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Résumé

Introduction : L’accident de mémorisation est un phénomene indésirable défini
comme le réveil du patient sous anesthésie générale (AG), avec souvenir d’éveénements
survenus alors qu’il était supposé inconscient (bruits, douleur, paralysie, angoisse de mort
imminente). Les conséquences psychiatriques qui en découlent (troubles du sommeil, anxiété,
syndrome de stress post-traumatique) altérent la qualité de vie, parfois a long terme. Avec une
incidence estimée en France a plusieurs dizaines de milliers de cas par an, la prévention de ce
phénomene est un enjeu majeur de l'anesthésie. Les outils disponibles, comme I'index
bispectral sont supposés prévenir ce risque, mais comportent de nombreuses limites, et
certains mettent en doute leur réelle capacité a prévenir la mémorisation peropératoire. Des
travaux montrent I’existence d’un lien entre des indices de variabilité de la fréquence cardiaque
(VFC) et 'AG. Notre objectif est d’évaluer la faisabilité d'une méthode de détermination de la
perte de conscience peropératoire basée sur des algorithmes d’apprentissage automatiques,

alimentés en indices de la VFC extraits de 'ECG.

Matériel et méthodes : Nous avons enregistré et annoté les signaux ECG pré et

peropératoires de 78 patients programmés pour une chirurgie sous AG au CHU de Tours
pendant un an. Nous avons filtré, délinéé les signaux ECG pour en extraire les séries
d’intervalles RR, mais aussi les séries de segments ST et QT. Grace a ces séries temporelles,
nous avons calculé différents indices reflétant la VFC, que nous avons sélectionné selon leur
corrélation entre eux, et leur corrélation a I’AG. Ces indices sélectionnés, ainsi que certaines
métadonnées (age, sexe, IMC), nous ont servi de données d’entrainement a 6 algorithmes
d’apprentissage automatique. Aprés entrainement supervisé et validation croisée, nous avons
testé les algorithmes sur nos données, puis sur des données de généralisation, et calculé leurs

performances a chaque étape.

Résultats : Au total, les enregistrements de 48 patients ont pu étre analysés. Les scores
F1 obtenus (Logistic Regression [0,88 + 0,14], Random Forest [0,92 + 0,08], SVM [0,92 +
0,09], XGBoost [0,89 + 0,12], Decision Tree [0,88 + 0,11]) sont supérieurs a ceux obtenus avec
des méthodes similaires. La fragmentation du signal ECG semble étre prépondérante dans leur

performance.

Conclusion : Nous avons démontré que la tache de classification binaire entre éveil et
AG par une méthode d’apprentissage automatique entrainée sur des indices de VFC était
réalisable. Dans le cadre d’'une prévention des accidents de mémorisation, il est donc
envisageable de mettre au point une méthode de monitorage de la conscience suivant ce
modeéle. L'une des forces de I’étude est son jeu inédit de données, variées et annotées, laissant

entrevoir des possibilités de monitorage de ’AG lors de travaux ultérieurs.

Mots-clés : accident de mémorisation — ECG - VFC - apprentissage automatique
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Abstract

Introduction : Intraoperative awareness is an undesirable phenomenon defined as the
awakening of a patient under general anesthesia (GA), with recall of events that occurred when
supposed to be unconscious (noises, pain, paralysis, imminent death anxiety). The resulting
psychiatric consequences (sleep disorders, anxiety, post-traumatic stress disorder) impair
quality of life, sometimes over the long term. With an estimated incidence in France of several
tens of thousands of cases per year, prevention of this phenomenon is a major challenge for
anaesthetists. Available tools, such as the bispectral index, are supposed to prevent this risk,
but have many limitations, and some people question their real ability to prevent
intraoperative memorization. There is evidence of a link between heart rate variability (HRV)
indices and GA. Our aim is to evaluate the feasibility of a method for determining
intraoperative loss of consciousness based on machine learning algorithms, fed with HRV

indices extracted from the ECG.

Material and methods : We recorded and annotated the pre and intraoperative ECG

signals of 78 patients scheduled for GA surgery at Tours University Hospital over a one-year
period. We filtered and delineated the ECG signals to extract RR interval series, as well as ST
and QT segment series. Using these time series, we calculated various indices reflecting HRV,
which we selected according to their correlation with each other, and their correlation with GA.
These selected indices, together with some metadata (age, gender, BMI), served as training
data for 6 machine learning algorithms. After supervised training and cross-validation, we
tested the algorithms on our data, then on generalization data, and calculated their

performance at each stage.

Results : A total of 48 patient recordings were analyzed. The F1 scores obtained
(Logistic Regression [0.88 + 0.14], Random Forest [0.92 + 0.08], SVM [0.92 + 0.09], XGBoost
[0.89 £ 0.12], Decision Tree [0.88 + 0.11]) are higher than those obtained with similar

methods. Fragmentation of the ECG signal appears to play a major role in their performance.

Conclusion : We have demonstrated that the task of binary classification between
wakefulness and GA using a machine learning method trained on VFC indices is feasible. With
a view to preventing memory accidents, it is therefore conceivable to develop a method for
monitoring consciousness based on this model. One of the strengths of the study is its novel,

varied and annotated dataset, pointing to the possibility of GA monitoring in future work.

Key-words : intraoperative awareness — ECG — HRV — machine learning
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1. Introduction

1.1. Mémorisation peropératoire

L’accident de mémorisation par défaut d’anesthésie est un évenement indésirable
associé aux soins (EIAS)! [1] peu fréquent mais grave, défini comme le réveil du patient
sous anesthésie générale (AG), avec souvenir d’éveénements ou de sensations survenues
lorsqu’il était supposé inconscient [2]. Les souvenirs rapportés au réveil sont
essentiellement auditifs (80%) corroborant des conversations ou des sons entendus
durant la chirurgie, suivis par ordre de fréquence par la sensation de paralysie (50%),

celle d’'une douleur (30-40%), ou encore de ’'angoisse d'une mort imminente (30 %)

[3].

Les conséquences psychologiques de la mémorisation peuvent altérer la qualité
de vie : troubles du sommeil et cauchemars (20%), anxiété quotidienne (17%) ou peur
d’une anesthésie ultérieure (20%), symptomes entrant dans la définition du syndrome
de stress post-traumatique (22 a 33 %). La durée d’évolution de ces symptoémes est
extréemement variable, en effet, dans 1'étude de Samuelsson, parmi 46 patients
identifiés comme victimes de mémorisation peropératoire, 6 gardaient des symptomes
suscités pendant plusieurs années voire dizaines d’années, sans aucune tendance a

latténuation dans le temps [4].

Les facteurs de risque suivants sont fréquemment évoqués : anesthésie pour
césarienne, chirurgie cardiaque a haut risque, état de choc, panendoscopie, pathologie
cardiovasculaire a risque, insuffisance respiratoire sévere, antécédent de
mémorisation peropératoire, difficulté d’intubation, prise chronique d’alcool, de

benzodiazépines ou d’opioides [3], [5].

! Le décret 2010-1408 du 12 novembre 2010 dispose en effet que « constitue un Evénement indésirable associé
aux soins tout incident préjudiciable a un patient hospitalisé survenu lors de la réalisation d’'un acte de
prévention, d’une investigation ou d’un traitement ».
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L’incidence de ce phénomene est estimée entre 0,13 et 1 % des AG selon
différentes cohortes prospectives [6], [7], chiffre probablement minimisé, car tous les
patients ne verbalisent pas spontanément ces épisodes, soit parce qu’ils n’osent pas,
soit parce que leur interlocuteur n’est pas en mesure de reconnaitre la véracité de
I’épisode. Moerman et al. font le constat que sur 26 patients, seulement 9 d’entre eux
(soit 35%) avaient informés leur anesthésiste de cet événement, et 18 patients ont fait

face au déni ou a I'incrédulité de leur entourage suite a ce témoignage [8].

Environ 10 millions d’anesthésies générales sont pratiquées chaque année en
France [9], la mémorisation peropératoire est donc susceptible de concerner plusieurs
dizaines de milliers de patients par an, ce qui rend sa prévention essentielle. Afin de
prévenir ce phénomene, il est impératif de disposer d'un monitorage de la perte de

conscience sous AG.

1.2. Monitorage de l'anesthésie générale

La plupart des outils développés pour le monitorage de 'anesthésie utilise des
mesures dérivées de I’électro-encéphalogramme (EEG) tel que 'index bispectral (BIS ;
Aspect Medical Systems, Norwood, MA, USA), l'entropie spectrale [10] et les
technologies Narcotrend (Monitor Technik, Bad Bramstedt, Germany) etc. Le BIS, mis
sur le marché en 1996 reste le plus utilisé. Il repose sur une analyse spectrale de 'EEG
représentant un niveau d’éveil croissant avec le chiffre affiché. Selon les données du
constructeur, une valeur inférieure a 60 prédit une probabilité de perte de conscience
supérieure a 95 %. En pratique clinique, son utilisation serait associée a une
diminution des accidents de mémorisation parmi les populations a risque de réveil

peropératoire [11].

Cependant, le BIS, dont la validation méthodique a été réalisée sur des
échantillons de population uniformes et indemnes de toute pathologie neurologique,
connait des limites. Il présente notamment une propension a sous-estimer 1’éveil chez
5 a 10% de la population générale qui présente des variations génétiquement

prédéterminées de 'EEG [12]. Certaines atteintes neurologiques centrales (maladie
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d’Alzheimer, démences, accidents vasculaires cérébraux etc.) prédisposent aussi a une
sous-estimation, en raison de la modification de I'activité électrique cérébrale basale
[13], [14]. Avidan et al. signalent de fait des cas de mémorisation malgré des valeurs de
BIS dans les cibles, et suggerent 'absence de bénéfice du BIS sur les cas de
mémorisation [15]. Une métanalyse évaluant la prévention du réveil par les moniteurs
EEG, en la comparant a la technique d’isolement de ’avant-bras, mise au point par

Tunstall [16], ne met pas en évidence de réduction des cas de conscience peropératoire

[17].

Par ailleurs, I'utilisation du BIS dans certaines chirurgies céphaliques n’est pas
possible, bien que des alternatives a la position frontale du capteur soient d'une
reproductibilité acceptable, comme en région rétro-auriculaire [18], ou nasale [19].
Certains dénoncent enfin une aberration économique en raison du prix de 1'électrode
a usage unique et de la faible incidence des cas de mémorisation, qui rendrait
nécessaire la consommation de plusieurs milliers d'électrodes pour dépister un seul

cas [20].

Il est donc capital de développer des outils alternatifs pour déterminer de maniere

fiable si un patient sous anesthésie générale est conscient ou non.

1.3. Electrocardiogramme et anesthésie générale

Le code de santé publique établit comme obligation 1égale le monitorage continu
de 1'électrocardiogramme (ECG) du début de I'anesthésie jusqu'a la sortie du patient
de salle de surveillance post-interventionnelle! [21]. Il serait donc idéal d'envisager une
méthode de monitorage de l'anesthésie a partir de I'ECG, sans nécessiter de matériel

supplémentaire, et a moindre cofit, en utilisant ces données existantes.

1 Décret n° 94-1050 du 5 décembre 1994 relatif aux conditions techniques de fonctionnement des établissements
de santé en ce qui concerne la pratique de I'anesthésie et modifiant le code de la santé publique
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1.3.1. Variation de la fréquence cardiaque sous

anesthésie générale

L’idée de répondre a ce probleme en analysant les données de 'ECG est explorée
par Polk et al. [22], qui partent du constat que les médicaments de I’anesthésie
impactent le systeme nerveux autonome (SNA) de maniere dose-dépendante [23],
[24], et que les fluctuations de ce dernier, reflétées par la variabilité de la fréquence
cardiaque (VFC), pourraient fournir des informations sur la conscience du patient sous
AG. Des fluctuations similaires de la VFC sont observées quelle que soit la méthode
d’anesthésie (inhalatoire, injectable ou balancée) [22], ce qui en fait une variable

pertinente pour le monitorage de la conscience dans tous les types d'anesthésie.

1.3.2. Métriques d’évaluation de la variabilité de la

fréquence cardiaque

Le signal ECG est une série temporelle caractérisée par diverses propriétés,
déterminées selon plusieurs approches. On peut citer les analyses dans le domaine
fréquentiel (puissances spectrales), ainsi que dans le domaine temporel (indices de
fragmentation et de complexité), puisqu’elles sont pour la plupart étudiées dans le

contexte de l'anesthésie [22]—[24].

1.3.2.1. Puissance spectrale

Afin de caractériser les fluctuations de la VFC a court terme, I’analyse spectrale
des séries d’'intervalles RR, I'espace entre deux pics R successifs, peut s’avérer utile. En
effet, 'état de la balance sympathovagale impacte la composition spectrale, avec au
repos la présence caractéristique de trois pics [Figure 1] : un pic de hautes fréquences
(HF 0.15 - 0.4 Hz) en lien avec la régulation du SNA parasympathique, un pic de basses
fréquences (LF 0.04 - 0.15 Hz) impacté par les deux contingents du SNA ou
uniquement par le contingent sympathique et enfin un pic de tres basses fréquences
(VLF < 0.04 Hz) plutot médié par I’état d’activation du systeme rénine-angiotensine et
la thermorégulation. La puissance en HF et en LF diminue de facon significative apres
linduction. Le ratio LF/HF, qui traduit I’état d’activation de la balance

sympathovagale, diminue dans la phase d’entretien de 'AG [25], [28].
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[Figure 1] | Spectre fréquentiel d’'une série d’intervalles RR chez un patient ASA 1
Délimitation des trois pics de fréquences considérées (VLF, LF, HF).

1.3.2.2. Complexité

Une autre approche pour étudier la VFC consiste en 'analyse de sa complexité.
Les systemes biologiques développent une dynamique adaptative composée
d’interactions, de mécanismes de controle opérant a différentes échelles de temps et
d’espace. Malgré les contraintes environnementales ou internes, la capacité du systéme
a perdurer dans le temps dépend de la richesse de cette dynamique (régulation par le
SNA, cycles hormonaux, thermorégulation, chémorécepteurs, équilibres ioniques,
etc.). Cette richesse adaptative possede une architecture caractéristique identifiable et

quantifiable a I'aide de divers outils.

Fractalité

L’existence de motifs similaires a plusieurs échelles d’espace ou de temps définit
le caractere autosimilaire d’'un processus. L’autosimilarité est retrouvée dans le
concept de fractalité théorisé par Mandelbrot, qui structure des ensembles
géométriques, composés de motifs, par une opération de récurrence. Chaque motif est
construit a partir de ce méme motif a des échelles inférieures, ce processus se répétant
a l'infini. Ainsi, ’aspect d’'une sous-unité ressemble a 'entiereté de la structure. Dans
le cas d’'une structure fractale idéale, cette propriété persiste a toutes les échelles
[Figure 2]. De nombreux végétaux, minéraux ou structures anatomiques complexes
présentent cette organisation [29], [30]. Par exemple, le réseau de His-Purkinje du
systeme cardionecteur est organisé de facon autosimilaire a différentes échelles. Cette
organisation concourt a une fonction physiologique fondamentale : la rapidité et

l’efficience du transport de I'information [31].

24



Spatial Self-Similarity = Temporal Self-Similarity

o
il
- IK\AMW
5 '
i |
50
) 30 min !
E ]
§ w
™ I |
\\ \\7\77\ 4 T wj\
N '
1\\\\51\“ 3min
A 180 ——— T

[Figure 2] d’apres [31] — Représentation schématique de structures autosimilaires et
de fluctuations autosimilaires

La structure spatiale en forme d'arbre (a gauche) est une fractale spatiale, avec des
ramifications autosimilaires, de sorte que la structure a petite échelle ressemble a la
forme a grande échelle. Un processus temporel fractal, telle que la régulation saine
du rythme cardiaque (a droite), peut générer des fluctuations a différentes échelles
de temps qui sont statistiquement autosimilaires.

Il semblerait que les fluctuations de nombreux signaux relévent en réalité de
phénomeénes dits stochastiques, qui comprennent a la fois une part déterministe au
caractére fractal, et une part de processus stochastique imprévisible, également
appelée bruit [32]. Afin de caractériser ce type d’architecture propre a certains signaux,
la dimension de Lyapunov peut permettre de quantifier la divergence du systéme par
rapport a une trajectoire fractale idéale, le systéeme étant d’autant plus chaotique
qu'une petite modification de ses conditions de base entrainent des résultats tres
différents [30], [33]. La « Detrended Fluctuations Analysis » (DFA) est une méthode,
qui vise a identifier et quantifier sur des séries temporelles, les motifs fractaux

prévisibles, a différentes échelles de temps [31], [34].

Entropie
La complexité du signal ECG ne se limite pas a lanalyse historique de sa
caractéristique fractale qui demande pour son calcul des temps d’échantillonnage de

plusieurs minutes, peu compatibles avec une application clinique. Aussi pour
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quantifier cette notion de complexité de signal sur des temps réduits, plusieurs
meéthodes de calcul ont été élaborées a partir de la notion statistique d’entropie, au sens
de Shannon [35], qui évalue I'imprédictibilité de mesure [36]. L’idée est que ces
méthodes calculent un niveau d’incertitude au sein de systémes richement

« organisés » [Figure 3].

Periodique Complexe Aleataire

WWWWWMW%

==Niveau d'entropie
—Niveau de complexité

[Figure 3] | d’apres [36] — Schématisation de I’évolution des notions de complexité
et d’entropie selon les caracteres périodique et aléatoire du signal

Dans le cadre d’un signal purement déterministe (sinusoide en haut a gauche),
Uentropie et la complexité tendent a étre nulles. A Uautre extrémité, on observe un
signal purement aléatoire, non corrélé, que l'on peut assimiler a un bruit blanc. Son
niveau de complexité est également nul, cependant ses fluctuations sont totalement
imprévisibles, a linverse du signal périodique, rendant son entropie maximale. Le
processus stochastique se situe a la frontiére entre ces deux extrémes, sa complexité
est maximale, et son entropie également élevée.

Une augmentation de régularité du signal et des corrélations a long terme traduit
l’altération de la réponse adaptative a un stress physiologique. Le degré de complexité
du signal analysé par le calcul d’entropie, est donc corrélé a I'état de santé dun

individu, ce que les travaux de Goldberger ont contribué a mettre en évidence [Figure

4].
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[Figure 4]| d’aprés [31] - Exemples de représentations de la VFC au cours du

temps, selon l'état de santé des individus

Cette variation de la complexité selon les états physiologiques a été retrouvée
dans le contexte de 'anesthésie. Elle diminue avec la perte de la régulation du SNA,
apres administration d’agents anesthésiques [27], [37].

Des méthodes de calcul de l'entropie du signal, telles que l'entropie
d'échantillonnage (SampEn), se sont révélées prometteuses pour différencier certains
niveaux d'anesthésie [36]. D'autres méthodes comme l'entropie de permutation
(PermEn) et, plus récemment, I'entropie de dispersion (DispEn) [38], n'ont pas encore
été appliquées a 'anesthésie, mais pourraient étre utiles afin d’évaluer la complexité
du signal ECG. L’algorithme PermEn étant simple a mettre en ceuvre et I'algorithme
DispEn offrant des temps de calculs réduits. Ces qualités sont importantes pour un

développement dune solution de monitorage en temps réel.

1.3.2.3. Fragmentation
Outre les méthodes basées sur les calculs d'entropie, une perspective d'analyse de
la VFC, sur des échelles temporelles plus courtes, est envisagée : il s’agit de la

fragmentation de la fréquence cardiaque, permettant d'analyser la VFC a court terme.
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La fragmentation est un concept reposant sur la quantification des points
d’inflexion du signal, qui sont les points jonctionnels entre segments d’intervalles RR
accélérant ou décélérant. Plus elle est élevée, plus les changements de durée des
intervalles RR sont abrupts ou imprévisibles. A 'inverse de ce qui est observé pour les
indices multiéchelles ou sur de plus longues périodes (section 1.3.2.2.), une
fragmentation élevée n’est pas gage de santé, puisqu’elle traduit au contraire la perte
des mécanismes de régulation de la fréquence cardiaque par le SNA, alors qu'une
modulation du signal ECG médiée par le tonus vagal entraine des changements
progressifs, graduels. On définit ainsi I’arythmie sinusale respiratoire du sujet sain et
sportif. A contrario, lorsque la fréquence cardiaque n’est plus gouvernée par le SNA,
on observe dans les cas extrémes une alternance sinusale. Le rythme sinusal est
erratique et le signe de I'accélération de l'intervalle RR change a chaque battement : la
fragmentation est maximale [39].

L’anesthésie altérant le fonctionnement du tonus vagal, ces indices de
fragmentation du signal ECG pourraient étre des candidats a I’analyse en temps réel

de I’état d’anesthésie.
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[Figure 5] | d’apres [40] Exemples d'arythmie sinusale respiratoire et de rythme

sinusal anormal.

La distinction entre les différentes classes de variations sinusales peut étre difficile
voire impossible a partir du simple enregistrement ECG (tracés du haut). En bas a
gauche, la représentation des fluctuations des intervalles RR est caractéristique de
Uarythmie sinusale, qui est phasique et progressive. En bas a droite, la représentation
des intervalles RR suit une distribution erratique, avec des transitions abruptes.
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Si les méthodologies précitées possedent une corrélation avec I’état d’AG, alors il
serait opportun de combiner de maniere holistique ces approches. L'intelligence
artificielle (IA) pourrait répondre a cette demande en recherchant des schémas
récurrents définissant 1'état d'anesthésie générale parmi les données d'analyse de
I'ECG.

1.4. Algorithmes d’apprentissage automatique

La recherche médicale s’inscrit depuis plus d’'une décennie dans le paradigme de
I'TA dont le développement s’accélére grace a la dématérialisation des données et a leur
accumulation. L’apprentissage automatique (ou « machine learning ») est un domaine
de I'TA centré sur le développement de méthodes permettant de détecter des motifs
caractéristiques dans un jeu de données, puis d’utiliser ces motifs mis-a-jour afin de

prédire de futurs événements sur de nouvelles données.

Dans l'approche supervisée, la méthode a pour objectif d’apprendre la
correspondance entre les entrées x! et les sorties y;, avec un jeu de données

d’entrainement D = {x{,y;},_, , constituées de paires « entrée-sortie » labellisées (leur

classe ou nature est définie), ou N est le nombre d’exemples d’entrainement. x; peut
étre un objet de structure complexe de dimension p > 1 !, comme une série temporelle.
La forme de sortie y;est souvent une variable catégorielle ou discrete y; € {1, ...,C} ou

C est le nombre de classes. Lorsque y; est catégoriel, le probleme posé est alors une

classification. Si C = 2, il s’agit d’une classification binaire.

Une autre facon de formaliser le probleme est d’écrire une fonction

d’approximation, en posant y = f(x) avec f une fonction inconnue. Le but de
'apprentissage étant d’estimer la fonction f optimale & partir d'un jeu de données
labellisées (phase d’entrainement). La fonction f permet alors de prédire y pour une

nouvelle valeur x’ appartenant a 'ensemble de test, en utilisant y = f(x") (phase de

! p étant fixe pour plus de lisibilité, il sera omis dans la suite du manuscrit.
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généralisation). Le principal objectif de ces modeles est de faire des prédictions a partir
de nouvelles valeurs, non rencontrées auparavant, ce qui constitue I’étape de
généralisation. De nombreuses méthodes d’apprentissage automatique — telles que les
machines a vecteurs de support, les réseaux de neurones, les foréts d’arbres aléatoires
etc. — peuvent étre vues comme autant de moyens d’estimer cette fonction de

prédiction [41].

Le processus d’apprentissage automatique consiste généralement en plusieurs
étapes clés : collecte de données pertinentes pour la tache a accomplir, sélection du
modele (réseaux de neurones, arbres décisionnels, méthodes de régression, etc.),
entrainement du modele (apprentissage a partir des exemples fournis, et capture des
schémas sous-jacents dans les données), validation (évaluation des performances du
modele sur les données de test qui n'ont pas été utilisées pendant ’entrainement),

généralisation (test du modele sur des données nouvelles) [42].

1.5. Objectif de l'étude

Notre étude constitue la premiere étape d’'un développement de méthode. Cette
premiére étape a pour objectif d’évaluer si un modeéle d’apprentissage automatique
entrainé sur des données labelisées reflétant la VFC est capable de discriminer I’état de
conscience et I’état d’anesthésie générale. Si elle s’avere concluante, elle pourrait servir
de point de départ au développement d'une méthode qui s’attache a prévenir les cas de

mémorisation.
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2. Materiels et méthodes

2.1. Données

2.1.1. Inclusions

L’étude a été validée par la CNIL! en amont des inclusions. Le consentement des
patients était recueilli lors de la consultation préanesthésique par le biais d'une
information écrite au verso du formulaire d’anesthésie, signée et conservée dans le
dossier d’anesthésie. L’inclusion concernait les patients adultes programmés pour une
intervention chirurgicale sous AG. Les criteres de non inclusion comportaient 1'age
inférieur a 18 ans, le refus du patient ou la présence d’'une mesure de protection, la
présence d’une fibrillation auriculaire permanente ou d’un stimulateur cardiaque, les
interventions en urgence, les chirurgies céphaliques dont le champ opératoire était
incompatible avec le positionnement frontal de 1’électrode de BIS. Une durée
d'enregistrement en préanesthésie inférieure a 10 minutes, une durée
d'enregistrement apres le début de l'induction inférieure a 35 minutes, l'absence
d'utilisation de propofol et le manque de certaines métadonnées ou annotations

constituaient les critéres d'exclusion.

L’inclusion des patients a eu lieu entre novembre 2021 et novembre 2022 au
bloc opératoire du CHU de Tours, par deux anesthésistes, n’intervenant pas dans la

prise en charge du patient le jour de la chirurgie.

Les données étaient anonymisées avant le début de ’enregistrement. L’age, le
sexe, le poids, la taille, la nature de la chirurgie, le score ASA, les antécédents médicaux,
et les traitements étaient recueillis a partir du dossier d’anesthésie. La technique
d’anesthésie utilisée était laissée au libre choix de ’anesthésiste en charge du patient,

en conformité avec les recommandations de bonnes pratiques de la SFAR.

! Protocole enregistré au n° 2020_110 du registre des traitements informatiques du C.H.R.U. de Tours
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2.1.2.  Enregistrement des données

Le logiciel utilisé pour I’enregistrement des données est VitalRecorder® [43], un
logiciel en acces libre, mis au point pour favoriser I'analyse des biosignaux et
promouvoir la recherche concernant ces derniers.

Les enregistrements étaient effectués en deux temps au moyen du méme
ordinateur portable (HP Laptop 15-bwoxx). En salle de pré-anesthésie, un premier
enregistrement était obtenu au moyen d'un moniteur portable (CARESCAPE™ ONE)
habituellement utilisé pour monitorer les patients dans ce bloc opératoire, connecté au
moniteur fixe (CARESCAPE™ B650) de la salle de pré-anesthésie. L’ordinateur
portable contenant le logiciel VitalRecorder® était connecté au moniteur fixe via 'un
des ports USB. Un minimum de 10 minutes d’enregistrement était ainsi obtenu,
considéré comme l’enregistrement a 1’état basal. Le patient était par la suite transféré
avec ce moniteur portable, qui était connecté au moniteur fixe de la salle
d’intervention. L'ordinateur portable était connecté a ce nouveau moniteur. Dés lors
commencait le deuxiéme enregistrement. Les temps anesthésiques et chirurgicaux
ainsi que toutes les modifications susceptibles d’impacter la VFC étaient notifiés en
temps réel sur 'enregistrement. A savoir la pré-oxygénation, les différents agents
anesthésiants et vasopresseurs administrés avec leurs posologies, la ventilation au
masque, la laryngoscopie, l'intubation ou la mise en place du masque laryngé,
l'infiltration par des anesthésiques locaux adrénalinés, l'incision, les réinjections
d’antalgiques, de curares, les modifications de vitesses d’agents lorsque ceux-ci étaient
administrés en intraveineux continu, les manoeuvres de recrutement alvéolaire, les
modifications du positionnement du patient, mais également les éveénements
indésirables perturbant I’enregistrement, tels que I'utilisation du bistouri électrique ou
la déconnexion accidentelle d’'une électrode. Le logiciel recueillait au cours du temps
’ECG 3 ou 5 dérivations (300Hz), la fréquence cardiaque, la courbe de
pléthysmographie, la saturation pléthysmographique en oxygene (Sp0O2), la pression
artérielle non invasive ou invasive, les parametres de ventilation, les CAM des agents
halogénés, I'EtCOz2, les valeurs de BIS (IQS, EMG, RS), les valeurs de TOF. Une durée
minimale de 30 minutes était requise entre la perte de conscience et la fin de

I’enregistrement.
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2.2.Analyses

L’analyse des enregistrements a été effectuée en collaboration avec une équipe de
recherche en bio-informatique au CEA de I'I2BC de I'Université Paris-Saclay
[ANNEXE 1 | Matériel et méthodes : Description des étapes de ’analyse des

données].

2.2.1. Traitement du signal

2.2.1.1. Filtrage du signal
La signal ECG a été enregistré a une fréquence d’échantillonnage de 300 Hz. Le
signal est ensuite filtré entre 0,5 et 100Hz et a 50 Hz pour retirer le bruit de ligne induit

par le réseau électrique.

2.2.1.2. Délinéation du signal ECG

Une des limites de I’étude préliminaire de Merienne et al. menée au CHRU de
Tours [44] était la difficulté a identifier avec précision les pics R, ce qui engendrait un
certain nombre d’enregistrements inexploitables. En effet, 'utilisation du bistouri
électrique, les mouvements de la ligne de base, I'activité myoélectrique, le mouvement
des électrodes compliquaient la détection des pics R.

Aussi pour cette nouvelle étude, une méthode de délinéation des enregistrements
de I'ECG selon l'algorithme développé par Martinez et al. a été implémentée [45]. Cette
méthode, utilisant une décomposition par ondelettes, est relativement robuste aux
bruits, ce qui a permis d’exploiter une plus grande partie des enregistrements. Ont été
exclus quelques segments extrémement bruités ou les séquences de signal absent. Les
séries temporelles d’intervalles RR, mais aussi ST, et QT ont été extraites grace a cette

méthode.

2.2.2.  Segments analysés

Il existe deux catégories d’enregistrement :

- en phase de conscience ou la majorité de I’enregistrement est exploitée,
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- en phase d’AG ou seuls des segments de 30 minutes, débutant 5 minutes
apres le début de l'induction (déterminée par le moment de la premiere
injection de propofol), sont utilisés.

L’analyse s’effectue sur des segments de 5 minutes avec un recouvrement de 50%
conformément aux directives internationales concernant I'extraction des

caractéristiques de la VFC [28] [Figure 6].

Recouvrement : 2 min 30

[Figure 6] | Schématisation de l'analyse en fenétre glissante sur les séries
d’intervalles RR

2.2.3. Calculs d’indices

Sur chaque segment sont calculées plusieurs caractéristiques, certaines
conceptualisées ci-avant (voir section 1.3.2.) :

-dans le domaine fréquentiel : puissances spectrales des séries
d’intervalles RR : zones fréquentielles (HF, LF, VLF), rapport LF/HF, puissance
totale [28].

- de complexité des séries d’'intervalles RR au moyen de calcul d’entropie :
entropie d’échantillonnage (SampEn) [46], entropie de dispersion (DispEn)
[38] et entropie de permutation (PermEn)[47].

- de fragmentation du signal sur les séries d’intervalles RR : IALS, PIP, PSS
[40].

-issues d’'une analyse statistique : RMSSD, SDNN, NN50, PNN5o0 [28],
écart-type et moyenne des segments PR, QRS, ST et QT [48].
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2.2.4. Apprentissage supervisé et validation croisée

Les données d’apprentissage sont constituées des indices calculés au préalable
(voir section 2.2.3.) auxquels sont ajoutées les métadonnées suivantes : age, sexe,
taille, poids, IMC.

’ yd A Y . _ 1 1 2 2 N _ \
L’ensemble de ces données peut étre défini par D = {(x;,y;), (x{,¥{)}; D= ou

x} correspond aux indices et métadonnées dérivés d’'un méme enregistrement ECG, y;
correspond au label « conscient », y? au label « anesthésié » Vi et oil N est le nombre

de patients constituant I’ensemble. Dans notre cas N = 48. Pour chaque patient les

enregistrements et métadonnées sont scindés en deux parties : une premiere jusqu’a
I'induction () et une seconde 5 minutes apres I'induction (2).

L’ensemble D a été scindé en 2 groupes : un premier groupe de 41 paires de

données D1 = {(xi,y1), (x%,y?), .., (X3, V21), (21, y2)I¥=*' qui a servi de données
d’entrainement, et un deuxieme groupe de 7 paires de données D2 =

{(xXh, V), (X25, 2, ooy (X2e, Via), (x26, ¥25) V=7 , constituant les données de test.

Au total 6 algorithmes d’apprentissage (dont les modeéles ne sont pas détaillés
dans ce travail) ont été entrainés : Arbre de décision (« Decision Tree »), Régression
logistique (« Logistic Regression »), K plus proches voisins (« Nearest Neighbors »),
Forét d’arbres aléatoires (« Random Forest »), Machine a vecteurs de support (SVM)

et « eXtreme Gradient Boosting » (XGBoost) [41].

Une méthode de validation croisée a été utilisée [49], [50], pour évaluer la
capacité de généralisation d'un modele. Cest-a-dire la capacité de produire des
prédictions correctes a partir de nouvelles données, en minimisant le biais de sélection
dli aux caractéristiques des données d’entrainement. Elle permet d’autre part la
sélection de la configuration optimale du modele, celle qui obtient les meilleures
performances de prédiction lors de 1’étape de validation croisée (réglage des

hyperparametres de I’algorithme).

La validation croisée de type « Leave one out cross validation » (LOOCV) a été

privilégiée car facilement utilisable sur un jeu de données restreint comme le nétre, et
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presque impartiale!2, car chaque observation individuelle est utilisée comme ensemble
de test, garantissant ainsi une évaluation exhaustive du modele, a la différence d'une
validation croisée plus classique de type K-folds, ou une stratégie de stratification doit
étre appliquée afin de garantir ’homogénéité des ensembles testés. [ANNEXE 2 |
Principes de la validation croisée en K-FOLDS et LOOCV - Figure 14].

Suite a I’étape de validation croisée, les performances des modeles, optimisés
avec I’ensemble de données d’entrainement D1, ont été mesurées sur '’ensemble de test

D2.

2.2.5. Généralisation

Les algorithmes ainsi entrainés ont été testés sur des échantillons sélectionnés
aléatoirement de 2 bases de données indépendantes en acces libre sur internet :
- « Fantasia » : enregistrements ECG de 1121 patients de 18 a 92 ans, sans
comorbidité, au repos [5]
- « VitalDB » : enregistrement ECG de 6043 patients sous AG lors d’une

chirurgie [51].

2.2.6.  Calculs de performances [52]

Label

Conscient Anesthésié

Faux négatifs (FN)

Conscient

Faux positifs (FP)

Prédiction

Anesthésié

[Tableau 1] | Matrice de confusion

Pour évaluer les performances de ces différents algorithmes a classifier I'état
« conscient» et « anesthésié», nous avons calculés les métriques suivantes, pour la

validation croisée, pour I’évaluation des algorithmes sur les données tests, et enfin pour

2 Une estimation impartiale indique que la mesure de la performance du modeéle ne surestime ni ne sous-estime
sa capacité a généraliser a de nouvelles données.
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la généralisation a d’autres données. Afin de les définir, on proposera la matrice de

confusion applicable a nos données [Tableau 1].

Exactitude
L’exactitude (EX) de l'algorithme est le taux de prédictions correctes sur
I’'ensemble des ECG, a savoir le taux de patients prédits inconscients et prédits

conscients et qui le sont réellement : EX = VP + VN/(VP + VN + FP + FN).

Valeur prédictive positive

La valeur prédictive positive (VPP) correspond au taux de patients réellement
inconscients parmi les patients prédits inconscients par le modele, ce qui mesure la
capacité de l'algorithme a ne pas faire d’erreur lors d’'une prédiction de perte de
conscience : VPP =VP/(VP + FP).

Spécificité
La spécificité (SP) est le taux d’individus conscients correctement prédits par

l’algorithme. Elle mesure la capacité de I’algorithme a détecter I’ensemble des individus

conscients: SP =VN/(VN + FP).

Sensibilité
La sensibilité (SE) qui correspond au taux d’individus inconscients détectés par

le modele. Elle mesure la capacité du modeéle a détecter 'ensemble des individus

inconscient : SE = VP/(VP + FN).

Score F1
Le score F1 permet de résumer les valeurs de VPP et de sensibilité en une seule

métrique. Il est défini comme étant la moyenne harmonique de la VPP et de la

sensibilité, ce qui se traduit par I’équation suivante: score F1 =

VP/(VP + 0,5 % (FN + FP)).
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2.2.7.  Contribution de chaque caractéristique et indice

Afin d’estimer I'importance du type de données d’entrainement (fragmentation,
complexité, age, etc.) dans la performance prédictive de I’algorithme, leur contribution
respective est estimée grace a la méthode dite de SHapley Additive exPlanations
(SHAP). Ainsi, il est possible de détecter et retirer des caractéristiques inutiles qui ont
peu d’impact sur les prédictions du modele, pour le simplifier. Les valeurs de Shapley
permettent de plus une certaine transparence sur les choix de I’algorithmes, et rendent

le modele interprétable [53].
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3. Résultats

3.1. Caractéristiques de U'échantillon

Pour ce travail, 78 patients ont été inclus, parmi lesquels 48 ont été exploités
[Figure 7]. 24 patients ont été exclus par manque de données préanesthésiques, un
patient a été exclu pour port d'un pacemaker, un autre car l'enregistrement
correspondant ne comportait pas d’annotation et enfin 4 patients ont été exclus pour

manque de métadonnées.

78 patients

Enregistrements préanésthésiques

—{ manquants ou < 10 min.

-24 patients

54 patients
Présence d'un stimulteur cardiaque.
-1 patient

53 patients
Absence d'annotations per opératoires
-1 patient

52 patients
Manque de métadonnées.
-4 patients

[Figure 7] | Diagramme de Flux

La [Figure 8] résume les caractéristiques des patients inclus. Cet échantillon est
donc constitué d’'une majorité de personnes de sexe masculin (61%). Environ la moitié
(48%) est en surpoids ou obese ce qui semble concordant avec les études
épidémiologiques en population générale [5]. L’évolution de la répartition des scores
ASA selon la tranche d’age semble cohérente avec celle qui est observée en population
générale, a savoir que sa valeur augmente avec la tranche d’age occupée, nous
observons ainsi chez les 18-39 ans 54% de patients classés ASA 1, et 'absence de classe
ASA 3, alors que chez les plus de 60 ans, 33% de patients sont classés ASA 3 et aucun
n’est classé ASA 1. Cependant compte tenu de la littérature, il est difficile de dire si la

proportion de nos classes ASA est proche ou éloignée de la réalité en population
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générale pour une chirurgie programmée [5], [54]. En effet dans I’étude présente, on
note 25% de classés ASA 1, 62% de ASA2 et 13% de ASA 3. Aucun patient des classes
ASA 4 ou 5 n’a été inclus, car aucun ne respectait les criteres d’inclusions. La
neurochirurgie était la spécialité la plus représentée (48,1%), avec une prédominance
de chirurgie rachidienne, puis venait la chirurgie ORL (30,8%), et urologique (15,4%).
Cette répartition des spécialités chirurgicales, non représentative de la population
générale, s’explique par le lieu d’exercice des investigateurs qui comprenait ces types
de chirurgies. Parmi les antécédents notables, I’hypertension artérielle était retrouvée
pour 30 % de I’échantillon, le diabete pour 17 %, et un antécédent d’événement
cardiovasculaire (infarctus du myocarde, accident vasculaire cérébral, artériopathie

oblitérante des membres inférieurs, embolie pulmonaire) chez presque 10% des

patients.
30—
35
4 &
20 = 304
2 I
=
O
=
10 25
Specialité chirurgicale
E I Neurochirurgie
. ORL
15.4% N Urologie
20 NRI
0- Gynécologie
Homme Femme
C D 30.8%
20 ASA
1 IMC > 27
. 2
15 - 3 HTA
Tabag.
10 Diab.
Dyslip.
57 EcV
Hypothyr.
0- S Y ‘o - T T T T
b o A Y 0 5 10 15 20 25
W w© Y &

[Figure 8] | Caractéristiques des patients inclus

(A) Répartition selon le sexe (B) Répartition des IMC (C) Répartition des classes ASA
par tranche d’age (D) Répartition des spécialités chirurgicales inclues. (E)
Répartition des principaux antécédents médicaux : IMC > 27: surpoids, HTA :
hypertension artérielle, Tabag. : tabagisme actif ou sevré, Diab. : diabétique tout
type confondu, Dyslip. : dyslipidémie, ECV : événement cardiovasculaire (infarctus
du myocarde, AOMI, AVC, embolie pulmonaire), Hypothyr.: hypothyroidie
substituée.
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3.2.  Sélection des indices pour l'apprentissage

Nous avons calculé les différents indices sur I’ensemble de I’échantillon et analysé
leur corrélation entre eux, ainsi que leur corrélation respective avec I’AG [Figure 9 —
page suivante]. On note que les descripteurs statistiques (SDNN, NN50, PNN50) sont
tres corrélés entre eux. Les indices fréquentiels sont tres corrélés entre eux sauf le ratio
LF/HF. Ces analyses nous ont conduit a simplifier la méthode en sélectionnant
certaines métriques. Par exemple, certains indices de complexité tels que 'ApEn et la
SampEn ont été exclus, car ils étaient fortement corrélés a la DispEn, qui était elle-
meéme la plus corrélée a ’AG parmi ces trois indices. En revanche, la PermEn présentait
une corrélation relativement faible avec la DispEn. Suivant la méme logique, 'TALS a
été sélectionnée parmi les métriques de fragmentation du signal, faisant exclure le PSS,

et le PIP. Le PNN50 et le NN50 obtenant les mémes scores de corrélation, seul le

PNN50 a été conservé.

Avec I'exemple de I'TALS [Figure 10], on observe une distribution binaire et une
zone de chevauchement. La valeur des IALS semble augmenter avec 1'age, et avec

I’anesthésie, ce qui peut expliquer la zone de chevauchement observée.

A Anesthésie Générale B

— Qui
160 —— Non

80

120
60

80

Effectif
Age [années]

40

40

I“‘I )
0 I-IlIII Ill--_,
0.4 06 0

0.2

8 1.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
IALS

[Figure 10] | Distribution de I'TALS

(A) Distribution de U'IALS en fonction de l'état AG ou non AG (B) Distribution de 'TALS
en fonction de l'état AG ou non AG ainsi que de l'age.
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[Figure 9] | Corrélation des indices

(A) Corrélation des indices de la VFC avec 'AG (B) Matrice de corrélation entre les
indices de VFC
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3.3.Performances des différents algorithmes

3.3.1. Performances sur les données d’entrainement

Les scores de performance des algorithmes apres validation croisée sont
représentés dans le [ANNEXE 3 | Scores de performance apres validation
croisée — Tableau 2] et la [Figure 11]. Ainsi, 4 algorithmes obtiennent un score
d’exactitude moyen supérieur a 85% (Logistic regression [0,85 + 0,15], Random Forest
[0,88 + 0,11], SVM [0,89 + 0,11], XGBoost [0,86 + 0,13]), et ces 4 mémes méthodes
présentent un score F1 proche de 90% (Logistic Regression [0,88 + 0,14], Random

Forest [0,92 + 0,08], SVM [0,92 + 0,09], XGBoost [0,89 + 0,12]).

1.0 | | | | I |

0.8 A | |

0.6 -

04 4 === Decistion Tree
=== | Ogistic Regression
=== Nearest Neighbors
w== Random Forest

0.2 - SVM

XGBoost

0 T T T T T

P F1

Exactitude Spécificité Sensibilité VPI

[Figure 11] | Moyenne et écart-type d’évaluation des performances par algorithme

apres cross validation

3.3.2. Performances sur les données de test

Decision Logistic Nearest Random
Tree Regression Neighbors Forest SVM XGBoost
Exactitude 0.84 0.81 0.82 0.83 0.89 0.88
Sensibilité 0.83 0.79 0.91 0.87 0.93 0.89
Specificite 0.87 0.87 0.62 0.72 0.8 0.86
VPP 0.93 0.93 0.84 0.87 0.91 0.93
Score F1 0.87 0.85 0.87 0.87 0.93 0.91

[Tableau 3] | Scores de performances des différents algorithmes sur les données tests
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3.3.3. Performances sur les données de généralisation

Pour les données de généralisation, nous avons utilisé l'algorithme XGBoost
puisque parmi les algorithmes obtenant les meilleures performances, c’était le seul a
pouvoir générer des données manquantes, ce qui est le cas de « Fantasia ».
L’exactitude du modele XGBoost [Figure 12] sur la base de données Fantasia est de

62,2% et sur la base de données VitalDB il est de 84,6%.

80

76.6%

70

61.9%

60

50

40

Exactitude (%)

30

20

Fantasia (non AG) VitalDB(AG)

[Figure 12] | Scores d’exactitude obtenus avec I'algorithme XGBoost appliqué aux

données de généralisation
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3.4. Poids de chaque caractéristique

Le calcul des valeurs SHAP (voir section 2.2.7.) montre la prépondérance de
I'TALS dans I'obtention d’'une prédiction par les algorithmes. L’age, le QT-moyen, et les
calculs d’entropie arrivent secondairement, mais interviennent d’avantage que les

indices calculés a partir des puissances spectrales par exemple [Figure 13].

laLS
O1_moyen
AQe
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PermEn
SONN

NM50
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5T_moyen
PR_moyen
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ORS_moyen
OT_écart_type
ORS_écart_Lype
ST_ecar_type
PRNSD
AMSSD

WLF
Puissance totale
Poids

Indices

0.00 0.0z 0.04 0.06 0,08 0.10
Scores moyens de valeur SHAP

[Figure 13] | Valeurs SHAP des indices de VFC utilisés pour I'entrainement
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4. Discussion

Nous avons effectué une évaluation visant a déterminer si un modele
d’apprentissage automatique, préalablement entrainé sur des données labellisées
reflétant la VFC, était en mesure de différencier I’état de conscience et 1'état
d’anesthésie générale. Nos scores d’exactitude sont élevés et les scores F1 obtenus avec
notre méthode (Logistic Regression [0,88 + 0,14], Random Forest [0,92 + 0,08], SVM
[0,92 + 0,09], XGBoost [0,89 + 0,12], Decision Tree [0,88 + 0,11]) sont supérieurs a
ceux obtenus avec la méthode de Polk (Multiclass KNN [0,84 + 0,20], Logistic
Regression [0,88 + 0,13], KNN [0.83 + 0,20], Decision Tree [0.68 [0,20]) [22].

Bien que le modele par SVM obtienne de meilleures performances et soit moins
cotiteux en temps de calcul, nous avons fait le choix de mesurer la propension a
généraliser, au moyen du modéle utilisant I’algorithme XGBoost, car il est plus robuste
en cas de données manquantes, ce qui était le cas de la base de données Fantasia

(manque du poids et de la taille).

4.1. Points forts de l'étude

Diversité de l'échantillon

Les performances que nous obtenons sont supérieures a celles que nous pouvons
observer dans la littérature, probablement du fait que notre échantillon soit plus
diversifié et plus volumineux. L’étude de Polk présente une population uniforme, sans
comorbidité, sans traitement modulateur du SNA (notamment pas de béta-bloquants),
et est effectuée chez des patients chez qui aucun acte chirurgical n’est pratiqué per-
enregistrement [22]. Le biais de sélection, qui se traduit par un surapprentissage de
l’algorithme est I'un des plus problématique, puisqu’il empéche la généralisation, qui
n’a, a notre connaissance, pas été réalisée par les autres équipes travaillant sur le sujet.
Au contraire, nous avons fait le choix d’inclure des patients présentant des profils tres
divers, de facon a garantir plus sereinement 1’épreuve de généralisation de nos

algorithmes. Nos performances en généralisation (Exactitude XGBoost Fantasia a 0,62
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et VitalDB 0,83), bien que naturellement moins élevées que nos performances sur les

données de test (Exactitude XGBoost 0,88), sont prometteuses.

Données d’entrées

Nous aurions pu entrainer des méthodes plus avancées, tels que des réseaux de
neurones profonds, en leur présentant les séries d’intervalles RR brutes, voire les
signaux ECG, mais cela aurait nécessité ’obtention de données plus nombreuses [55].
En fournissant a nos algorithmes des données pertinentes, a savoir des indices
caractérisant la VFC et connus comme corrélés a 1’état d’AG, nous avons permis
d’accélérer et surtout de favoriser 'apprentissage, sur un jeu de données restreint

comme le notre.

Fragmentation du signal et AG

Parmi les métriques de caractérisation de la VFC, la corrélation entre
fragmentation du signal (PIP, PSS, TALS) et AG n’avait pas encore été étudiée. Elles
sont pour nous les plus corrélées a ’AG, obtenant sur nos données des indices
supérieurs aux métriques classiques statistiques telle que le RMSSD, ou fréquentielles
comme I'HF, LF et la puissance totale, qui étaient considérées par des études
antérieures comme les plus discriminantes [56], [57]. On peut supposer que cette

relation mise au jour vienne renforcer les performances de nos algorithmes.

4.2.Limites de l'étude

Performances en généralisation

Les performances calculées sur les données d’évaluation de la généralisation sont

inférieures a celles des données tests, ce qui est attendu. En effet, la perte d’exactitude
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sur les données nouvelles au repos (Fantasia), est de 25,8% ce qui s’explique par le fait
que la spécificité des algorithmes, a savoir le taux de patients conscients correctement
prédits, soit moins élevé que les autres métriques. Plusieurs hypothéses peuvent
expliquer cette baisse. Les enregistrements de patients conscients en salle d’anesthésie
étaient moins longs que les enregistrements sous AG, ce qui a pu déséquilibrer
lapprentissage. Par ailleurs, nos données de patients conscients correspondent a des
patients allongés en attente d’entrer dans la salle d’intervention, alors que les données
Fantasia sont obtenues avec des Holters sur des périodes de 24 heures. L’hypothése
que I’état de stress émotionnel engagé dans les minutes précédant une intervention
chirurgicale puisse moduler la VFC d’avantage que chez des patients de I’étude
Fantasia, est plausible [58]. Enfin, la base de données Fantasia ne comportait pas les
métadonnées poids et taille, or nous avons constaté I'importance de ces métadonnées
dans la tache de classification par les algorithmes [Figure 10]. On peut supposer que

leur absence a eu un impact sur les capacités de généralisation.

Sur les données correspondant a ’AG (VitalDB) en revanche, I'exactitude est
meilleure (84,6%), mais inférieure de 3,4% a celle obtenue avec nos données. Ces
baisses de performance en généralisation sont principalement expliquées par le
phénomeéne de surapprentissage lié a un « data-shift », qui reste présent bien que nos
données soient variées. Notre échantillon d’enregistrements ne comporte
probablement pas certains motifs de reconnaissance des états conscient/anesthésié,

qui sont présents dans les populations Fantasia et VitalDB.

Définition de l'état d'AG

Bien que I'index bispectral soit le moyen le plus répandu pour monitorer ’absence
de conscience, ses limites, que nous avons évoquées en introduction, ne nous
permettent pas de I'utiliser pour définir ’AG dans notre étude. Nous avons considéré
que la clinique serait la référence. L’hypothese que nous émettons, est que compte-
tenu de notre échantillon restreint, et en prenant 'estimation la plus pessimiste qu’il
soit de I'incidence de la mémorisation (1% [6]), alors la probabilité que nous ayons

enregistré un tel épisode est inférieure a 1 cas sur les 78 patients inclus.
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D’autre part, si nous avions enregistré un tel épisode, il est peu probable que les
quelques minutes d’enregistrement en état de mémorisation, aient impacté
significativement les performances globales des modéeles.

La conscience est nécessaire a 1'établissement de la mémoire sous anesthésie,
mais elle n'est pas suffisante. La mémoire ou rappel conscient ne peut se produire que
si la conscience est accompagnée de processus mnésiques dans le lobe temporal
médian entre autres, qui établissent et préservent une représentation pouvant étre
reconstruite ultérieurement [59]. Ainsi, le phénomeéne de conscience peropératoire
n’engendre pas systématiquement un souvenir de cette conscience, comme le montre
la métanalyse de Linassi, ot1, parmi 485 patients répondant a ’ordre moteur sous AG
grace a la technique de l'avant-bras isolé, seuls 30 d’entre eux (soit 6,2%) se
souviennent de cette interaction [17]. Il serait pertinent de définir a I’avenir pour ce
type d’étude cet état d’AG par une méthode telle que celle de ’avant-bras isolée, afin

de vérifier avec certitude ’absence de conscience.

4.3.Perspectives

Le principal facteur limitant est la difficulté a obtenir un volume de données
suffisant et diverses pour palier le surapprentissage des algorithmes, aussi nous
nécessiterions d’avantage de moyens humains impliqués dans l’enregistrement des
données, avec la possibilité d’extraire de fagon automatisée ces données sur I’ensemble
des patients opérés au CHRU de Tours, comme cela fut possible pour les investigateurs
de la base de donnée VitalDB [51]. Cette approche semble difficile a mettre en ceuvre
dans 'immédiat, aussi nous privilégierons la piste algorithmique, a savoir l'utilisation
de méthodes qui nécessitent relativement peu de données, pour contourner le

probléme du volume de données.

Dans le cadre futur d'un développement de méthode de prévention des cas de
mémorisation, il pourrait étre pertinent de s’assurer que les données d’apprentissage
labellisées comme « absence de conscience », ne soient pas issues de patients qui
auraient expérimenté un tel accident. Il pourrait étre proposé de remettre aux patients

un questionnaire de dépistage de ce phénomene, de type Brice modifié [60], et
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d’exclure les enregistrements correspondant a des patients suspectés d’avoir
mémorisé.

Nous devrons également envisager 'obtention de données ECG correspondant a
des personnes en phase de conscience, a risque de mémorisation, sous AG. Une autre
option pourrait étre I'utilisation de la technique de l’avant-bras isolé [16], pour
identifier les phases de conscience apres induction. L’étude de 'ECG encadrant la
premiere réponse motrice a I’ordre simple au réveil pourrait étre envisagée avec moins

de difficultés reglementaires [61].

Les perspectives offertes par cette étude de la VFC dans le prisme de I'IA,
pourraient s’étendre a d’autres domaines pratiques de I’anesthésie. Nous pourrions par
exemple envisager de nous servir de I'identification de certains motifs de VFC corrélés
au devenir du patient (durée d’hospitalisation, hospitalisation en réanimation,
mortalité, etc.), pour définir, sur la base de I'analyse ECG, des scores objectifs de

fragilité, ce qui serait susceptible d’améliorer les prises de décision médicales [62],
[63].
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5. Conclusion

Nous avons démontré que la tache de classification binaire entre conscience et AG
par une méthode d’apprentissage automatique entrainée sur des indices de VFC était
réalisable. Dans le cadre d'une prévention des accidents de mémorisation, il est donc
envisageable de mettre au point une méthode de monitorage de la conscience suivant
ce modele. Ce développement passera par 1'obtention de d’avantage de données encore

plus diversifiées, et/ou de la mise au point d'un algorithme contournant ce probleme.
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ANNEXE 1 | Matériel et méthodes : Description des étapes de ’analyse des

données

mvV

Enregistrement ECG

Filtrage du signal ms

mV
A \
Délinéation (pics R, T, S) H_,\JL/W\_\J AL/\L \__,_;\JL/\,\_/_J‘/k

ms

ms | 1 |

. ’ . |
Extraction des séries ar|
temporelles

Calcul et sélection des différents indices dérivés de I'ECG
selon leurs corrélations entre eux et a 'AG

Phase d’entrainement

Entrainement supervisé de 6 algorithmes
par validation croisée sur I'ensemble D1

Phase de test

Evaluation des performances des 6
algorithmes sur 'ensemble D2

Phase de généralisation

Evaluation des performances sur les bases
de données Fantasia et VitalDB

Estimation de la contribution de chaque indice aux prédictions du modeéle v
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ANNEXE 2 | PRINCIPES DE LA VALIDATION CROISEE EN K-FOLDS et
LOOCV [49]

Considérons I'ensemble D = {ky, k5, ..., k,} ou k est un sous-groupe de données

ou « folds », et N le nombre total de folds. A chaque étape le modele est entrainé sur la
combinaison de données D- k; et testé sur les données du fold k4, puis entrainé sur la

combinaison D- ket testé sur les données contenues dans le fold k,, et cela N fois.

k1 k2 k3 kn

N

—» Performance 1

Itération 1

Itération 2 —» Performance 2

[
1
>— Z Performances,
n

n=41

Itération 3 —_p Performance 3

Itérations n

Performance n/

- Fold testé (k)

Ensemble d’apprentissage (D — k)

[Figure 14] | Inspirée de [50] - Schématisation de la procédure de validation croisée
de type K-folds

Une validation croisée type LOOCV est finalement un cas particulier de la
validation croisée en K-fold ou k équivaut au nombre d'instances dans les données. En
d'autres termes, a chaque itération, presque toutes les données, a 1'exception d'une

seule, sont utilisées.
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ANNEXE 3 | Scores de performance apres validation croisée

Decision Logistic Nearest Random
Tree Regression Neighbors Forest SVM XGBoost

Exactitude U =083 0= u =086, 0= U =084, 0 = u=0.388 o= u =089, 0 = u = 0.89, 0=
0.14 0.13 0.12 0.13 0.11 0.11

Spécificité U =069 0= U =076 0= U=0770 = U =07 0= U=074,0 = U=076,0=
0.35 0.33 0.34 0.38 0.37 0.35

Sensibilité U =09 0 = U =091 0 = U =085 0= U =095 0= U= 0.94, 0= U= 0.94,0=
0.12 0.14 0.15 0.1 0.11 0.09

VPP u =088 0= B B U =092 0= u =09 0= u=0.92 0= =092 0=
0.15 H=0.9,0=0.13 0.1 0.13 0.11 0.11

Score F1 U =088 o= U =080 = U =09 0= U =092 0= U= 0.92 0=
0.11 Asagos@l 0.11 0.09 0.08 0.07

[Tableau 2] | Moyenne des scores de performances des différents algorithmes apres

validation croisée

U : moyenne, 0 : écart-type
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Résumé :

Obijectif : L’accident de mémorisation est un phénoméne indésirable défini comme le réveil du patient sous
anesthésie générale (AG), avec souvenir d’événements survenus alors qu’il était supposé inconscient
(bruits, douleur, paralysie, angoisse de mort imminente). Les conséquences psychiatriques qui en découlent
(troubles du sommeil, anxiété, syndrome de stress post-traumatique) altérent la qualité de vie, parfois a long
terme. Avec une incidence estimée en France a plusieurs dizaines de milliers de cas par an, la prévention
de ce phénomeéne est un enjeu majeur de 1’anesthésie. Les outils disponibles, comme 1’index bispectral
(BIS) sont supposes prévenir ce risque, mais comportent de nombreuses limites, et certains mettent en doute
leur réelle capacité a prévenir la mémorisation peropératoire. Des travaux montrent I’existence d’un lien
entre des indices de variabilité de la fréquence cardiaque (VFC) et I’AG. Notre objectif est d’évaluer la
faisabilit¢ d’une méthode de détermination de la perte de conscience peropératoire basée sur des
algorithmes d’apprentissage automatiques, alimentés en indices de la VFC extraits de ’ECG. Matériel et
méthodes : Nous avons enregistré et annoté les signaux ECG pré et peropératoires de 78 patients
programmés pour une chirurgie sous AG au CHU de Tours pendant un an. Dans le cadre d’une
collaboration, nous avons analysés les enregistrements en extrayant des séries temporelles, calculant
différents indices en analyse glissante, et entrainant plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique de
fagon supervisée, en y incorporant certaines metadonnées (&ge, sexe, IMC). Résultats : Les scores F1
obtenus sont (Logistic Regression [0,88 + 0,14], Random Forest [0,92 + 0,08], SVM [0,92 + 0,09],
XGBoost [0,89 + 0,12], Decision Tree [0,88 + 0,11]) sont supérieurs a ceux obtenus avec des méthodes
similaires. La fragmentation du signal ECG est prépondérante dans leur performance. Conclusion : Nous
avons démontré que la tache de classification binaire entre conscience et AG par une méthode
d’apprentissage automatique entrainée sur des indices de VFC était réalisable.
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