car elles sont presque linéaires dans

I'intervalle d'intérét.

Comme le montre la Figure 4.24 |afonction sigmoide f(X) et sa dérivée premiere f'(x)
sont toutes les deux des fonctions continues dans R. ceci est fort utiles lors des manipulations

mathématiques de ces fonctions.
4.4.4. Dimensionnement du réseau

Il n’existe pas de résultats théoriques, ni méme de regles empiriques satisfaisantes, qui
permettent de dimensionner correctement un réseau de neurones en fonction de probléme a
résoudre. La conception d’un réseau multicouche se fait de maniere expé&imentae, la difficulté
se pose généralement au moment du choix du nombre de couches intermédiaires et du
nombre de neurones dans chacune d'elles. Pour la couche d’entrée, elle contient autant de
neurones que le nombre d’éléments du vecteur d’entrée. De méme, pour la couche de sortie, elle
contient autant de neurones que le nombre de classes a discriminer. De ce fait, la couche
d’entrée est constituée de six neurones et la couche de sortie est constituée de quatre neurones
(Figure 4.25).
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Pour déterminer le nombre de neurones de la couche cachée, nous avons procéde de la

maniére suivante :

1. Préparer les cycles cardiagues correspondants aux arythmies choisies pour
I’apprentissage.
2. Créer le réseau de neurones dont le nombre de la couche d’entrée (respectivement de
sortie) est fixe suivant le vecteur d’entree (respectivement classes en sortie)
3. désigner un nombre de neurones arbitraire dans la couche cachée.
4. Fixer uneerreur detresfaible valeur ainsi que le nombre d’itérations.

5. Lancer I’apprentissage.

Tant que le processus diverge, augmenter le nombre de neurones dans la couche

cachée, si celui ci est trop élevé augmenter le nombre de couches intermédiaires.

Il n’existe malheureusement pas de « super architecture neuronale », c’est a dire
d’architecture fixe pour laquelle il suffirait d’adapter les poids au probléeme afin d’obtenir les
meilleurs performances possibles. De maniére générae, la taille et le type des connexions

d’un réseau influent sur ses performances [Belgacem et al, 2009].

Notons toutefois que cette architecture trouvée n'est pas unique, et qu’il existe souvent
plusieurs architectures permettant d’obtenir la méme performance. Dans notre cas,
I’architecture optimale sera celle qui posséde la plus petite taille, ou plus précisément celle qui

nécessiterale moins de calculs pour réaliser 1afonction demandée.
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MNeural Network

Layer Layer
Input H I i |i E } Ouiput
Algorithms
Training: Levenberg-tMarquardt  (ainlm
Performance: IMean Squared Error  (rmse

Ciata Division : Randarm (dividerancl)

Progress

Epoch: o | & iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |
Performance:; 0.214 | 0.214 0.00
Gradient: 1.00 Iil 1.00e-10
| 0.00100 | 0.0100 1.00e+10
“alidation Checks: o | G5 | &5

Plots

[ Performance ] (plotperfor

[ Fegression ] (plotregression)

—
Flot Interval: W/ 1 epochs
# Opening Performance Plod

Figure 4.25 : I’application desréseaux de neurones.

Parmi les algorithmes utilisés, nous avons I’algorithme Levenberg-Marquard qui

permet une adaptation du pas d’apprentissage.
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En cliquant sur le bouton Performance, nous aurons la courbe d’erreur (Figure 4.26)

de notre réseau.
|:| T T T T T
Iy Train ]
“alidation |
= Tast
------- Best

Mean Squared Error (mse)

b Epachs

Figure 4.26 : la courbe d’erreur desréseaux de neurones.

4.2.3.5. Résultats et discussion

Les résultats présentés dans cette éude, pour la classification des signaux ECG ont éé
obtenus en appliquant a I’entrée du classificateur des signaux ECG de « LTSI »:

Notons que la phase d’apprentissage va s’arréter sous I’une de ces conditions :

- L’erreur soit inférieur a 10-1.

- Le nombre d’itérations (6 epoch) maximum est atteint.
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Notre systéme de classification nous a permet d’obtenir un taux de reconnaissance de

87 % en appliquant I'ensemble des signaux ECG de LTSI Database .

4.45. Conclusion

Le choix de variables d'un modéle ou d'un classificateur est bien souvent déterminant
pour sa qualité. Dans cette éude, nous avons pu sélectionner les variables les plus
représentatives d'un cycle cardiague, cda éait basé sur une éude générde des travaux

antérieurs.

Si on compare nos résultats avec ceux obtenus dans les autres études, on constate
non seulement que nous avons amélioré les performances du classificateur, mais auss que
celles-ci sont obtenues avec un réseall qui possede une architecture minimale vis avis du nombre
de classes en sortie. Ce point est trés important, car cela permet de:

« Minimiser le temps de réponse du classificateur surtout si on désire avoir un classificateur
tempsréd.
« Faciliter la mise en ceuvre du classificateur (réalisation pratique), car il nécessite un nombre

réduit de neurones et donc moins de connexion.

Notons finalement, qu’il est possible d’obtenir des performances |égerement meilleures
en utilisant plus de neurones en couche cachée.

Nous avons toutefois conservé I’architecture afin de limiter la complexité a gorithmique
et le temps de réponse du classificateur

4.5. Comparaison avec lalittérature

Il est intéressant de comparer notre systéme de reconnaissance des arythmies
cardiaques, avec d’autres systemes proposes dans la littérature. Nous avons donc comparé

notre résultat avec quelque travaux publiés et dont lestitres sont les suivants :

[Minami, 1999] Minami K «Real time discrimination of ventricular tachyarrhythmia with
Fourier transform neuronal network »lEEE trans.biomed.eng. (46),179-185.
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[Behadada, 2009] behadada.O « Construction d'un systeme d'aide a la décision médicale

pour la détection d'arithmies cardiaques a l'aide d'arbres de décision flous » 2009

[Benchaib, 2009] benchaib.Y, Chiikh.A, “a specialized learning for neural Classification of
cardiac arrhythmias” Journal of Theoretical and Applied Information Technology,Vol6. Nol.
(pp 092 - 100).

[Benali, 2008] benadi.R « Extraction des connaissances Et classification des données
meédicales » 2008 .

[Hendel,2010] hendel.M «Fusion de classifieurs appliquée aux signaux ECG pour la
detection des anomalies cardiovascul aires »2010.

Le tableau (Figure 4.27) compare ces systemes en fonction de la technique de
classification, du taux de reconnaissance en test, et en fonction du nombre de classes

considérées dans leurs études.

Travaux Méthode Nombredeclasse | Taux de classification
[Minami, 1999] MLP - Fourier 3 98%
[Hendel,2010] Réseaux de neurones 6 99.44%
[Benali, 2008] Lalogique floue+tMLP 4 80%
[Behadada, 2009] Arbres de décision 6 71%
[Benchaib, 2009] Réseaux de neurones 3 90%

Figure4.27 : Lerésultat destravaux antérieurs.

On constate d’une maniére générale, que les taux obtenus avec notre systéme sont
comparables a ceux des autres travaux. Cependant notre taux des réseaux de neurones est
inférieur a ceux ([Benchaib, 2009] et [Hendel,2010]), du moment que nous n’avons pas
étudié les mémes classes, et en sachant bien sur que la distinction entre la classe normale et la
classe ventriculaire n’est pas évidente que sa soit du coté classifieur ou bien celui du
cardiologue.

Par contre s on considére la méthode des chaines de Markov cachées, qui nous a

donné un taux de classification de 92 %, on remarque que ce taux dépasse les autres
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Chaypitre 4 Résultats Et Interprétations

([Behadada, 2009]) qui a utilisé les arbres de décision flous (taux de reconnaissance égal a
71%).

Pareil avec ([Benali, 2008]) qui a travaillé avec les réseaux de neurones et la logique
floue (taux de reconnaissance égal a 80%).
Remarque

Notons que la pathologie ventriculaire qui a été I’intérét de ce mémoire est de 100%,
ce qui est trés important et qui s’explique par :
Chaqgue fois que le classifieur rencontre un battement ventriculaire le caste dans sa classe

correspondante.

4.6 Conclusion
L’objectif de ce chapitre était d’appliquer les principes théoriques des chaines de
Markov dans un classifieur des pathologies cardiaques et les comparer avec les réseaux

de neurones artificiels.

Nous avons mené différentes expérimentations pour trouver le meilleur vecteur

d’entrée des caractéristiques d’un battement cardiaque.

Ensuite nous avons évalué les performances de chaque classifieur pour choisir le

meilleur.
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Conclusion

Conclusion générale

Dans ce travail nous avons présenté une méthode de classification des pathologies

cardiaques a partir des enregistrements longues durées du signal ECG.

Les chaines de Markov cachées présentent un avantage majeur dans la
classification grace a leur rapidité d’exécution ainsi de leur facilité d’interprétation. Notons
que dans le domaine médical, tout expert exige de toute méthode automatique d’aide au
diagnostic de justifier ses décisions, une caractéristique absente dans plusieurs techniques
citées dans la littérature en particulier les réseaux de neurones. La méthode que nous
présentons dans ce mémoire de magister offre aux médecines une précision et un temps de

calcul

La qualité du signal ECG représente une contrainte majeure pour la
reconnaissance des différentes pathologies. Ainsi que le mode d’acquisition a un réle majeur
pour différencier entre I’extrasystole ventriculaire et les autres pathologies. Notre base de
données extraite de la base MIT-BIH et LTS est composée essentiellement de battements de
la dérivation DIl ce qui constitue un handicap majeur lors dela classification.

Nous avons réussi a implémenter un classifieur basé sur les chaines de Markov
cachées. Les résultats obtenus sont tres encourageants, Le meilleur classifieur dans les
expérimentations menées a un taux de classification de 92%, une performance qui peut étre
améliorée, si on augmente le nombre de dérivations.

Le choix des variables pertinentes d’un vecteur de caractéristiques a I’entrée de
tout classifieur ou modele de reconnaissance de formes, constitue une étape importante qui
affecte directement sur les performances de ces derniers. Dans notre travail, nous avons
consacré une partie pour combiner entre les différentes variables d’entrée, en se basant sur

une approche geometrique afin d’avoir le meilleur vecteur de caractérisation.
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Conclusion

Nous pouvons dire a partir de ces résultats obtenus, que les chaines de Markov
cachées constituent une technique importante dans tout systeme d’aide au diagnostic dans le

domaine cardiologique en particulier et dans le domaine médical en général.

Comme perspectives de ce travail, nous pouvons développer un logiciel a base des
chaines de Markov cachées qui peut ére implémenté dans un systéme de contrdle continue
en cardiologie dans les salles de soins intensifs. Et de développer d’autres modeéles

d’apprentissage pour améliorer les performances des chaines de Markov cachées.
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Résume :

Nous traitons dans ce mémoire I’extraction de la connaissance a partir des données, en
utilisant les chaines de Markov cachées afin d’implémenter un classifieur des pathologies
cardiaques. Dans un premier temps nous introduisons des notions de base en
électrophysiologie du cceur en précisant la nature électrique du signal ECG et ses différentes
ondes (P, Q, R, S et T), nous présentons aprés la définition de quelques pathologies
cardiaques contenant des anomalies ciblées dans notre étude (les extrasystoles ventriculaires,
Auriculaires et Jonctionnelle). Ensuite nous présentons notre méthode basée sur les chaines
de markov cachées et la comparer avec les réseaux de neurones, les SVM, ect.

Les résultats de nos expérimentations et leurs interprétations sont donnés pour mieux
comprendre notre approche et de bien voir I’apport de cette derniére dans le domaine
cardiologique en particulier.

Mots clés: Electrocardiogramme (ECG), extrasystole ventriculaire, extrasystole auriculaire,
extrasystole jonctionnelle, connaissance, chaine de Markov cachée, réseaux de neurones,
intelligence artificielle.

Abstract:

In this memory, we are going to treat the extraction of knowledge from data, in using the
hidden Markov model in order to implement a classifier of cardio-pathologies

In the first instance, we introduce the basic notions of electrophysiology of the heart in
précising the nature of electric signal ECG and its different waves (P, Q, R, Sand T)

We present after that the definitions of some cardio-pathologies containing anomalies
predefined in our study like premature ventricular contraction (V), auricular contraction (A),
jonctionnal contraction (J),

After that we present our method based on the hidden markov model and we compare this
model with another mode! like neuronal network, SVM network .

The results of our experiments and their interpretations are given to better understand our
approach and see better the influence of the latter on the cardiology, sphere.

Key words. cardio-pathologies, premature ventricular contraction, auricular contraction,
jonctionnal contraction, extraction of knowledge, hidden markov model, neurona network,
artificial intelligent .
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