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Analyse quantitative de I’électroencéphalogramme en sommeil paradoxal
Samuel POULIN

RESUME

L’analyse de 1’électroencéphalogramme (EEG) durant le sommeil paradoxal (REM) est une
problématique dans tous les domaines nécessitant cette analyse que ce soit pour 1’étude du
trouble comportemental en sommeil paradoxal (TCSP) ou I’étude des micro-états par exemple.
Le probléme majeur rencontré en REM demeure I’omniprésence des mouvements oculaires
rapides (MOR) dans I’EEG et ceux-ci masquent ’activité cérébrale sous-jacente. Ce mémoire
offre une méthode afin de corriger automatiquement les artéfacts oculaires (AO) présents sur
I’EEG a I’aide d’une analyse par composantes indépendantes (ICA). De plus, un détecteur de
mouvement oculaire rapide semi-automatique sera implémenté en sommeil paradoxal afin
d’augmenter la précision du correcteur ainsi qu’offrir un outil essentiel pour 1’analyse du REM
pour les patients RBD (REM Sleep Behaviour Disorder). Finalement, ’analyse des techniques
permettant d’identifier les micro-états durant le sommeil paradoxal complétera cette analyse
quantitative. Ces topographies caractéristiques visibles sur le scalpe sont une représentation de
I’activité cérébrale sous-jacente, donc il est primordial de nettoyer la trace d’activité oculaire
sur ’EEG de REM afin de ne pas biaiser ces micro-états. Ce mémoire offre donc un algorithme
permettant de corriger tout en préservant 1’activité théta et méme 1’augmenter un peu en REM
ainsi que réduire 1’activité delta associée aux mouvements oculaires. Un détecteur semi-
automatique permet de faire une premicre passe trés rapidement et ainsi grandement accélérer
la détection des experts pour ensuite présenter les micro-états en sommeil paradoxal. Ces outils
permettront d’analyser ’intégralité du sommeil paradoxal, mais surtout découvrir le procédé
réalis€ par le cerveau lors de ces micro-états. Tous ces outils seront disponibles via
I’application Snooz développée au Centre d'é¢tudes avancées en médecine du sommeil
(CEAMS) permettant aux chercheurs et aux cliniciens d’effectuer des analyses numériques sur
le sommeil grace aux outils qui seront accessibles. Cette plateforme permettra aussi aux
intéressés d’implémenter leurs propres outils sur le sommeil.

Mots-clés : Détection des artéfacts oculaires (AO), Electroencéphalogramme (EEG), Sommeil
paradoxal (REM), Analyse par composante indépendante (ICA), Micro-états, Snooz






Quantitative Analysis of EEG in REM Sleep
Samuel POULIN

ABSTRACT

The analysis of the electroencephalogram (EEG) during paradoxical sleep (REM) is a problem
in all areas requiring this analysis, whether for the study of behavioural disorder in paradoxical
sleep (RBD) or the study of microstates, for example. The major problem encountered in REM
remains the omnipresence of rapid eye movements (REM) in the EEG and these mask the
underlying cerebral activity. This thesis offers a method to automatically correct ocular
artifacts (OA) present on the EEG using independent component analysis (ICA). In addition,
a semi-automatic rapid eye movement detector will be implemented in REM sleep to increase
the accuracy of the corrector as well as providing an essential tool for REM analysis for RBD
patients (REM Sleep Behaviour Disorder). Finally, the analysis of the existing methods for
identifying microstates during REM sleep will complete this quantitative analysis. Since these
characteristic topographies on the scalp are a representation of the underlying brain activity, it
is essential to clean up the trace of ocular activity on the REM EEG to not bias these
microstates. This thesis therefore offers an algorithm to correct while preserving theta activity
and even increase it a little in REM as well as reduce the delta activity associated with eye
movements. A semi-automatic detector makes it possible to make a first pass very quickly and
thus greatly accelerate the detection of experts to then present the microstates in paradoxical
sleep. These tools will make it possible to analyze all the paradoxical sleep, but principally
discover the brain process during these microstates. All these tools will be available via the
Snooz application developed at the Center for Advanced Research in Sleep Medicine
(CARSM), allowing researchers and clinicians to perform digital analyzes on sleep using the
tools that will be accessible. This platform will also allow interested parties to implement their
own sleep tools.

Keywords: Ocular Artifact (OA) Detection, Electroencephalogram (EEG), REM Sleep,
Independent Component Analysis (ICA), Microstates, Snooz
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INTRODUCTION

Le sommeil paradoxal ou REM (Rapid Eye Movement) est un des cinq stades de sommeil
parmi N1, N2, N3, I’éveil et le REM (DORMEZ LA-DESSUS, 2019) et se caractérise par la
présence de mouvements oculaires (MO) comme son nom l'indique. Les yeux se situant pres
de la zone frontale, laisse une trace de cette activité sur I’EEG principalement sur les électrodes
F7 et F8. Ces mouvements oculaires se combinent souvent avec 1’activité cérébrale sous-
jacente lors de la prise de donnée en électroencéphalographie. Cette interférence empéche
I’analyse exhaustive de ce stade de sommeil, donc d’un point de vue clinique pour 1’étude du
trouble comportemental en sommeil paradoxal (TCSP) ou 1’étude des micro-états, I’EEG ne
peut pas €tre exploité dans son entiéreté. Actuellement, il existe trés peu d’outils permettant de
corriger ’EEG de REM et la plupart des chercheurs/cliniciens doivent sélectionner
manuellement des sections qui ne contiennent aucune trace de mouvements oculaires, ce qui
réduit considérablement la quantité de données disponibles. Le stade de sommeil paradoxal
constitue par ailleurs 20% a 25% d’une nuit (Simor et al., 2020), on ne peut donc pas faire
I’économie d’époques de REM puisque nous en avons déja peu par nuit comparativement au
non-REM (NREM). La sélection manuelle de données n’est pas acceptable pour des études sur
de larges cohortes puisque le temps d’annotation pour une nuit de sommeil est relativement
¢levé (et sujet a interprétation si on ne dispose que d’un seul ‘scoreur’). Pour ces raisons, a
I’heure actuelle, il est impossible d’analyser exhaustivement et quantitativement I’EEG de

REM a des fins d’analyse sur des cohortes pour répondre a une question clinique.

L’objectif de ce mémoire est de développer et d’implémenter des outils numériques permettant
d’analyser plus efficacement tout le sommeil paradoxal d’un individu. Le premier outil sera
donc un correcteur automatique d’artéfacts oculaires utilisant I’information mutuelle entre
I’EOG et I’ensemble des canaux EEG afin de supprimer la composante portant la trace du
mouvement oculaire. De plus, afin de rendre plus spécifique la correction, un détecteur semi-
automatique de mouvement oculaire rapide sera développé afin d’étre spécifique au sommeil

paradoxal d’un individu. Finalement, comme application immédiate du nettoyage de I’EEG de



REM, un inventaire exhaustif des micro-états sera réalisé. Ces micro-états sont des
topographies EEG quasi stables de I’activité cérébrale globale: I’inventaire complet nécessite
I’absence de traces du mouvement oculaire sur I’EEG. Afin de rendre ces outils disponibles
pour la communauté des chercheurs et des cliniciens, ces derniers ont été implémentés dans
I’application Snooz en cours de développement au CEAMS. Cette application sera disponible
aupres des cliniciens et chercheurs afin qu’ils puissent utiliser des outils numériques innovants
pour étudier le sommeil. Cette plateforme numérique permet de d’implémenter, de valider et

de partager de nouveaux outils pour I’analyse du le sommeil chez I’humain.

Pour chacun des chapitres abordés, les sujets seront présentés dans I’ordre suivant : La revue
de la littérature, la méthode développée, les résultats obtenus et finalement la discussion. Le
premier chapitre abordera la correction de ’EEG de REM. Le deuxiéme chapitre présentera le
détecteur de mouvement oculaire rapide et le troisieme chapitre I’identification des micro-états
en REM. Le quatriéme chapitre portera sur I’'implémentation numérique dans 1’application

Snooz.



CHAPITRE 1

CORRECTION DES MOUVEMENTS OCULAIRES SUR L’EEG

1.1 Revue de littérature

Tel que mentionné précédemment, le stade REM occupe 20-25% de la nuit (Simor et al., 2020)
et I’activité oculaire rapide masque le signal de I’activité cérébrale sous-jacente. L utilisation
d’enregistrements ou 1’activité oculaire est marginale réduit considérablement la quantité de
données disponibles. La plupart des articles s’attaquent a la correction des artéfacts en stade
NREM et peu de travaux ont considéré les artéfacts causés par les mouvements oculaires

rapides en REM.

Tout d’abord, un état des lieux est de mise afin de voir ce qui existe comme technique pour
retirer les différents artéfacts présents sur ’EEG. L’étude ‘Removal of Artifacts from EEG
Signals: A Review’ (Jiang et al., 2019) présente les différentes méthodes en soulignant leurs
avantages et leurs limites. La Figure 1.1 présente les principales techniques utilisées dans la

littérature par leur pourcentage d’occurrences dans les études.

M Hybrid m ICA m CCA u Filtering mWT m EMD W other

Figure 1.1 Techniques pour retirer les artéfacts de 'EEG
Tiré de Jiang et al. (2019, p. 2)



Comme I’on peut voir, la majorit¢ des études utilisent 1’analyse par composantes
indépendantes (ICA) pour cibler et corriger les artéfacts. Cette méthode consiste a trouver une
matrice de poids permettant de décomposer les canaux EEGs en maximisant 1’indépendance
des composantes entre elles. Les méthodes hybrides utilisent aussi I’ICA conjointement avec
d’autres outils afin de pallier les différents problémes engendrés par cet outil. Etant donné que
le mouvement oculaire est censé étre indépendant de I’activité cérébrale pendant le sommeil,
il va de soi que I’'ICA est la technique la plus utilisée puisque les composantes indépendantes
ont davantage de chance de porter I’information d’un mouvement oculaire ¢’est pourquoi
I’ICA sera la méthode proposée dans cette thése utilisée conjointement avec une autre approche

statistique qui seront présentées a la section 1.3.

En second lieu, la validation des différents outils est un point important puisqu’il est difficile
d’affirmer avec certitude si les artéfacts ont bien été corrigés sur ’EEG. En effet, la ‘vérité’
n’est pas connue, puisque le signal ‘nettoyé’ n’existe pas a priori. Deux méthodes sont souvent
utilisées dans la littérature. Dans la premicére, il s’agit d’évaluer la puissance spectrale dans les
différentes bandes de fréquences afin de voir I’impact de la correction sur la puissance spectrale
en fonction de la région du cerveau. Cette technique se retrouve dans la majorité des articles
sur le sujet (Betta et al., 2013; Liu et al., 2018; Waterman et al., 1992). La puissance spectrale
devrait diminuer pour les régions les plus proches du lobe frontal puisque les artéfacts oculaires
se propagent d’abord dans cette région tandis que les autres régions devraient demeurer
sensiblement les mémes si I’activité cérébrale n’a pas été retirée (Romero et al., 2003). La
seconde méthode consiste a calculer la RMSD (Root Mean Square Difference) (Ibrahim et al.,
2015) ou RMSE (Root Mean Square Error) (Nassif et al., 2020) afin d’analyser si la valeur de

RMSD est élevée ou si la valeur de la RMSE est petite pour voir 1’efficacité de 1’estimateur.

RMSD = () VTG =S i

Ou S, est ’EEG original, S',,, est 'EEG corrigé et M est le nombre d’échantillons.



(Om—wm)? (12)
M

RMSE = \/Z%=1

Ou @,, est ’EEG estimé, w,,est le bruit de ’EEG et M est le nombre d’échantillons.

L’¢évaluation de la puissance spectrale ou de ’écart de puissance associé¢ au traitement des
données EEG en combinaison avec 1’avis d’experts sur la qualité du signal obtenu semble la
validation la plus appropriée et fiable pour mesurer I’efficacité d’un outil de correction des

mouvements oculaires sur I’EEG en sommeil paradoxal.

1.2 La base de données

Deux types de données EEG ont été étudiées dans ce projet de développement méthodologique.
Le premier consiste en données proviennant de « The Montreal Archive of Sleep Studies »
(MASS) (O’Reilly et al., 2014). Il contient 200 nuits de sommeil sous forme de fichiers sous
forme « European Data Format » (EDF) accompagnés de leurs annotations sous forme d'EDF+.
Le premier sous-ensemble SS1 sera utilisé et il est composé de 50 sujets en santé répartis en
31 hommes et 19 femmes ayant une moyenne d’age de 63.5 ans avec un écart-type de 5.4. Les
canaux EEG utilisés sont ceux d’un montage 10-20 représentés sur la Figure 1.2, mais les

¢lectrodes Fpl et Fp2 et celles de références Al et A2 ne seront pas prises en compte.



NASION

Figure 1.2 La position des ¢lectrodes EEG sur le scalpe
Tiré de Wikipedia (2010)

Le montage polysomnographique compte également deux électrodes EOG pour I’ceil droit et
gauche. L'enregistrement se fait pendant la nuit a 256Hz et 'EDF+ contient les stades de
sommeil de la nuit par tranches de 30 secondes selon les régles de [’American Academy of
Sleep Medicine (AASM). Puisque le but de ce mémoire est d’étudier le signal EEG de REM,

seules les périodes du sommeil paradoxal seront étudiées.

Le second type de données analysées dans ce travail a été étudié en collaboration avec le Dr.
Yao dont le programme de recherche porte sur des patients dits RBD. Ce trouble du sommeil
correspond a une parasomnie accompagnée d’une perte d’atonie musculaire, ce qui peut
engendrer des blessures (Dauvilliers et al., 2018). La cohorte du Dr. Yao comporte 154 patients
(Fereshtehnejad et al., 2019), donc 55 ont été sélectionnés pour ce détecteur répartis en 41
hommes et 14 femmes ayant une moyenne d’age de 65.7 ans avec un écart-type de 8.2 ans.

Les mémes 17 électrodes d’EEG sont utilisées ainsi que les deux mémes électrodes d’EOG



tous enregistré a 256 Hz. Les stades de sommeils sont indiqués avec les régles de Rechtschaffen
& Kales (R&K). Il est a noter que le présent travail visait a développer un outil de traitement

du signal EEG qui puisse répondre ultimement aux objectifs cliniques du Dr. Yao.

1.3 Méthode

En supposant que le mouvement oculaire soit indépendant de 1’activité cérébrale pendant le
sommeil, nous proposons une procédure utilisant 1’analyse par composantes indépendantes des
signaux EEG. Partant de I’hypothéese que s’il y a une trace du mouvement oculaire, celle-ci se
retrouvera dans au moins une composante des canaux EEG. L’objectif est donc de décomposer
le signal en composantes statistiquement indépendantes, de calculer la corrélation entre I’EOG
et ces dites composantes, de mesurer la significativité de cette corrélation pour déterminer les
composantes a éliminer avant de reconstruire les canaux EEG. Certaines étapes qui ont été

ajoutées afin d’amplifier cette corrélation entre I’EOG font 1’objet des sections qui suivent.

1.3.1 Soustraction des électrodes ’EOG

Les mouvements oculaires sont toujours en opposition de phase sur les électrodes
contralatérales puisque les électrodes étant placées en haut d’un ceil et en bas de ’autre, un
mouvement oculaire qui devrait étre simultanément dans une méme direction sera per¢u en
opposition sur les EOGs comme sur la Figure 1.3. Ces signaux sont enregistrés en microvolts
(1V). Nommons cette époque temporelle de 10 secondes E1, car elle sera utilisée pour illustrer

les différentes étapes.
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Figure 1.3 EOGs contenant un MOR sur I’époque E1

Les deux électrodes d’EOG sont donc soustraites (IEOG) afin d’amplifier le mouvement
oculaire et de réduire toute activité visible sur ’EOG autre que celle recherchée telles que les
complexes-K puisque ces signaux sont toujours dans la méme orientation sur I’EOG. La

représentation du signal résultant est présentée a la Figure 1.4.

EOG From Events

dEOG

A

time [s]

Figure 1.4 dEOG de I’époque E1



1.3.2 Analyse par composante indépendante

L’analyse par composantes indépendantes permet, comme son nom 1’indique, de décomposer
un signal en composantes temporelles statistiquement indépendantes. Pour 1’outil proposé dans
cette these, 1’hypothése est qu’une des composantes calculées portera I’information du
mouvement oculaire si celui-ci est présent dans les canaux EEG. L’ICA a été sélectionné
puisque le mouvement oculaire est censé étre indépendant de 1’activité cérébrale pendant le
sommeil, donc logiquement une des composantes indépendantes portera 1I’information du MO.
Chaque technique comporte ses avantages et ses inconvénients. L’ICA ne permet pas
d’identifier automatiquement la composante portant 1’information du MO, donc pour utiliser
cet outil de correction de ’EEG de REM de fagcon automatique, il faut combiner d’autres
techniques qui permettront de faire cette sélection automatiquement. L’ ICA nécessite aussi
assez d’¢lectrodes pour capturer suffisamment d’information pour donner la possibilit¢ de
dégager des ‘sources’ indépendantes. Cet algorithme étant un processus itératif ayant besoin
de converger pour trouver les composantes, (B. Zhou et al., 2019) a déterminé qu’il faut au
minimum 8 ¢électrodes pour avoir des résultats concluants. Notre base de données comportant
17 électrodes d’EEG nous permet d’utiliser ’ICA sans faire face a ce probléme, mais il faut
tenir en compte que 1’outil développé nécessite au minimum 8§ électrodes pour fonctionner

correctement.

L'implémentation de 1’algorithme provient de la librairie sklearn.decomposition.FastiCA
(Lafaye de Micheaux et al., 2022) procurant un grand nombre de paramétres permettant
d’ajuster 1’algorithme selon les besoins (Voir Annexe I, Tableau-A I-1 pour les parameétres
utilisés). L’un des plus importants a discuter est le type d’algorithme choisi. En effet, il est
possible d’utiliser le Fastlca en parall¢le, ce qui permet de calculer toutes les composantes en
méme temps, ou en mode ‘déflation’ qui permet de calculer les composantes une a la fois. La
méthode par déflation a été sélectionnée malgré que la méthode paralléle est considérée
supérieure puisque dans notre cas particulier, nous supposons que s’il y a du mouvement
oculaire dans notre signal, celui-ci se retrouvera dans une seule composante, donc il est

favorable d’accumuler 1’information une composante a la fois (Miettinen et al., 2018).
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Sans entrer dans les détails de 1’algorithme, les composantes indépendantes sont un mélange

des canaux exprimé par une relation linéaire :

X =AS (1.3)

ou X est la matrice de composantes recherchée [N électrodes x M échantillons], A est une
matrice de décomposition inconnue [N électrodes x N ¢€lectrodes] et S est la matrice de signaux
initiaux [N électrodes x M échantillons] (Tharwat, 2021). L’algorithme modifie de fagon
itérative la matrice de décomposition en maximisant I’indépendance entre les composantes
jusqu’a converger. Cette matrice sera utilisée pour reconstruire le signal a partir dune sélection

de composantes dans la section 1.3.9.

Il y a plusieurs aspects de cet algorithme a connaitre. Aucune des composantes n’est plus
indépendante des autres. De plus, il y a une indétermination sur le signe puisque seules la
direction et I’amplitude sont prises en compte. Ces aspects sont a ne pas oublier lors de
I’analyse des composantes puisqu’en exécutant I’algorithme a plusieurs reprises, les résultats
peuvent étre légérement différents. La prochaine étape consiste a trouver laquelle de ces
composantes comprend I’information de la trace du mouvement oculaire. Pour ce faire,
I’information mutuelle permet de quantifier les similitudes entre le signal dEOG et les
composantes. Toutefois, les échelles temporelles seront d’abord présentées afin de clarifier la

durée des époques de calculs.
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CMP From Events

time [s]

Figure 1.5 Composantes générées pour 1'époque E1

1.3.3 Subdivision des époques

La durée de I’époque pour les calculs sera de dix secondes alors que les stades de sommeil sont
définis en tranche de 30 secondes comme mentionnés a la section 1.2. La durée de dix secondes
a été choisie, car I’ICA nécessite assez d’information provenant des signaux afin de permettre
a D’algorithme de converger et ainsi d’extraire les composantes tendant vers le minimum de
corrélations entre elles. Les résultats peuvent effectivement varier selon la quantité de données
fournies tel que présenté par (Korats et al., 2013) et 10 secondes a 256 Hz représente 2560
valeurs ce qui est entre les deux régles de quantité minimale d’échantillons proposées par la
littérature, soit supérieures a 5n? (1445 données pour 17 électrodes) (Sireld & Vigario, 2003)
et inférieures a 25n? (7225 données pour 17 électrodes) (Onton & Makeig, 2006). De plus, 10
est un diviseur de 30 secondes, ce qui permet de découper le cycle de sommeil sans avoir de
chevauchement. Il est important de retenir que les prochaines étapes seront effectuées sur des
époques de dix secondes. Plusieurs échelles temporelles sont utilisées dans cette theése c’est
pourquoi la Figure 1.6 présente un résumé des différentes échelles qui seront utilisées. La
détection des MOR serait davantage expliquée au CHAPITRE 2, mais les époques seront de 3

secondes.
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Figure 1.6 Echelles temporelles utilisées

1.3.4 Information mutuelle

L’information mutuelle (IM) est une métrique permettant d’établir, dans notre cas, la similarité
entre deux signaux. L’objectif de cette section est de calculer cette métrique entre chacune des
composantes et le signal dEOG. La définition de I’information mutuelle dans notre cas est

définie comme suit' (Pluim et al., 2003) :

IM(CMP, dEOG) = H(CMP) + H(dEOG) — H(CMP, dEOG) (1.4)

Ou H(CMP) est I’entropie d’une composante, H({dEOG) est I’entropie du signal dEOG et
H(CMP, dEOG) est I’entropie jointe entre une composante et dEOG. L’entropie correspond
au désordre d’un systeéme et la cohérence de ce désordre entre les deux signaux correspond a

I’information mutuelle.

1A des fins d’homogénéité dans 1’approche, la normalisation a été réalisée a 1’aide de la librairie
sklearn.metrics.mutual info score (Grisel et al., 2022) (Voir Annexe I, Tableau-A I-1 pour les paramétres
utilisés).
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L’expression de I’entropie est (Pluim et al., 2003):

H(CMP) = -3, p(CMP) * log, p(CMP) (1.5)
H(dEOG) = -, p(dEOG) = log, p(dEOG) (1.6)
H(CMP, dEOG) = - ), p(CMP, dEOG) *log, p(CMP, dEOG) (1.7)

Oum=(1, 2,3, ..., 2560) pour chaque échantillon temporel, p(CMP) et p(dEOG) représente
la probabilité¢ d’observer chacune des valeurs, pour chaque composante ou pour le signal
dEOG. Toutefois, chacune des valeurs étant unique di a la précision des données, nous auront
une probabilité uniforme pour les données ‘brutes’ (1/2560 étant donné le signal de 10
secondes enregistré a 256 Hz). Ce point sera abordé et résolu dans la section 1.3.5. La
probabilit¢ p(CMP, dEOG) représente la probabilité jointe p(CMP|dEOG) * p(dEOG). La
Figure 1.7 présente 1’échelle d’entropie possible selon les probabilités observées. Une
probabilité qui tend vers 0% signifie qu’il est pratiquement impossible d’observer une valeur
tandis qu’une probabilité de 100% signifie que I’ensemble des données contient une seule

valeur qui sera observée a chaque instant.

Probabilité = 0% Probabilité = 100%
H = -0 H = 0

Figure 1.7 Echelle d'entropie en fonction des probabilités d'observer une valeur unique

Cette métrique en est une de similarit¢ entre le signal dEOG et chaque composante
indépendante : elle permet ainsi de déterminer laquelle des composantes partage le plus

d’information avec le mouvement oculaire.

La Figure 1.8 montre un exemple de I’information mutuelle obtenue pour une époque (époque
El illustrée). 11 y a 17 composantes numérotées de 0 a 16. Pour chaque composante,
I’information mutuelle a été calculée entre celle-ci et le signal dEOG simultané. La valeur

obtenue par cette métrique est indiquée pour chaque composante.
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Figure 1.8 Information mutuelle entre dEOG et chaque composante de 1’époque E1
1.3.5 Normalisation et encodage

Deux opérations sur les signaux sont nécessaires avant de calculer I’information mutuelle

abordée a la section 1.3.4. Les concepts de normalisation et d’encodage doivent étre utilisés

afin de préparer les signaux dEOG et les composantes.

e Lanormalisation consiste a modifier I’amplitude de ceux-ci entre -1 et 1 afin de s’affranchir
des amplitudes et de ne garder que les fluctuations dans les signaux. Cette modification des
signaux ne vient pas changer les variations dans le signal, c’est pour cette raison qu’il est

possible d’effectuer cette opération. L’époque de calcul de la normalisation sera de 10
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secondes pour le dEOG et les composantes. La formule permettant de calculer la

normalisation entre -1 et 1 est la suivante? :

S P Spm — min(Sy) 3 (1.8)
n,m,normalisé — maX(Sn) _ min(Sn)

Ou S, correspond au m° échantillon de la n° ¢lectrode d’un signal (dEOG ou une des

composantes) dans une époque de 10 secondes et S,, correspond au signal de la n® électrode.

La Figure 1.9 démontre I’exemple du signal dEOG normalisé, mais la méme opération est

réalisée sur chacune des composantes. Le signal est identique au signal dEOG, mais entre 1 et

-1 d’amplitude et les fluctuations sont toujours inchangées.

dEOG

EOG From Events

1.00 A

0.75 4

0.50 1

0.25 4

0.00 4

—0.25 A

—0.50 -

—0.75 4

—1.00

e

time [s]

Figure 1.9 Signal dEOG normalisé sur 1’époque E1

e Une derniére étape est primordiale pour étre en mesure de calculer I’information mutuelle

entre le signal dEOG et les composantes. Il s’agit de 1’encodage. Comme vu

précédemment, 1’information mutuelle repose sur la probabilité d’observer chaque valeur

2 A des fins d’homogénéité dans D’approche, la normalisation a été réalisée a I’aide de la librairie
sklearn.preprocessing.MinMaxScaler (Blondel et al., 2022) (Voir Annexe I, Tableau-A I-1 pour les parameétres
utilisés).
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d’un signal. Cependant, si nous gardons ces valeurs a la précision initiale, la probabilité de
retrouver une valeur telle que 0.834526 nV, par exemple, est quasi nulle. Pour estimer une
probabilité sur les amplitudes qui prend en compte de la variabilité, I’encodage des signaux
permet de préparer les données au calcul d’information mutuelle. Cet encodage consiste a
réduire la précision en assignant une valeur selon la ‘bin’ dans laquelle chaque valeur
temporelle se situe. La Figure 1.10 représente I’encodage d’un signal avec 90 bins. Chaque
valeur temporelle se verra attribuée 1’étiquette de la bin dans laquelle la valeur se trouve et
ainsi augmenter la probabilité¢ de retrouver les valeurs uniques dans ce nouveau signal

encodé. L équation (1.9) présente la formule d’attribution des étiquettes’.

90¢ bin =90
3¢bin=3
2°bin=2
1¢ bin=1

Figure 1.10 Exemple du fonctionnement d'encodage d'un signal sur 90 bins

( AS, . AS, .
1, 0 * + min(S,) < Spm < 1% B + min(S,,)
Spmencoqs =1 2 1*7g tmin(Sa) < S < 2% 5%+ min(S,) (1.9)
AS, Sno .
L B, (B—1)* B + min(S,) < Spm < B * + min(S,,)

3 A des fins d’homogénéité dans I’approche, I’encodage a été réalisée a 1'aide de la librairie
sklearn.preprocessing.KBinsDiscretizer (Lin & Dupré la Tour, 2022) (Voir Annexe I, Tableau-A I-1 pour les
parameétres utilisés).
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Ou AS,, correspond a la variation du signal (dans notre cas 1 - -1 = 2) pour la n® électrodes, B
est le nombre de bin désir¢, S, correspond au signal de la n® électrode et S, , correspond au
m°® échantillon de la n® électrode du signal (dEOG ou une des composantes) dans une €poque
de 10 secondes. Le nombre de bin utilisé¢ permet de modifier la complexité des fluctuations. A
I’extréme, un encodage avec une seule bin équivaudrait a une ligne droite tandis que 10 000
bins ne modifieraient pas le signal initial. Pour le signal dEOG, le nombre de 30 bins a été
déterminé comme optimal afin de réduire les variations ne correspondant pas aux mouvements
oculaires qui sont de plus basses fréquences. Pour les composantes indépendantes de ’EEG,
le nombre de 90 bins permet de conserver les fluctuations de plus hautes fréquences associées
a ’activité cérébrale. La Figure 1.11 illustre I’encodage sur 30 bins de la dEOG. Toutefois la
méme opération est réalisée sur 90 bins pour chacune des composantes. Le signal ressemble

bien au signal initial avec moins de précision dans les hautes fréquences.

EOG From Events

30 A

254

204

dEOG 15 |

10 4

time [s]

Figure 1.11 Signal dEOG encodé sur 1I’époque E1

Afin de simplifier les explications, il est possible de faire une analogie avec des dictionnaires.
Supposons que le signal provenant de dEOG est un dictionnaire d’une langue avec 30 mots a
I’intérieur qui correspond au nombre de bin dans lequel le signal a été classé. Les composantes,
quant a elles, sont un dictionnaire de 90 mots d’une autre langue. Avec plus de mots, il est
possible de faire des phrases plus complexes et variées. Certains mots auront la méme

signification dans les deux dictionnaires, d’autres auront un sens proche, mais non identique
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et certains voudront dire des choses complétement différentes. Les mots signifiants la méme
chose correspondent a une IM de 1 et ceux qui ne signifient pas du tout la méme chose auront
un IM de 0 tandis que les autres seront entre les deux dépendamment de la proximité de leur
signification. Les phrases produites a I’aide de ces deux dictionnaires correspondent aux
fluctuations dans les deux signaux et la IM quantifie a quel point les deux phrases sont une

traduction exacte.

1.3.6 Valeur Z

A partir de I’information mutuelle calculée pour chaque composante, il serait possible de
simplement retirer systématiquement la composante ayant la valeur d’IM la plus élevée avant
de reconstruire les signaux des canaux. Cependant, cette unique valeur ne permet pas
d’affirmer que la composante ayant la plus haute valeur d’IM est effectivement porteuse de
I’information du signal dEOG. Pour s’en assurer, une statistique Z peut étre calculée afin de
faire porter la décision de retirer une composante non pas sur la valeur de IM, mais sur la

statistique attachée. Nous définissons une statistique Z,

_ IM — [IMa (1.10)
B clMa

ou IM est I’information mutuelle entre une composante et le signal dEOG telle que calculée a
la section 1.3.4, alors que IMa et GIMA sont respectivement la moyenne et I’écart-type de
I’information mutuelle ‘accidentelle’ (IMa). L’IMa sera expliquée dans la prochaine section,
mais elle donnera le critére permettant d’affirmer que les valeurs au-dessus de Zseuil (équation
(1.11)) portent effectivement la trace du mouvement oculaire. La Figure 1.12 présente les
statistiques Z calculées pour chaque composante ainsi que le critére relatif a I’'IMa indiqué par
la ligne pointillée rouge : les composantes avec des valeurs qui sont au-dessus de cette limite

comportent avec une p-value contrdlée la trace d’'un mouvement oculaire.
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Figure 1.12 Statistiques Z entre dEOG et chacune des composantes pour 1’époque E1

1.3.7 Information mutuelle accidentelle

Le critére d’information mutuelle accidentelle permettra de définir le seuil correspondant a la
valeur limite d’IM permettant d’affirmer qu’une composante comporte la trace du mouvement
oculaire. Pour ce faire, la modélisation de I’hypothése nulle établira la valeur correspondant a
I’absence d’IM. Normalement, il ne devrait pas y avoir d’information partagée entre les
composantes indépendantes d’une époque d’EEG et le signal dEOG d’une autre époque
temporelle (Epoque E1 et une époque E2 par exemple). Cependant, il y aura toujours une
information mutuelle résiduelle qui ne correspond pas a la présence d’'un MOR, autrement dit,
une ’information mutuelle ‘accidentelle’. La méthode consiste donc a choisir aléatoirement
des paires d’époques de composantes d’EEG et de dEOG asynchrones et d’en calculer I'IM

comme le montre la Figure 1.13.
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Figure 1.13 Représentation de la méthode pour calculer I'hypothése nulle entre les
composantes d’EEG et du signal dEOG

En répétant ce processus 500 fois, I’histogramme des valeurs IM tel que présenté a la Figure
1.14, décrit une distribution de 1’'IMa qui correspond a 1’hypothese nulle. La moyenne ainsi
que D’écart-type de cette distribution d’IMa sont finalement calculés pour obtenir les
statistiques Z de la formule (1.10). Cette statistique se préte a une définition d’un seuil
correspondant a la p-value de 1’absence d’IM. Une p-value de 0.1 a été utilisée pour définir ce
seuil tel qu’indiqué par la ligne pointillée rouge sur la Figure 1.14. La valeur Z,,,;; est donc

obtenue par 1’équation :

IMp—value — IMa (1.11)
Zseuit = sIMa

Ou IMp_yqiye est la valeur de IMa a la p-value (dans notre cas p-value = 0.1). Cette valeur est
spécifique a I’individu, ce qui permet de voir cette stratégie. Ce critére permet au correcteur de
mouvement oculaire sur I’EEG de sélectionner automatiquement les composantes a retirer ce
qui n’était pas le cas précédemment. La stratégie de sélection sera discutée a la prochaine

section.
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Figure 1.14 Distribution des valeurs d'information mutuelle pour I'hypothése nulle

1.3.8 Filtrer les composantes

L’information mutuelle accidentelle permet de définir la valeur seuil associée a I’absence de
mouvement oculaire dans une composante. L hypothése est que si un MOR est présent dans
I’EEG, il ne sera présent au plus que dans une des composantes indépendantes. Cela signifie
que méme s’il y a une ou plusieurs composantes supérieures a la valeur seuil, seule la
composante avec la plus grande valeur d’information mutuelle sera retirée. Il est a noter que
dans le cas ou aucune composante ne se situe au-dessus du critére, aucune composante ne sera
supprimée. Pour retirer une composante, il suffit de remplacer toutes ses valeurs temporelles
de cette composante par 0 avant de procéder a la reconstruction du signal. En effet, I’objectif
de cet outil est de corriger avec parcimonie I’EEG de REM. Pour augmenter la spécificité de
I’outil, i.e. d’étre plus précis quant a la présence réelle d’un MOR dans une époque, nous
introduisons un détecteur automatique de mouvement oculaire dans le CHAPITRE 2. Nous
distinguons ainsi la procédure de filtrage telle que présentée dans cette section de celle relative

a la détection de la présence d’un mouvement oculaire dans les époques a corriger.
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1.3.9 Reconstruction du signal

Afin de reconstruire les signaux décomposés, la méthode ‘inverse transform’ de la librairie
Fastlca (Lafaye de Micheaux et al., 2022) permet de les reconstruire les canaux a partir des

composantes et de la matrice de décomposition. L’équation est la suivante :

S=X-AT (1.12)

ol X est la matrice de composantes [N électrodes x M échantillons] et AT est la matrice de
décomposition transposée [N électrodes x N ¢électrodes] obtenues a la suite de I'ICA réalisé a

la section 1.3.2.

1.4 Résultats

Pour évaluer I’approche numérique proposée, nous devrions comparer le résultat avec ‘la
vérité’ en vérifiant ainsi que I’information introduite par un MOR a bien été retirée du signal
EEG. Tel que présenté a la section 1.1, une validation indirecte via la puissance spectrale palie
I’absence de la “vérit¢’. En REM, la bande de fréquences delta (0.3 a 4 Hz) est surtout dominée
par les mouvements oculaires tandis que la bande de fréquences théta (4 a 8 Hz) comporte
majoritairement I’activité cérébrale de ce stade (Blumberg et al., 2020). Ainsi, en considérant
la différence de la puissance spectrale relative de I’EEG sur I’ensemble de la nuit avant et apres
la correction sur ’EEG, celle-ci devrait montrer une réduction en delta (sur les électrodes
frontales puisque 1’activité oculaire aurait été retirée) et une augmentation en théta (sur les
mémes ¢électrodes). Ce comportement devrait étre aussi observé sur les électrodes temporales,
mais pas de facon systématique. Les autres €lectrodes devraient rester sensiblement identiques
puisque les artéfacts sont davantage présents sur les signaux EEG pres des yeux. La Figure
1.15 montre la variation de puissance spectrale relative par région en utilisant les segments
d’enregistrements en REM de 50 sujets de la base de données Mass. La Figure 1.16 donne la

méme évaluation pour les 55 patients RBD du Dr. Yao.
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En termes de pourcentage de correction des nuits, en moyenne 68.8% du REM par nuit a été
corrigé avec un écart-type de 6.2% pour les sujets MASS et en moyenne 70.7% du REM par

nuit avec un écart-type de 8% pour les patients RBD.

Variation de la puissance spectrale relative apreés la correction sans le détecteur de
mouvement oculaire (Sujet MASS)
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Figure 1.15 Différences des puissances spectrales relatives par région pour les sujets MASS
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Variation de la puissance spectrale relative apres la correction sans le détecteur de
mouvement oculaire (Patient RBD)
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Figure 1.16 Différences des puissances spectrales relatives par région pour les patients RBD

1.5 Discussion

La Figure 1.15 et la Figure 1.16 montrent la méme tendance en termes de variation relative de
la puissance spectrale par région pour les 50 sujets MASS et les 55 patients RBD, ce qui
représente un total de 105 nuits. Comme mentionné a la section précédente, la variation devrait
étre négative dans la bande de fréquence delta puisque le mouvement oculaire se trouve dans
cette bande spectrale, ce qui est majoritairement le cas des boites & moustaches. Pour ce qui
est des patients RBD, les moustaches supérieures en delta sont 1égerement plus €levées que les
sujets MASS, mais cette différence peut €tre attribuable a la pathologie des RBD. En théta, les
modifications apportées sont visiblement de moins grande amplitude, ce qui appuie la
correction parcimonieuse recherchée par cet outil en ne retirant qu’une seule composante. 11
est important de noter que la correction apportée pour MASS et les RBD en théta est

pratiquement identique.
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La prochaine étape consiste a ajouter un détecteur de mouvement oculaire pour contraindre la
correction de 1’algorithme précédent a la présence effective d’un mouvement oculaire.
L’hypothése est que les boites a moustache en delta se concentreraient plus dans les variations
de puissance spectrale négative puisque seuls les ‘vrais’ MORs seraient alors corrigés en
amplifiant ainsi la variation dans cette bande de fréquence tandis qu’en théta, les variations

demeureraient sensiblement identiques.

Finalement, rappelons que pour utiliser cet outil, il faut disposer de n = 8 électrodes EEG au
minimum pour pouvoir utiliser I'ICA. En modifiant le nombre d’électrodes, s’assurer de rester
dans le nombre d’échantillons requis entre 5n® et 30n%. L’ICA est un algorithme ‘glouton’,
donc I’ordre des composantes est aléatoire, mais la reconstruction du signal demeure la méme

malgré tout.






CHAPITRE 2

DETECTEUR DE MOUVEMENT OCULAIRE RAPIDE

La détection de mouvement oculaire est présentée a part puisque cet outil peut étre utilisé
indépendamment de la correction des mouvements oculaires sur I’EEG. L’objectif est de cibler
les mouvements oculaires dans les périodes de REM afin d’étre plus précis dans la correction

des artéfacts oculaires sur 'EEG de REM.

2.1 Revue de littérature

Il existe différents types de mouvement oculaire. Les clignements d’yeux présents a I’éveil
puis les mouvements oculaires lents ou rapides dépendamment de la rapidité du mouvement.
Ce détecteur a comme objectif de détecter les mouvements oculaires rapides qui nous seront
utiles afin d’améliorer la précision du correcteur de mouvement oculaire sur ’EEG de REM.
Plusieurs études ont abordé le sujet afin de trouver un outil de détection automatique des
MORs. La détection se fait encore dans plusieurs endroits par des experts a la main, mais cela
n’est pas viable sur de larges cohortes. Divers algorithmes ont ét¢ développés afin de résoudre
ce probléme. (Yetton et al., 2016) a revu I’ensemble des techniques développées ainsi que leur
propre technique pour la détection automatique des MORs dans le sommeil paradoxal. La
Figure 2.1 présente les différentes performances des outils disponibles. L’approche par
classification proposée par (Yetton et al., 2016) ainsi que les algorithmes combinatoires

présentent les meilleurs résultats pour les outils automatiques.

L’objectif de I’outil est avant tout de détecter les MORs pour des patients RBD ce qui n’a pas
été réalisé précédemment. De plus, cet outil sera testé sur une plus grande base de données (55
RBD avec en moyenne 88 minutes de REM) que les algorithmes précédemment créés tels que
5 sujets pour I’approche par classification, par critére limite et pour les deux approches par
algorithme combinatoire (4 utilisés pour entrainer et 1 pour tester) (Yetton et al., 2016), 8 sujets
pour la méthode détectant les débuts de MORs (Soler et al., 2021), 10 sujets pour la méthode

utilisant I’amplitude, la corrélation et les angles de déflexion (Agarwal et al., 2005), 18 sujets
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pour la méthode utilisant I’amplitude et la synchronie entre les EOGs (Hatzilabrou et al., 1994)
et 24 sujets pour la méthode utilisant les angles de déflexion (Doman et al., 1995). Une
nouvelle méthode sera présentée en utilisant la dérivée de la polynomiale du signal dEOG au
lieu d’utiliser les EOGs séparément, le produit négatif des deux EOGs (Agarwal et al., 2005)
ou une moyenne mobile du signal dEOG (Soler et al., 2021). Il est important de prendre en

compte que les meilleurs résultats des détecteurs existants ont été testés sur de petites bases de

données.
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Figure 2.1 Performance des détecteurs de MORs disponible
Tiré de Yetton et al. (2016, p. 24)
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2.2 Méthode

2.2.1 Base de données

Pour ce chapitre, la détection des MORs a seulement été effectuée sur les 55 patients RBD
puisque les deux experts devaient réaliser la détection pour leur recherche sur les RBDs et
chaque nuit prend plusieurs heures a annoter. Durant les stades de sommeil paradoxal, chaque
époque de 3 secondes a ét¢ identifiée comme contenant au moins un MOR ou non. Le kappa

moyen est de 0.82 avec un écart-type de 0.08.

2.2.2 Soustraction des électrodes d’EOG

Afin d’amplifier le mouvement oculaire ainsi que de réduire les éléments de ’EOG qui ne sont
pas associés a ce type de mouvement, un EOG a été soustrait a I’autre tel qu’expliqué a la

section 1.3.1.

223 Subdivision des époques

L’objectif principal de cet outil est d’ajouter de la spécificité au correcteur du mouvement
oculaire et pour ce faire, il faut détecter la présence d’'un MOR dans les époques de 10
secondes. Cette détection doit étre plus précise que la densité de mouvement oculaire. Pour
cette raison, méme si les détecteurs présentés utilisent des époques d’une seconde pour
identifier les MORs, des époques de 3 secondes ont été choisies afin de garder une certaine
précision temporelle sans pour autant étre d’une grande précision dans la détection. Ceci

permet d’accélérer le processus et de réduire la tAiche d’annotation des experts.

224 Approximation polynomiale et dérivée instantanée

Pour s’assurer que le signal dEOG contient uniquement le mouvement oculaire,
I’approximation polynomiale du signal sera calculée afin d’en retirer les variations de hautes

fréquences. Cette approximation peut étre vue comme un filtre passe-bas sur le signal dEOG.
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Les MOR se manifestent par une transition rapide, donc les pentes les plus élevées de chaque
époque sont plus susceptibles de contenir un MOR. Les équations (2.1) et (2.2) permettent de
calculer I’approximation polynomiale ainsi que sa dérivée et les équations (2.3) a (2.5)

permettent de trouver les coefficients de I’approximation polynomiale.

N 2.1)
p(t) = c(K)+ Y c(k) * tK*k
N 2.2)
q(t) = Y (K —k) = c(k) * tKk-k-1
A, j) = Z (2K =i (2.3)
B(i) = Z S * k-t (2.4)
c=A"1xB (2.5)

Ou p(t) sera I’approximation polynomiale du signal dEOG pour une époque de 3 secondes, q(t)
sera la dérivée a chaque instant de cette méme époque etk € {1,2, ..., K — 1}. K-1 représente

I’ordre du polyndme, t est le vecteur temps, i et j vont de 1 a K et S correspond au signal.

2.2.5 Sélection par percentile

Les valeurs absolues maximales de tous les q(t) a travers les époques sont regroupées et
classées en ordre croissant de dérivée maximale. Pour déterminer quelles époques seront
identifiées comme comportant un mouvement oculaire, un percentile sera appliqué pour définir
si les époques contiennent au moins un MOR. La Figure 2.2 présente I’impact du percentile

sur le F1 score pour les 55 patients RBD.
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F ) précision x sensibilité (2.6)
= %
1 précision + sensibilité
o Vrai positif 2.7
Precision = - — —
Vrai positif + Faux positif
Vrai positi 2.8
Sensibilité = P ! 2.8)

Vrai positif + Faux négatif

Ou les vrais positifs sont les événements comportant un MOR dans le détecteur ainsi que
I’annotation des experts. Les faux positifs sont ceux identifiés comme comportant un MOR
par le détecteur, mais non par les experts. Les faux négatifs sont les événements qui ne sont

pas identifiés comme comportant un MOR par le détecteur, mais le sont par les experts.

La majorité des patients ont la méme tendance sans pour autant avoir leur maximum au méme
percentile. Ceci complique la sélection d’un percentile automatique par patient. Jusqu’a
présent, aucun parametre ou biomarqueur n’a permis de déterminer un percentile optimal par
nuit. Cependant, il est important d’observer la distribution de la précision et la sensibilité des

résultats afin d’identifier les performances du détecteur.

Evolution du F1 score en modifiant le percentile

100

90

80

70

60

50

F1 score [%]

40

30

20

10

60 65 70 75 80 85 90 95
Percentile

Figure 2.2 F1 score en modifiant le percentile des 55 patients RBD
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La Figure 2.3 présente la précision et la sensibilit¢ du détecteur de MOR pour les RBD
comparativement aux meilleurs algorithmes présentés par (Yetton et al, 2016). Les
performances pour les percentiles 65 et 85 sont présentées pour les 55 patients. En modifiant
le percentile, il est possible de ‘naviguer’ entre précision et sensibilité. Comme 1’on peut voir,
plus le percentile est bas, plus le détecteur est précis et plus le percentile est haut, plus la
sensibilité est élevée. Dans la recherche d’un meilleur compromis, le percentile 65 a été choisi
pour les raisons suivantes :

1) les données sont moins dispersées;

2) des résultats précis a défaut d’étre sensibles permettent aux experts de faire une premiere

passe tres rapide et de se concentrer sur des MORs qui n’ont pas été détectés en premier

lieu.
Comparaison de la détection des MORs avec les meilleurs outils proposés par
Yetton et al.
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Figure 2.3 Distribution de la précision en fonction de la sensibilité du détecteur
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2.3 Résultats

Les résultats de la correction du REM ont été obtenus en ajoutant le détecteur de mouvement
oculaire avec 65 percentiles. Les époques de 10 secondes contenant au moins une composante
au-dessus du critére devaient aussi contenir au moins une époque de 3 secondes avec un MOR
détecté. Dans le cas contraire, aucune correction n’était effectuée sur 1’époque. Cela devrait
‘condenser’ les variations de puissance relative en delta puisque les corrections seraient
spécifiquement sur un plus petit nombre d’époques. La Figure 2.4 et la Figure 2.5 présentent
la variation de puissance relative dans la bande de fréquence delta et théta pour les 50 sujets
MASS et 55 patients RBD respectivement. En termes de pourcentage de correction des nuits
avec le correcteur, en moyenne 31.5% du REM par nuit a été corrigé avec un écart-type de
2.6% pour les sujets MASS et en moyenne 31.7% du REM par nuit avec un écart-type de 2.4%
pour les patients RBD ce qui représente un peu plus de la moitié moins d’époques corrigées

que les résultats sans détecteur.

Variation de la puissance spectrale relative apreés la correction avec le détecteur de
P P p
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Figure 2.4 Distribution des variations de puissance spectrale relative par région pour les
sujets MASS avec le détecteur
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Variation de la puissance spectrale relative apreés la correction avec le détecteur de
mouvement oculaire (Patient RBD)
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Figure 2.5 Distribution des variations de puissance spectrale relative par région pour les
patients RBD avec le détecteur

2.4 Discussion

La performance du détecteur est donc variable dépendamment du percentile, mais il est
possible de rendre ce détecteur semi-automatique afin d’aider les experts a annoter les MORs.
Cet outil prend en moyenne une trentaine de secondes de calcul pour une nuit avec en moyenne
88 minutes de REM, donc ceci est beaucoup plus rapide qu’une annotation visuelle et permet
ainsi de soi de faire une premicre passe ou de sélectionner des données de fagon a rester
spécifique. Le percentile 65 a été choisi pour avoir une plus grande précision, mais il est
possible d’utiliser celui qui répond davantage aux besoins puisque ce détecteur est rapide et

donc propice a quelques essais pour I’adapter aux données.

En comparant la Figure 1.15 et la Figure 2.4 pour les sujets MASS et la Figure 1.16 et la Figure

2.5 pour les patients RBD, on remarque qu’avec et sans RBD, les nuits ont a peu pres les
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mémes performances. Le détecteur a grandement réduit la variation de la puissance spectrale
en concentrant les valeurs, mais en gardant une variation plus importante en frontale et
temporale. Cela signifie dépendamment du résultat désirer, il est possible d’avoir un correcteur
ne réduisant pas 1’activité cérébrale en étant plus ou moins spécifique en ajoutant ou retirant

ce détecteur.

Cet outil permet donc de faire une rapide détection pour faciliter la tache des experts et
accélérer leur travail. Il est surtout utile en complément du correcteur pour étre plus spécifique
sur les époques corrigées en réduisant de plus de la moitié les époques notées comme
comprenant au moins un MOR. Les paramétres pour cet outil sont présentés dans I’ Annexe I,

Tableau-A 1-2.






CHAPITRE 3

ETUDE DES MICRO-ETATS

3.1 Revue de littérature

Un signal EEG comportant plusieurs électrodes peut étre représenté comme une topographie
variant a chaque instant temporel. Les micro-états sont des topographies de potentiels EEG
quasi stables pendant une centaine de millisecondes (Koenig et al., 2002). Introduites a la fin
des années 90, ces topographies ‘dominantes’ en termes d’énergie déployées sur le scalp sont
devenues un des outils d’analyse de I’EEG parmi les plus intéressants. Une des conjectures
importantes suggere que ces topographies reflétent sur le scalp I’occurrence transitoire de
réseaux fonctionnels au niveau des sources neurales. Les maxima locaux Global Field Power
(GFP) permettent a des algorithmes de segmentation d’identifier les micro-états et

correspondent a la variance topographique a chaque instant se définissant comme suit :

— (3.1)
Irvl=1(Sn,m - Sm)z

GFP,, =
m N

Ou N est le nombre d’électrodes, Sy, ,, est la valeur du m¢ échantillon a la n® électrode et S,
est la moyenne de toutes les ¢électrodes au m°® échantillon ou m € {1,2,..,
256 Hz * Durée cycle}. Les maxima locaux GFP sont utilisés pour identifier les micro-états
plutot que les valeurs d’EEG puisque les micro-états demeurent relativement constants entre
les minimums de GFP (Khanna et al., 2014). Il est important de souligner que seule la
distribution des énergies déployées sur le scalp est observée plutot que 1’intensité ou la polarité
des différentes topographies, i.e. des topographies ayant une méme distribution, mais des

intensités ou des polarités différentes seront associées au méme micro-état.

Les micro-états sont étudiés dans plusieurs sujets afin d’identifier des marqueurs potentiels
pour les différentes pathologies. Cela inclut I’ Alzheimer (Tait et al., 2020), le Parkinson (Chu
et al., 2020), la dépression (Murphy et al., 2020), la maladie a corps de Lewy (Schumacher et
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al., 2019), la schizophrénie (Lehmann et al., 2005), la sclérose en plaques (Gschwind et al.,
2016), 'apnée obstructive du sommeil (Xiong et al., 2021) et méme les patients RBD (Peng et
al., 2021). Des études ont aussi été réalisées afin d’observer la variation des micro-états selon
I’age chez les adultes (Jabes et al., 2021; Koenig et al., 2002) et les nouveau-nés (Khazaei et
al., 2021) ainsi que les différentes techniques de calcul et de sélection des micro-états (Khanna
et al., 2014; Michel & Koenig, 2018; Pascual-Marqui et al., 1995). La plupart de ces études
ont été réalisées a 1’état de repos excepté quelques-unes qui ont regardé les topographies a
I’¢éveil, N1, N2, N3 (Michel & Koenig, 2018) ainsi que le REM (Khazaei et al., 2021; Xiong
et al., 2021). Toutefois, aucune étude n’a porté spécifiquement sur I’extraction des micro-états
en REM chez I’adulte qui constitue un stade important du développement de diverses
pathologies. Cela sera donc le sujet de ce chapitre et puisque 1’inventaire de ces topographies
nécessite des données REM sans trace du mouvement oculaire sur ’EEG, les outils présentés
aux chapitres 1 et 2 seront utilisés pour corriger ’EEG. Dans la majorité des études réalisées
sur des sujets sains, 4 micro-états sont identifiés : A, B, C et D. Dans d’autres articles, il est
question d’un cinquiéme micro-état E (Murphy et al., 2020; Pascual-Marqui et al., 1995;
Schumacher et al., 2019; Xiong et al., 2021) et chez les nouveau-nés, le nombre serait de sept
(A, B, C, D, E, F, G) (Khazaei et al., 2021). Chez les patients avec diverses pathologies, les

micro-états peuvent varier ainsi que lorsqu’on regarde des stades spécifiques.

Deux ¢léments sont a choisir pour segmenter les micro-états : I’algorithme permettant de
regrouper les maxima locaux GFP en classe (les micro-états) ainsi que la mesure permettant
de sélectionner le nombre optimal de micro-états. Quatre algorithmes de segmentation sont
généralement utilisés : K-means, K-means modifi¢, The Topographic Atomize and
Agglomerate Hierarchical Clustering (TAAHC) et Atomize and Agglomerate Hierarchical
Clustering (AAHC). Une des mesures suivantes permet de déterminer le bon nombre de micro-
états: la global explained variance (GEV), le cross-validation criterion (CV), la dispersion et

le critere de Krzanowski-Lai. Chaque élément sera expliqué en détail dans la prochaine section.

Il existe plusieurs outils permettant d’extraire les micro-états. Ce chapitre consistera a définir

la méthode la plus appropriée au contexte du REM. Le logiciel CARTOOL (Brunet et al.,
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2011) est parmi les plus utilisés. Les deux méthodes de segmentation disponibles sont K-means
modifié¢ et le AAHC. Les deux criteres offerts permettant de sélectionner le bon nombre de
micro-états sont le CV et le critére de Krzanowski-Lai. Une boite a outils nommée Microstate-
EEGlab-toolbox (Poulsen et al., 2018) est disponible sur MATLAB et offre comme algorithme
le K-means, le K-means modifié, le TAAHC ainsi que le AAHC. Les criteres de sélection sont
le GEV, le CV, la dispersion, le critéere de Krzanowski-Lai et le critére de Krzanowski-Lai
normalisé. The Chicago Electrical Neuroimaging Analytics ont aussi un plugiciel disponible
dans brainstorm sur MATLAB (Cacioppo et al., 2014) offrant les algorithmes utilisés dans les
autres outils ainsi que leur propre méthode de segmentation. Les critéres disponibles sont le
CV et le critere de Krzanowski-Lai. Une méthode en python a aussi été développée pour la
méthode k-means (von Wegner & Laufs, 2018). L’objectif de ce chapitre est d’identifier la
méthode optimale pour segmenter les micro-états en REM. Cette analyse sera réalisée dans le
Microstate-EEGlab-toolbox implémenté sur MATLAB. Les parametres utilisés sont décrits

dans I’ Annexe I, Tableau-A 1-3.

3.2 Méthode

3.2.1 Prétraitement

Les micro-états en REM seront évalués sur les 50 sujets MASS ayant chacun 17 électrodes tel
que présenté a la section 1.2. Le correcteur de REM vu au chapitre 1 ainsi que le détecteur du
chapitre 2 ont été utilisés afin de nettoyer les signaux. Ceux-ci ont ensuite €été regroupés par
cycle de REM. Il y a en moyenne entre 4 et 6 cycles dans une nuit de sommeil (Suni & Vyas,
2022). Un cycle de REM dure en moyenne entre 10 et 60 minutes. La Figure 3.1 montre 3

cycles de REM lors d’une nuit qui sont encadrés en rouge.
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Figure 3.1 Hypnogramme d'une nuit avec identification des cycles de REM

Une fois les signaux regroupés par cycle, un filtre passe-bande entre 1Hz et 30Hz permet de

retirer les artéfacts se retrouvant aux hautes fréquences. Ce filtrage est communément utilisé

dans les outils de détection des micro-états. De plus, la moyenne est retirée du signal et chaque

¢lectrode est normalisée grace a la formule suivante :

Spm — S (3.2)
T (S)

Sn,m,normalisé -

Ou S est le signal d’un cycle REM [N électrodes x M échantillons], S est la moyenne du signal
et o, (S) est la moyenne de I’écart-type du m échantillon sur toutes les électrodes du signal S.
Les maxima locaux GFP sont ensuite calculés tel que présentés précédemment a 1’équation
(3.1). Un maximum de 10 000 maxima locaux sera choisi aux hasards afin de constituer notre
nouvel ensemble de données pour la segmentation (GFP,, — GFP, ouq € {1,2,...,10 000}).
Il est inutile de garder tous les maxima locaux puisque 17 minutes de REM peut représenter
jusqu’a 25000 maxima locaux GFP ce qui ralentira I’analyse sans apporter de gain

considérable dans les résultats.
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3.2.2 Algorithmes de segmentation

L’algorithme de K-means et K-means modifié sont pratiquement identiques. Ils consistent a
initialement créer K classe ou K est le nombre de micro-états souhaités. Les différentes valeurs
sont les maxima locaux GFP sélectionnés. Chaque point est associé¢ a une classe puis la
moyenne de cette classe est calculée et le centre de celle-ci est déplacé avant de réassigner les
points (équation (3.3)) et ainsi de suite jusqu’a atteindre un critére de convergence (équation
(3.4)). Un procédé avec quatre itérations est présenté a la Figure 3.2. En pratique, le nombre
d’itérations est de ’ordre de 1000 dans notre cas ou jusqu’au critere de convergence de
I’algorithme de 1’ordre de 1e-6 dans notre cas (les valeurs peuvent étre définies par I’ utilisateur,

mais celles-ci sont les valeurs par défaut).

o o o o
o ® o
o )
%00 %00 @
[} o © [¢) [¢)
© o o0 o © o o o
Oa. Données d'entrée Ob. intialisation la. assignation 1b. calcul des points moyens

B, ®a, Fao Ko *Fo
A T O A N

4a. assignation

2a. assignation 2b. calcul des points moyens 3a. assignation 3b. calcul des points moyens

clusters stables (fin

Figure 3.2 Schématisation de l'algorithme K-means
Tiré de Quantin (2017)
L’assignation se fait grace a la plus petite distance euclidienne au carré (Poulsen et al., 2018) :

dl%,m = 517;1 * Sm - (517;1 * ak)z (3-3)

Ou S, est le signal EEG du m*® échantillon et a; correspond au centre du k® micro-état.
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Le critere de convergence se calcule grace a la fonction de perte :

Sm= ) @t Zm (3.4)

K 2
k=1

M
E=)
m=1

Ou z ., est une matrice identifiant le micro-état actif pour le m® échantillons. Il y a deux
différences entre le K-means et le K-means modifié. Il a déja été mentionné que les micro-états
ayant une méme distribution d’énergie, mais avec des topographies différentes devraient étre
associés au méme micro-état. La premicre différence est donc que pour les échantillons de
méme topographie, mais ayant des polarités différentes, le K-means modifi¢ les associera a la
méme classe ce qui n’est pas le cas du K-means. L’algorithme de segmentation de K-means
modifié permet donc de présenter des micro-états respectant ce critére. La seconde différence
est que le nouvel algorithme vient pondérer 1’activation des micro-états a chaque instant
temporel par ’amplitude. Dans d’autres mots, un échantillon temporel activera davantage un
micro-état si celui-ci est associé a un signal EEG fort que s’il est associé a un signal EEG faible
(Poulsen et al., 2018). Cela permet donc de favoriser des micro-¢tats ayant des membres ayant

une plus grande contribution ce qui n’est pas le cas du K-means.

La version optimisée de segmentation a été utilisée pour le K-means modifié. Cela consiste a
modifier la fonction de perte (3.4) par (3.5), ce qui a permis d’améliorer la vitesse de

convergence (Poulsen et al., 2018).

M
E = ,;("S"‘HZ — (af *Sp)?) (3.5)

Les algorithmes AAHC et TAAHC sont trés similaires. Ils font partie des algorithmes de
classification hiérarchique. L’algorithme débute par assigner a chaque échantillon temporel
d’EEG une classe (de a a f sur la Figure 3.3). A chaque itération, la ‘pire’ classe ou micro-état
est supprimé et les membres de cette classe sont redistribués a la classe avec le plus de

similarit¢ (Poulsen et al., 2018) jusqu’a atteindre le nombre de micro-états définis par
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I’utilisateur (entre 3 et 8 micro-états dans notre cas avant que le critére de sélection du nombre
de micro-états a la section 3.2.3 ne définisse le nombre de micro-état optimal). La différence
entre les deux algorithmes est la définition de la ‘pire’ classe. Le TAAHC est se sert de la plus

petite somme de corrélation tandis que le AAHC se sert de la somme des GEV.

CorrS@m, = M
my = q €{l} (3.6)
sl e

GEV,, = Z GEV,|q € {1} (3.7)
q

Ou k correspond au micro-¢tat, q correspond a un €chantillon appartenant a k, S, correspond
au signal EEG du q° maxima locaux GFP, a; correspond au centre du k® micro-état, [
correspond aux indices des topographies de q appartenant a la k° classe et GEV;, correspond a

la GEV du q° maxima locaux GFP.

Figure 3.3 Schématisation d'un algorithme de classification hiérarchique
Tiré de Barnard (2004)
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3.2.3 Critére de sélection du nombre de micro-états

Il existe 4 critéres souvent utilisés afin de choisir le nombre de micro-état optimal. La GEV
permet de quantifier la corrélation entre chaque valeur EEG pour un maxima locaux et son
micro-état. Cette corrélation est pondérée par la puissance de sa GFP par rapport a la GFP de
son micro-¢tat. Plus la valeur de la GEV est élevée, plus le maxima locaux influence son micro-
¢tat (Poulsen et al., 2018). Cette métrique ce calcul par maxima locaux (équation (3.8)), par
micro-¢état (équation (3.9)) ou pour I’ensemble des micro-états (équation (3.10)) selon la
comparaison désirée. Une valeur de GEV élevé est donc favorable puisque cela signifie que la

distribution des maxima locaux GFP ainsi que le choix des micro-états est optimal. Pour q €

{L},

2 2
ap * S GFP
Gqu=< |k * o ) * 1_ (3.8)
laell = [ISqll/ 24 GFP,
q € {lx}
K
GEV = Z GEV, (3.10)
k

Ou S, correspond au signal EEG du q° maxima locaux GFP, a; correspond au centre du k°

micro-¢état et [, correspond a I’ensemble des indices des topographies q appartenant a la k°

classe.

Le CV est une mesure permettant d’estimer la variance résiduelle (Poulsen et al., 2018), donc
I’objectif est de diminuer cette valeur afin d’avoir la plus petite variance possible pour que

chaque maxima locaux GFP soit trés prés de son micro-état.
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Ce paramétre ce calcul comme suit :

Amax 2
52 — q=1 (SZ{ *Sq — (ag,k *SQ) ) (3.11)
* qmax(N - 1)
N-1 \?
_ A2 3.12
v ak*(N—I(—l) G-12)

Ou 67 est une mesure permettant de calculer le bruit résiduel, Sg correspond au signal EEG
transposé du q° maxima locaux GFP, ag’k correspond au centre transposé du k® micro-état

attribué au q° maxima locaux GFP, g4, est le nombre de maxima locaux GFP (g0, = 10

000), N est le nombre d’¢électrodes et K est le nombre de micro-états.

La dispersion permet de quantifier la variabilité intra classe en comparant les différentes
valeurs EEG des membres d’un méme micro-état. L’objectif est donc de réduire la dispersion

pour que les membres d’un micro-état soient le plus pres du centre.

2
Dy = Z Z ”Sq_sq'” (3.13)
qe{le} qre{lx}
K
Dy,
Wy = ) —~— (3.14)
A qu,max

Ou S, correspond au signal EEG du q° maxima locaux GFP, [} correspond aux indices q

appartenant a la k° classe et gy g5 €St le nombre de maxima locaux pour le k® micro-état.

Le critére de Krzanowski-Lai permet de trouver le nombre de micro-état optimal en observant
I’impact de la dispersion sur I’ajout de classe. Dans un cas extréme, s’il y avait autant de classe
que d’échantillon d’EEG, la dispersion serait de 0 puisque la distance serait nulle entre tous
les points d’une classe. Le critere de Krzanowski-Lai trouve le nombre de micro-état optimal
auquel I’ajout de classe ne changerait plus significativement la dispersion (Poulsen et al.,

2018).
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L’objectif est d’obtenir la valeur la plus élevée selon 1’équation :

DIFF(K) = (K — D*/N « Wy, — (K)*/N « W, (3.15)
__ | DIFF(K)
KL(K) = |DIFF(K+1) (3.16)

Ou Wy correspond a la dispersion calculée a 1’équation (3.14) et N le nombre d’électrodes.

Le critére de Krzanowski-Lai sera utilisé afin de définir le nombre de micro-état optimal. La

GEV permettra de comparer quelle méthode est la meilleure afin d’identifier les micro-états.

3.24 Assignation d’un micro-état pour chaque échantillon temporel

Comme mentionné¢ a la fin de la section 3.2.1, les calculs des micro-états sont réalisés a partir
de 10 000 échantillons temporels d’EEG. Afin d’attribuer un micro-état pour les échantillons
n’ayant pas été utilisés dans la segmentation des micro-états, il est possible d’utiliser le global
map dissimilarity (GMD) permettant de trouver les distances entre les points et les micro-états

existants (Poulsen et al., 2018).

ler — orc
GFP, ~ GFP,,

VN

CMD — (3.17)

Ou GFP,, est le maxima locaux GFP du m® échantillon et GFP,,, est le maxima locaux GFP

d’un autre échantillon faisant parti du méme micro-état que 1’échantillon m.

3.3 Résultats

Les 50 sujets MASS ont été testés avec chacune des méthodes de segmentation. Pour chaque
sujet, le premier cycle de REM a été sélectionné pour une durée moyenne de 13 minutes. Pour
chaque sujet, les algorithmes trouvaient les résultats pour 3, 4, 5, 6, 7 et 8 micro-états et le

critere de Krzanowski-Lai a permis de définir le nombre optimal de micro-états. La Figure 3.4
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présente la distribution des GEV calculés a partir de I’équation (3.10) pour le nombre de micro-
¢tat optimal en fonction des quatre différents algorithmes de segmentation. Chaque boite a

moustache englobe les résultats des 50 sujets MASS.

Distribution de la GEV par algorithme de segmentation
100%

95%
90%
85%

80% s

GEV [%]

75%

70%

65%

60%
B Kmeans B K-means modifé 8 TAAHC B AAHC

Figure 3.4 GEV obtenu pour chaque algorithme sur les 50 sujets MASS

Il est important de mentionner que les algorithmes TAAHC et AAHC prennent beaucoup plus
de temps (de I’ordre de 40 minutes de différence en moyenne) pour trouver les micro-états que
les algorithmes K-means pour les segments observés. A titre indicatif, quelques topographies
de divers sujets MASS trouvées a partir de I’algorithme K-means modifié sont présentés a la

Figure 3.5.
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Figure 3.5 Exemple de micro-états trouvés a partir de 1'algorithme K-means modifié sur
quatre sujets MASS

34 Discussion

L’objectif de cette étude est de trouver la meilleure technique afin d’identifier les micro-états
en REM. En testant les quatre algorithmes couramment utilisés pour I’identification de ces
derniers, le K-means modifié est la méthode ayant obtenue le meilleur GEV de 75.8%
comparativement au K-means avec un GEV de 70.5%, au TAAHC avec 74.8% et au AAHC
avec 75.2%. Malgré la proximité des résultats entre le K-means modifié¢ et le TAAHC, ce
dernier obtient des résultats plus étendus, ce qui nuit a la reproductibilité des résultats. Le temps
de calcul est aussi beaucoup plus long pour le TAAHC. L’approche par une classification K-
means modifi¢ est donc celle que 1’on devrait privilégier. Une implémentation de 1’algorithme
‘K-means modifié¢’ a été réalisé en python afin d’avoir un outil disponible sur 1’application

développée au CEAMS qui sera présentée au chapitre suivant.



CHAPITRE 4

IMPLEMENTATION NUMERIQUE

4.1 Description

L’enticreté de ce mémoire a été réalisée sur I’application Snooz développée au Centre d'études
avancées en médecine du sommeil (CEAMS) par David Lévesque et Karine Lacourse.
L’objectif de cette application est de regrouper un ensemble d’outils pour analyser le sommeil
et d’offrir aux chercheurs et aux cliniciens la possibilit¢ de faire des études sans avoir a
programmer leurs propres outils. La Figure 4.1 montre un exemple d’analyse un peu plus
avancée permettant de connecter les divers éléments entre eux en liant les entrées et sorties des
différents plugiciels. Ceci est une partie de mon correcteur automatique. Des pipelines peuvent
étre échangés afin d’envoyer ce regroupement de plugiciels a d’autres chercheurs.
L’application est bient6t en distribution gratuite sous licence privée pour le moment, donc il

est possible que cette interface change, mais le principe reste le méme.
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Figure 4.1 Exemple d'interface plus avancé
Tiré de Lévesque et Lacourse (2022)
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Pour chaque plugiciel, une interface pour les paramétres et les résultats est disponible afin
d’ajuster les différents éléments souhaités. Tous les graphiques présentés dans ce mémoire
proviennent de cette application. La Figure 4.2 et la Figure 4.3 sont des exemples des

différentes interfaces disponibles pour chaque plugiciel.

Qt BaseNodeView X

Settings Results Logs

RescaleSignal settings

scaling approach fDiscretization v

Scaling approach

number of bins 90 =
encode ordinal >
strategy uniform v
dtype None M

Cancel Apply

Figure 4.2 Exemple d'interface des paramétres
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Figure 4.3 Exemple d'interface des résultats

Pour les personnes souhaitant simplement exécuter un procédé rapide sans avoir a connecter
les plugiciels, une liste de pipeline préconnectée avec une interface plus familiére est aussi

disponible. Un exemple d’un détecteur d’artéfacts est démontré¢ a la Figure 4.4.
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The detected artefacts are added in the input file as new events.
I the input file already contains the group event to be added, they wilfrst be deleted.
An additional output file listing only the new events (current artefact detections) is also
generated. The output is a TSV (Tab Separated Values) file. A new row is added for
every artefact detection. The channel label is concatened to the artefact name with a
@@ (EDFbrowser compatible).
The columns of the file are as follows:
-> 1. group : The group of the event is artefact.
-> 2. name : The name of the event. Ex. flatline.
-> 3. start_sec : The onset of the event in second.
-> 4. duration_sec : The duration of the event in second.
-> 5. channels : The list of channels on which the event occurs.

] —

- 2 6. time elapsed(HH:MM:5S): The e elapsed since the start of the PSG recording. N, Ty M “‘“h‘ \v P q,mﬂ,\( At TN
v h

S Ibamend P4 A R ' WURNTIVITR A T

3. eectrs sttngs
Run» provous || et

Figure 4.4 Exemple de procédé
Tiré de Lévesque et Lacourse (2022)
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Dans le cadre de ce mémoire, je suis le premier programmeur a ajouter des plugiciels pour
répondre & mes besoins, mais aussi au besoin des autres puisque chaque plugiciel est réalis¢ de
facon universelle afin de les réutiliser dans d’autres études. Eventuellement, d’autres analystes
du sommeil pourront rajouter de leurs outils et ainsi apporter une application facilitant

I’analyse du sommeil.



CONCLUSION

L’interférence causée par I’activité oculaire venant se combiner avec I’activité cérébrale sous-
jacente empéche I’analyse exhaustive du sommeil paradoxal. En effet, I’é¢tude du REM se fait
présentement en sélectionnant certaines époques sans artéfact, ce qui ne permet pas d’observer
I’entieéreté du signal. Pour résoudre ce probléme, plusieurs outils numériques ont été

développés afin de résoudre cette problématique.

Un correcteur automatique de mouvement oculaire sur I’EEG a été implémenté afin de nettoyer
avec parcimonie le signal. La méthode utilise principalement I’ICA pour décomposer le signal
puis calculer I’information mutuelle entre I’EOG et les composantes d’EEG. Les MORs, si
présents, sont ainsi contenus dans une composante qui est ensuite retirée. Cette technique
permet de nettoyer I’activité oculaire de I’EEG sans retirer 1’activité cérébrale. En effet, la
différence d’activité dans la bande de fréquence delta, qui est relative a la présence oculaire, a
diminué démontrant ainsi une réduction de 1’activité oculaire sur les électrodes frontales (la
principale région affectée par la présence d’artéfacts oculaires). De plus, la différence
d’activité dans la bande de fréquence théta, fréquences associées a I’activité cérébrale en REM,
a augmenté démontrant ainsi un nettoyage de ’EEG de REM. Cet outil permet donc de nettoyer
automatiquement en seulement 10 a 15 minutes les périodes de REM d’une nuit de sommeil

de 8h.

Afin d’assurer la parcimonie de la correction, un outil de détection des mouvements oculaires
rapides a été développé afin de cibler la correction. Il permet aussi de détecter les MORs en
REM de patients RBD. La méthode utilise un percentile des dérivées maximales de chaque
époque afin de cibler les MORs ce qui permet a 1’algorithme d’obtenir un temps de calcul
moyen de 34.2 secondes pour une nuit avec en moyenne 88 minutes de REM. Cette méthode
semi-automatique offre une détection rapide permettant de varier la précision ou la sensibilité
en modifiant le percentile. En combinant ce détecteur avec le correcteur de mouvement

oculaire, cela réduit I’amplitude des variations dans la bande de fréquence delta et théta tout
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en gardant une variation négative en delta apres la correction ainsi qu’une variation positive

en théta.

Les micro-états sont des topographies quasi stables représentant I’activité cérébrale. Ceux-ci
ont besoin d’un signal nettoy¢ afin d’identifier les micro-états ce qu’il est maintenant possible
d’obtenir automatiquement grace au correcteur de mouvement oculaire. Cette étude a permis
d’établir la meilleure méthode pour segmenter le signal en micro-états en REM. Quatre
algorithmes de segmentation sont utilisés : K-means, K-means modifi¢, AAHC et TAAHC. Le
nombre optimal de micro-état a été sélectionné grace au critére de Krzanowski-Lai et les
différents algorithmes ont été comparés avec la GEV. Le K-means modifié¢ est la méthode
ayant obtenue le meilleur GEV de 75.78% comparativement au K-means avec un GEV de

70.51%, au TAAHC avec 74.77% et au AAHC avec 75.24%.

Chaque outil a été développé sur I’application du CEAMS qui sera disponible pour tous. Ces
outils ainsi que plusieurs autres seront offerts afin d’étudier le sommeil et combiner les efforts
de chacun afin de faciliter 1’é¢tude du sommeil. Les outils présentés dans ce mémoire
permettront d’analyser le REM plus en profondeur. Un article portant sur les deux outils

permettant la détection et la correction des canaux EEG est en cours de rédaction.



RECOMMANDATIONS

Le correcteur de mouvement oculaire permet de corriger le REM ce qui offre 1’opportunité
d’étudier le sommeil paradoxal dans son ensemble. Plusieurs domaines tels que 1’é¢tude du
trouble comportemental en sommeil paradoxal pourront approfondir leur étude avec plus
d’époques de REM nettoyées. Pour améliorer le détecteur de mouvement oculaire, un
biomarqueur permettant d’identifier le percentile optimal par patient automatiserait la
méthode. En ce qui concerne les micro-états, la démarche pour les segmenter a ét¢ définie, il
ne reste plus qu’a identifier les micro-états en REM. Comme démontré a la Figure 3.5,
plusieurs topographies reviennent d’un sujet a 1’autre, il faudrait donc déterminer lesquelles
sont spécifiques au REM. De plus, celles-ci sont les topographies identifiées durant le premier
cycle REM, mais les autres cycles comportent éventuellement leurs propres micro-états
associés a des procédés neuronaux réalisés plus tard au cours de la nuit. Ces micro-états

permettront de faire progresser plusieurs sujets tels que les RBD, le parkinson ou 1’ Alzheimer.






ANNEXE I

PARAMETRES UTILISES DANS LES DIFFERENTES FONCTIONS

Tableau-A I-1 Résumé des paramétres utilisés pour le correcteur des mouvements oculaires

Section Fonction Nom du parameétre Valeur
n_components None
algorithm deflation
whiten True
Analyse par N fun cube
sklearn.decomposition.FastiCA
composante . fun_args None
) (Lafaye de Micheaux et al., 2022)
indépendante max_iter 1000
tol 0.0001
whiten_solver svd
random_state None
feature range (-1,1)
o sklearn.preprocessing.MinMaxSca
Normalisation copy True
ler (Blondel et al., 2022)
clip True
n_bins 30 or 90
encode ordinal
sklearn.preprocessing. KBinsDiscr strategy uniform
Encodage . ‘
etizer (Lin & Dupré la Tour, 2022) dtype None
subsample warn
random_state None
Information max_iter 500
mutuelle Aucune fonction existante utilisée
) p-val 0.1
accidentelle
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Tableau-A I-2 Résumé des parameétres utilisés pour le détecteur des mouvements oculaires

percentile

utilisée

Nom du
Section Fonction Valeur
parametre
Approximation Aucune fonction existante
. . order 11
polynomiale utilisée
o Aucune fonction existante
Dérivée instantanée . border effect 10
utilisée
Sélection par Aucune fonction existante ‘
percentile 65




Tableau-A I-3 Résumé des parametres utilisés pour les micro-états

Section Fonction Nom du paramétre Valeur
Spontaneous —
Data type
GFP peaks
Select and
aggregate data from Not check
other datasets
Calculate average
Check
reference
Pop micro_selectd :
_ Normalise dataset Check
Prétraitement ata (Poulsen et al.,
Minimum peak
2018) 10
distance
No. of GFP peaks
per subjects that
1000
enter the
segmentation
Reject peaks over 0
threshold
algorithm kmeans
‘ Global explained
sorting ‘
variance
pop_micro_segme Nmicrostates 3:8
Algorithme de - -
) nt (Poulsen et al., verbose 1
segmentation : k-means
2018) normalise 1
Nrepetitions 50
max_iterations 1000

threshold

le-06
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Section Fonction Nom du parametre Valeur
algorithm modkmeans
‘ Global explained
sorting _
variance
Nmicrostates 3:8
Algorithme de pop_micro_segme verbose 1
segmentation : modified | nt (Poulsen et al., normalise 1
k-means 2018) Nrepetitions 50
max_iterations 1000
threshold le-06
fitmeas Cv
optimised 1
algorithm aahc
_ Global explained
sorting )
variance
pop_micro_segme .
Algorithme de Nmicrostates 3:8
nt (Poulsen et al.,
segmentation : aahc verbose 1
2018)
normalise 1
polarity 0
determinism 1
algorithm taahc
_ Global explained
sorting )
variance
pop_micro_segme .
Algorithme de Nmicrostates 3:8
‘ nt (Poulsen et al.,
segmentation : taahc verbose 1
2018)
normalise 1
polarity 0
determinism 1
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Section Fonction Nom du paramétre Valeur
] . . pop_micro_fit
Assignation d’un micro- _
. (Poulsen et al., polarity 0
¢état a chaque échantillon
2018)
label type backfit

Assignation d’un micro-

pop_micro_smoot

h (Poulsen et al.,

smooth _type

reject segments

état a chaque échantillon minTF 30
2018)
polarity 0
) Pop micro_stats label type backfit
Permet de produire les
(Poulsen et al.,
résultats polarity 0

2018)
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