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Contexte
Rythme sinusal

Courant partant du nceud sinusal,

Il se propage dans les oreillettes et les ventricules,
Provoque la contraction des chambres du ceceur,
Le sang est éjecté vers les organes du corps

Contractions ordonées et a un rythme régulier

m) Rythme sinusal (RS)




Contexte
Fibrillation atriale

Courant partant de plusieurs points dans les oreillettes,
Provoque des contractions chaotiques
Perte d’efficacité de I'évacuation du sang

Contractions irrégulieres et généralement plus rapides

- Fibrillation atriale (FA)




Contexte
Enjeux de la déetection de la FA

@ 1 AVC toutes les 4 minutes

o
ére cause de déceés

ame cause de déceés w
L\ re cause d'handicap acquis
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Contexte

Diagnostic
Paroxystique Persistante
e Dure de quelques secondes e Dure plus de 7 jours
a plusieurs jours e Retour a un rythme sinusal
e Retour spontané a un avec un traitement

rythme sinusal

- Détecter le plus tot possible la fibrillation

‘ Electrocardiogramme (ECG)
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Contexte
De I'ECG au modele de classification

Rythme sinusal Fibrillation atriale
R ¢ JR R RireR
< —

* Construction de variables a partir des intervalles RR
* Sélection de variables
* Modele de classification
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Objectif

Utiliser la y-metric comme fonction d’évaluation dans des algorithmes
de sélection de variables, au vu de détecter la fibrillation atriale a partir
de données d’électrocardiogramme.




Matériel et méthodes
Données

Phy5|oNet

The R e for Complex Physiologic Signals

Data i ‘ Software ‘ ‘ Challenges ‘ Tutorials ‘




Matériel et méthodes

Construction de variables

Fibrillation Atriale * Exploiter les différences entre un signal de FA et de
1.0 RS
0.81* - Variables dédiées a I'analyse de la variabilité du
0.6 rythme cardiaque
’Jg:: - Variables liees a la monotonie
30:0- - Variables liées a 'autocorrélation de la série
a Rythme Sinusal
g 1ol * Utilisation des taux d’accroissement des séries
D d’intervalles RR
0.6 - Moyenne, écart-type, étendue, coefficient de
0.4 variation etc...
0.2; - Variabilité des taux d’accroissement
- 0 20 40 60
‘ ‘ 111 variables explicatives construites




Matériel et méthodes

Sélection de variables

- Algorithme de sélection de variables :
— Type d’approche
— Direction de recherche
— Fonction d’évaluation
— Critere d'arrét
- Recherche exhaustive trop colteuse (2P — 1 combinaisons possible)

- Direction de recherche Forward, Backward, Hill climbing et Best
first

- Utilisation de la y-metric comme fonction d’évaluation
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Matériel et méthodes
y -metric

* Construction d’'une matrice de

variance-covariance par classe,

®»
b 1asse 1 » Classe 1

e p * Construction d’une ellipsoide par
Classe 0 ~ / classe a l'aide des vecteurs et
4 4 valeurs propres de ces matrices,

4 * Mesure de la séparation entre le

Classe 0 _ i
centre des ellipsoides
y-metric <0

y-metric > 0
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Matériel et méthodes
Plan danalyse

1. Séparation du jeu de données (train/test)
2. Sélection de variables (13 méthodes)

3. Construction de modeles de classification a partir des variables
sélectionnées par chaque meéthode (13 modeles + 1 modele
complet)

4. Calcul des indicateurs de performance sur I'échantillon
d’apprentissage

5. Calcul des indicateurs de performance sur I'échantillon de validation
externe

SEGH i




Résultats
Sélection de variables
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Résultats
Classification (apprentissage)
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Résultats
Classification (validation externe)
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Discussions et conclusion

- Réduction de la dimension (2 a 5 variables sélectionnées)

* Bonnes performances en classification :
— Sensibilité et specificité supérieures a 99% sur I'échantillon d’apprentissage

— Backward et Hill climbing ont obtenu la meilleure sensibilité sur I'échantillon de
validation externe
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