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Introduction

o Le but: Détecter des situations de stress dans une population de médecins urgentistes en
analysant le rythme cardiaque.
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— La littérature: Une VRS basse est souvent liée au stress, a la fatigue et a la
diminution des performances physiques.
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Introduction et préli

o Le but: Détecter des situations de stress dans une population de médecins urgentistes en
analysant le rythme cardiaque.

o L’idée: Exploiter la variation de ce rythme qui est intrinséquement liée au systéme
nerveux autonome: Les systémes Parasympathique et Orthosympathique

= Un déséquilibre implique une variation de la modulation de la fréquence cardiaque
dite Variabilité Sinusale (VRS)

— La littérature: Une VRS basse est souvent liée au stress, a la fatigue et a la
diminution des performances physiques.

o Comment? Extraire et analyser les composantes de fréquence qui modulent le
comportement du rythme cardiaque
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et pré du pi
La méthodologie de I'analyse

Introduction et préliminaires

o Le but: Détecter des situations de stress dans une population de médecins urgentistes en
analysant le rythme cardiaque.

o L’idée: Exploiter la variation de ce rythme qui est intrinséquement liée au systéme
nerveux autonome: Les systémes Parasympathique et Orthosympathique

= Un déséquilibre implique une variation de la modulation de la fréquence cardiaque
dite Variabilité Sinusale (VRS)

—> La littérature: Une VRS basse est souvent liée au stress, a la fatigue et a la
diminution des performances physiques.

o Comment? Extraire et analyser les composantes de fréquence qui modulent le
comportement du rythme cardiaque

o Aller plus loin?, faire en sorte que I'analyse soit plus rapide. Ou encore mieux un
traitement en temps quasi-réel
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contenu dans ces deux bandes donne un bon révélateur de stress d'un individu
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Notation et Modélis

R R-R Interval
On note (t;)i=1,... n. les instants e
correspondants aux pics R. On considére la M
série temporelle des RR: X(¢t;) = (t; — ti—1). L

S

Les cardiologues s'intéressent a I'étude de la série X(t) dans deux bandes de fréquences:

o La bande [wy,ws] = [0.04 Hz, 0.15Hz] dite Basse fréquence (LF) et associée a la bande
orthosympathique (accélérateur)

o La bande de fréquence haute [w>,ws] = [0.15 Hz, 0.5Hz] notée (HF), liée a la bande
parasympathique (frein)

o Ces bandes ont été définies par (Cf. la Task force (1996)) qui indique que I'énergie
contenu dans ces deux bandes donne un bon révélateur de stress d'un individu

D’ou I'intérét d’extraire ces énergies sur les bandes HF et LF...
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Notation et

La nature aléatoire des taches réalisées par les urgentistes, font que X(t) peut &tre modélisé
par un processus localement stationnaire:

X(t) = p(t) + /R EF(t, €)dW(E),

o la densité spectrale & — f(t, &) est positive, paire et constante par morceaux c-a-d il
existent 71, ..., Tk tels que f(t, §) = fi(&) for t € [, Tiy1 [

o La fonction t — p(t) peut étre aussi constante par morceaux.

= Le processus X(t) est localisé en temps et en fréquence...

Aprés segmentation, il peut étre donc considéré comme un mélange de variables gaussiennes

K
f(X,y,¢)Zzﬁkfk(y,xtﬁk,ak), (1)

k=1
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Extraction de |'énergie

L'idée est de chercher deux ondelettes 1, et 1), telle que :

o Wi(b) = / ¥1(t — b) X(t) dt qui permet de calculer |W;(b)|?, I'énergie associée a la
R
bande LF [wy,ws] et localisée autour de I'instant b
o Wih(b) = / 1o(t — b) X(t) dt qui donne |Ws(b)|?, I'énergie associée a la bande HF

[wa, ws] et localisée autour de I'instant b

Idéalement on aurait voulu choisir les 1); comme filtres & support compact et dont le support
de la transformée de Fourier serait inclus dans HF et LF ... Mais c’est Impossible

On a donc a choisir entre la compacité du support, dans le domaine des fréquences ou bien
dans le domaine temporel

L'autre solution consiste a utiliser les ondelettes de Gabor
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L'ondelette 1) de Gabor est définie par:

2

u(e) = €78 (0). £(0) = e

Dans le domaine spectrale et temporel, elle a le méme p-pseudo support [—L, L] = [-3.5,3.5]
avec p = 0.9995 et on a:
R _o2¢2
D(t) = &(§ —n), &(&) = (4n0?)H/te ™
On ajuste aux domaines de fréquence orthosympathique [w1,w;] = [0.04 Hz, 0.15Hz] et
parasympathiques [wo, w3] = [0.15 Hz, 0.5Hz].On obtient les deux ondelettes v, et 1, en

choisissant les paramétres :

w1 + w2 2L
m = et o1 =

2 Wy — W1
. wa + w3 ot oy — 2L

2 = 2 2T W3 — Wy

2 4L2
En plus |p pseudo Supp 11| = P et |p pseudo Supp 12| = » pour un p = 0.9995
2 — W1 3 — W2
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A partir d'un signal cardiaque on détecte les rupture (Mutatis) sur la moyenne, energies (HF,
LF..) et on construit des tableaux de type:

Etats AO® AG* A6 AT RR LF HF

1 9; — 9’1? 9; - 9; 0; — 9;’ T — T1 RRl LF1 HF1

M-1 0;4 — GRM_I 9;4 — 9;,,_1 HHM — GHM_I ™ — TM—1 RRM_1 LFM_1 HFM_1

M T - 065, T-6, T-0,, T-m RRy LFy  HFy
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Introduction, notations et préliminaires
On considere un mélange de K régression normales

K
fly, 2, @) = e frly, o' B, ox) (1)
pa

ot fi.(y, z' By, o%): densité de N(x'By, o2).
0<mp<let)d m=1;

Soit @ = (P, ..., Pk ) le vecteur des parametres a éstimer ou

O = (7k, Br, ok) €t Br, = (Bri, -, Brp) pour b =1,..., K.
Soit Z une matrice n X K, tq z;, = 1siy; € Cy et zjp = 0siy; ¢ Cy

Probleme le nombre de variables explicatives est souvent élevé;
trop de parametres par rapport au nombre d’observations.

But La sélection et I’estimation des parametres dans un modele de
mélange.



Quelques références et littérature adjacente

Ce qui existe dans la lz’ttémture'

e Criteres de sélection de modeles tel BIC (Schwarz, 1978) , AIC
(Akaike, 1973).
Inconvénients: complexité algorithmique et instabilité , lorsque
le nombre de variables observées est assez grand (Brieman,
1996)

e Algorithme LASSO proposé dans le cadre de régression linéaire.

(Tibshirani; 1996):
5 = argmin| [y = X3 + All3l,
Lasso adaptative:

B = argmin ||V = XB][* + Aljwos |y

3



Quelques références et littérature adjacente

e Méthode MR-Lasso, fondée sur la maximisation de la
vraisemblance pénalisée: (Khalili & Chen 2007).

(@Y, 2,X) = > m{ > penk(sffkj)}

1<k<K  1<j<p
Inconvénients:
- Estime et sélectionne les variables simultanément via un
algorithme type EM relativement compliqué
- la pénalité utilisée rétrécie les coefficients de régression de
maniere individuelle pour chaque classe
- les coefficients de regression fi; et By, associés a la méme
variable j doivent étre traités différemment des coefficients j3;;
et [, associés a la variable j'.



Notre contribution pour la sélection dans le cadre du mélange 5

L’estimateur de ® sera obtenu en maximisant

l(¢,Y, X) Zlog (Zﬂ'kf (y, @ 5k,0k)) —APe(B);  (2)

Le terme de pénalisation Pe(.) est donné par:

p Jj—1

e(5r) _QZ|Bk1|+ (1=a) ) >  1Brj — Bul-

71=2 l=1



Notre contribution pour la sélection dans le cadre du mélange 6

Intéret des deux termes de pénalités'

e La 2eme pénalité est la pénalité fusion:
Elle permet de déterminer I'importance de chaque variable au
sein de chaque classe.
Si Br; = Pirj alors le jéme variable est considéré non informative
pour séparer les deux classes.

e La premiere rétrécie les coefficients de régression de maniere
individuelle pour chaque classe.



Algorithmes type EM 7

Pour maximiser notre fonction, on propose de maximiser

Qy(®,d™) = E(l(P,Y, Z,X)|Y, ™ )\ZPe (Bk)

L’étape E: on calcule la fonction (), en remplacant z;, par

Tik = ]E(zlk|yl), avec

(m+1) ) fk (?Jz; T, B](gm)a (m))
ik m
Zk 17Tk (yz;xz;ﬁk yO ( ))

K n
(@, (M) = ZZszH {log 7. +log| fe (yi, % Bk, ok) ]} =\ Z Pe(By)

k=1 i=1 1<k<K



Algorithmes type EM

avec
p g1

e(Br) =a > 1Bl + (=)D D 1B — Bul
1<j<p j=2 1=1

Etape M: On maximise Q,(®, ®™)) par rapport (74, Bk, 01), ce
qui donne

n (m+1)
LMt D im1 Tik
b n

et

m+1 c-(m o (m m c-(m o (m m m
o = (1 = XA = KB (W),

pour k=1, ..., K, ou W(m) = diag(‘r,(cm)), T,(cm) = (Tl(,T), ...,7'7221))’,
X0 Ty o 7 gy



Algorithmes type EM 9

Apres, on estime f3,

n

K K
. _ 1 = >0 zaBw)?
) — argmin'S g log(o™ ) 4 1 (m1) Ui = 30y T
. s S o)+ 133

2(m)
20D Tk
p j—1
+A Z {a Z Bkl + (1 —a)zz |Brj — Bral }
1<k<K 1<j<p Jj=21=1
avec B = (B1,.... Bk) et Br = (Br1s e Bip)'
Ceci est équivalent & minimiser
3(m+1) - (m) e
L = Gr!]nﬁlin”Ykm VB + M {o S 1Bkl + 1 =) YN 1Bk — Bu
ke
1<5<p j=21=1

Ce dernier probléme peut étre transformé en un probleme de Lasso (voir Petry
et al 2009), sous cette forme

Gy _ argr%glnz,gm) _:Dﬁj”)é““nz+A12|0}(k)|} (3)
il
teo®
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