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Résumé

L’avancée en age est associée a des modifications importantes sur le sommeil.
Cependant, peu d’études ont évalué¢ comment le sexe module les effets du vieillissement sur le
sommeil, et les résultats obtenus sont divergents. L’objectif de cette étude vise a identifier les
variables de sommeil (variables polysomnographiques et EEG quantifi¢), permettant de
classifier 299 participants agés entre 20 et 70 ans, selon 1’age (jeunes : 20-40 ans ou plus
agés : 41-70 ans) et le sexe (femmes ou hommes), a I’aide de I’apprentissage machine. Les
résultats obtenus pour la classification selon le groupe d’dge montrent une précision de
décodage a 96%, avec un faible pourcentage d’erreur et nécessite une combinaison de 19
attributs. On note que 1’amplitude et la pente Z-négative des oscillations lentes ainsi que le
rapport alpha/sigma se manifestent dans 90 a 100% des meilleures combinaisons pour la
classification selon I’age. La précision de décodage obtenue pour la classification selon le sexe
diminue a 72% et nécessite une combinaison de 15 attributs. On observe que la latence au
sommeil, la puissance spectrale absolue en alpha, le rapport de puissance théta/alpha ainsi que
la fréquence des fuseaux sont les attributs rencontrés entre 7 et 9 fois dans les meilleures
combinaisons pour la classification selon le sexe. Les femmes se démarquent des hommes
avec un pourcentage de classification de 87% contre 57% pour ces derniers. La précision de
décodage obtenue pour la classification des sujets selon 4 classes (jeunes femmes, jeunes
hommes, femmes plus agées et hommes plus agés) est de 71%, soit seulement 1% de moins
que celle obtenue pour la classification selon le sexe. Considérant que la classification
adéquate attribuable au hasard pour deux classes est de 50% et que celle pour quatre classes
est de 25%, ’algorithme montre une performance nettement supérieure a classifier selon 1’age
et le sexe que selon le sexe seul. On note que la puissance spectrale absolue en sigma,
I’amplitude des fuseaux de sommeil de méme que I’amplitude, la fréquence ainsi que la pente
Z-négative des OL sont présentes dans toutes les meilleures combinaisons pour la
classification selon 1’age et le sexe. Encore une fois la précision de décodage est supérieure
chez les femmes. Les femmes agées montrent une précision de décodage de 87%, soit plus de
20% supérieur aux résultats obtenus pour la classification des jeunes femmes, des jeunes

hommes et des hommes agés. Les résultats de cette étude confirment qu’il est possible de



classifier les participants selon I’age et le sexe a partir de leurs caractéristiques de sommeil
mais qu’il est plus facile de classifier les sujets en fonction de 1’age que selon le sexe. Bien
que les meilleures combinaisons de classification incluent des variables polysomnographiques,
les variables quantifiées de ’EEG (variables spectrales et caractéristiques des oscillations en
SL) se retrouvent plus fréquemment dans les meilleures combinaisons suggérant que la

synchronie cérébrale soit un facteur clef dans les différences d’ages et de sexe sur le sommeil.

Mots-clés : EEG, sommeil, vieillissement, différences sexuelles, apprentissage machine
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Abstract

Aging is associated with significant changes in sleep. However, few studies evaluated how sex
modulates the effects of aging on sleep, and the results show a large discrepancy in the
literature. The objective of this study is to identify sleep features (polysomnographic sleep and
quantitative sleep EEG variables), allowing to classify 299 participants aged between 20 and
70 years, according to the age group (young: 20-40 and older: 41-70 years) and by sex
(women, men), using machine learning. The results obtained for the age classification show a
decoding accuracy of 96% with a low error percentage and requires a combination of 19
features. We noticed that the amplitude and the Z-negative slope of the slow waves as well as
the alpha/sigma ratio are present in 90 to 100% of the best combinations for the age
classification. The decoding accuracy obtained for sex classification decreases to 72% and
requires a combination of 15 features. We observed that sleep latency, alpha absolute spectral
power, theta/alpha ratio and spindle frequency are occurred between 7 and 9 times in the best
combinations for sex classification. Women showed a higher decoding accuracy than men
(87% vs 57% respectively). The decoding accuracy obtained for classifying subjects according
to 4 classes (young women, young men, older women, older men) is 71%, which is only 1 %
less than that obtained for the classification by sex. Considering that the appropriate
classification attributable to chance for two classes is 50% and that for four classes is 25%, the
algorithm shows a significantly higher performance to classify by age and sex than by sex
alone. We noticed that absolute sigma spectral power, amplitude of sleep spindles as well as
amplitude, frequency and Z-negative slope of slow waves occurred in all the best
combinations for age and sex classification. Older women showed again a higher classification
percentage (87%) than the young women, young men and older men. The results confirm that
it is possible to classify participants according to age and sex based on their sleep
characteristics, but that it is easier to classify subjects according to age than by sex. Although
the best classification combinations include polysomnographic features, EEG quantified
variables (spectral and characteristics of slow-wave oscillations) are found more frequently in
the best combinations suggesting that cerebral synchrony is a key factor in age and sex

difference on sleep.
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Introduction générale

L’étre humain passe en moyenne le tiers de sa vie a dormir. Hors de tout doute, le
sommeil est d’une importance capitale. Il assume plusieurs fonctions physiologiques et
psychologiques indispensables au maintien de I’homéostasie corporelle. La thermorégulation,
la régulation du systéme immunitaire, la régénérescence tissulaire, la plasticité cérébrale,
I’apprentissage et la mémorisation ainsi que la récupération physique et psychique, en sont
quelques exemples'™. Toutefois, dans notre société, principalement axée sur la performance au
travail, le stress et la vie familiale, le sommeil est souvent considéré comme une perte de
temps et méme lorsque valorisé, peut étre perturbé par notre rythme effréné. Cette hygiéne de
vie, loin d’étre recommandée par les experts du domaine, peut expliquer la hausse des plaintes
de sommeil, I’augmentation de la consommation de somnifere et le risque accru de maladies
cardiovasculaires, de diabéte, d’obésité et de dépression, chez cette population en dette de
sommeil®®. Les troubles du sommeil ne touchent pas uniquement les travailleurs ou les parents
de jeunes enfants, mais également nos ainés. En effet, avec I’avancée en age, ceux-ci se
plaignent principalement de la qualité et la durée de leur sommeil, phénomeéne pouvant étre
expliqués par divers facteurs qui seront élaborés en détails dans la section a cet effet. Plusieurs
chercheurs ont évalués les effets d’ages sur le sommeil, cependant peu d’entre eux ont
distingués ces effets selon le sexe. Les résultats obtenus a cet égard difféerent énormément
d’une étude a une autre ce qui fait en sorte que la communauté scientifique n’en est pas arrivée
a un consensus quant aux différences sexuelles sur le sommeil. De plus, peu d’études ont
¢évalué comment le sexe module les effets du vieillissement sur celui-ci. Comme les troubles
du sommeil représente un enjeu de santé publique important et que les femmes rapportent plus
de plaintes de sommeil et consomment davantage de somniféres que les hommes, et que cette
différence semble augmenter avec 1’age, il nous parait pertinent d’investiguer ces différences,
afin de faciliter le développement d’approche préventive et thérapeutique pour palier aux

effets du vieillissement sur le sommeil.

Dans ce mémoire, le premier chapitre sera consacré au contexte théorique. Nous
traiterons d’abord des différents rythmes cérébraux qui composent la microarchitecture du

sommeil ainsi qu’une description détaillée des caractéristiques intrinséques et le role des



fuseaux de sommeil et des ondes lentes (OL). Par la suite, nous nous pencherons sur les
mécanismes et structures impliqués dans le cycle éveil- sommeil. Enfin, nous aborderons les
effets d’un vieillissement normal sur le sommeil polysomnographique (PSG) ainsi que les
facteurs qui sous-tendent ces changements. Enfin, pour conclure cette portion théorique, nous
¢laborerons en détails, les divers constats de la littérature concernant les différences sexuelles

en sommeil de méme que I’impact d’un vieillissement normal sur ces parameétres.

Le second chapitre présentera la problématique, les objectifs ainsi que 1’hypothése de

recherche qui sous-tendent le projet en cours.

Le chapitre 3 sera composé de chacune des étapes de I’expérimentation mise en ceuvre
pour I’exécution de cette étude. Les détails concernant le recrutement, la nuit
d’enregistrement, les analyses des données de sommeil, la détection automatique des fuseaux
et des OL, l’analyse quantifi¢e de I’EEG ainsi que chacune des manipulations pour

I’implantation de I’algorithme de I’apprentissage machine, seront exposés dans cette section.

Finalement, le chapitre 4, sera constitué des résultats obtenus dans le cadre de ces

travaux suivi d’une discussion de ceux-ci dans le 5° chapitre de ce mémoire.



Chapitre 1. Contexte théorique

1.1. Le sommeil et sa microarchitecture

Hans Berger, neurologue Allemand, fut le premier a dévoiler, au grand public,
1’électroencéphalogramme (EEG) humain en 1924°. En effet, celui-ci a ét¢ en mesure de
distinguer les caractéristiques relatives a 1’activité alpha cérébrale, selon que le sujet soit
éveillé ou en sommeil. En plus d’étre une méthode d’exploration non-invasive, peu couteuse
et qui offre une excellente résolution temporelle, ’EEG permet de mesurer ’activité électrique
cérébrale par de simples électrodes fixées a la surface du cuir chevelu'®. Celles-ci sont reliées
par des fils a un amplificateur de signal et un enregistreur de tracé EEG. Le signal électrique
ainsi enregistré, constitue la résultante de la sommation des potentiels post-synaptiques
excitateurs (PPSE) et inhibiteurs (PPSI)'"" 2. Ce signal est émis par les neurones pyramidaux
du cortex cérébral qui sont disposés perpendiculairement au scalp, soit selon un angle
facilement détectable par les électrodes. Les neurones pyramidaux déchargent selon un rythme
bien particulier et c’est le degré de synchronisation qui différencie 1’éveil du sommeil, de sorte

que, plus les décharges seront synchrones, plus le sommeil sera profond'" '%.

En contexte clinique ou en recherche, ’EEG est normalement conjugué a
I’¢électrooculogramme (EOG) et 1’¢lectromyogramme (EMG), communément appelé
polysomnographie (PSG). Selon les criteres de 1’American Academy of Sleep Medicine
(AASM), on distingue trois états de vigilance; 1’éveil, le sommeil lent (SL) et le sommeil
paradoxal (SP)". L’activité d’éveil sera composée d’ondes de haute fréquence et de faible
amplitude, alors qu’en SL on retrouve une activité de basse fréquence et de grande amplitude.
Précisément, 1’état d’éveil se traduit par une activité rapide dans les bandes de fréquences
alpha (8-12 Hz) ou béta (16-32 Hz) a ’EEG, des mouvements oculaires rapides sur I’EOG

1913 "En SL, les caractéristiques des ondes EEG ainsi que

ainsi qu’une activit¢ EMG tonique
plusieurs regles techniques permettent de diviser celui-ci en trois stades. D’abord le stade 1
(N1), qui constitue la premiére phase de I’endormissement, est le stade le plus léger de

10,13 "En effet, celui-ci se caractérise

sommeil avec une prédominance d’ondes théta (4-7 Hz)
par une diminution de la quantité, I’amplitude et la fréquence du rythme alpha ainsi qu’une

diminution du tonus musculaire et des mouvements oculaires que 1’on retrouve normalement



en condition d’éveil'” . Le stade 2 (N2), qui succéde 1’endormissement, présente pour sa part
un ralentissement de 1’activité cérébrale plus importante qu’en N1 et compose a lui seul 50 a
60% de la nuit de sommeil. C’est en N2 que 1’on voit apparaitre les premiers marqueurs de la
synchronisation neuronale, les fuseaux de sommeil (train d’onde fusiforme de 11-16 Hz d’une
durée > 0,5 secondes) et les complexes K (déflexion négative-positive > a 75 uV d’une durée
> 2 0,5 secondes). Enfin, le passage au stade 3 (N3), aussi appelé sommeil lent profond (SLP),
se manifeste lorsque 20% d’une époque de 30 secondes est constituée d’onde delta (< 4 Hz, >
75uV)". Cette phase de sommeil se caractérise également par une diminution du rythme
cardiaque et respiratoire, une diminution de la température corporelle ainsi qu’une absence
d’activité musculaire et de mouvements oculaires. Lors du SP, on observe simultanément, une
atonie musculaire, une activitt EEG mixte (théta et alpha) et des mouvements oculaires
rapides sur 1’enregistrement PSG'. La succession du SL et du SP forment ainsi un cycle
d’environ 90 minutes qui se répete 4 a 6 fois sur I’ensemble de la période de sommeil. Le
sommeil n’est pas homogeéne puisqu’il dépend des besoins individuels de chacun et selon que
I’on est en début ou fin de nuit. Une prédominance de SLP sera observée dans les premiers
cycles de sommeil tandis que le SP sera majoritairement présent en fin de nuit'” ¥, Les
caractéristiques ¢lectroencéphalographiques de méme que la succession de chacun des stades

de sommeil sur I’hypnogramme sont visualisées en détail a la figure 1.1.
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Figure 1.1. Stades et hypnogramme d’une nuit de sommeil normale.

Les quatre stades de sommeil visualis¢ en A), montrent I’activité cérébrale enregistrée en SL a I’aide
d’une électrode fixée en C3 ayant pour référence A2. Le stade 1, se défini par une prédominance
d’ondes théta (4-7 Hz). Le stade 2, se caractérise, pour sa part, par I’apparition de fuseaux de sommeil
(souligné) et de complexes K (fleche). Le stade 3 et 4, qui forment le sommeil lent profond, se
définissent par une prédominance d’activité delta (< 4 Hz)'. La progression des stades de sommeil au
cours d’une nuit est visualisée sur ’hypnogramme en B). Une prédominance de sommeil SL est
observée dans la premiere moitié¢ de nuit alors que le sommeil paradoxal est plus important en fin de

nuit. Reproduit avec permission (Kryger, 2011)"

" A noter, ici, que la figure A, illustre I’ancienne nomenclature, soit le stade 3 et 4 qui se présentent
distinctivement. Les nouveaux critéres de ’A4SM fusionnent le stade 3 et 4 ensemble de sorte que la mention de
sommeil lent profond est attribuable lorsque 20% d’une époque de 30 secondes est constituée d’ondes delta.

Adapté du livre Principles and practice of sleep medicine, p.17-20.



1.1.1. Fuseaux de sommeil

Documenté depuis 1930, les fuseaux de sommeil ont été la premicre caractéristique
décrite sur I’enregistrement EEG humain. En 1968, Rechtschaffen et Kales ont défini les
fuseaux de sommeil tel une activité cérébrale oscillatoire de 12-14 Hz, d’une durée minimale
de 0.5 secondes, visible a ’EEG au cours du N2. Plus récemment, les nouveaux critéres de
I’AASM, décrit les fuseaux de sommeil tel un train d’ondes distinct, d’une fréquence située
entre 11-16 Hz (plus fréquemment 12-14 Hz), d’une durée égale ou supérieure a 0.5 seconde,
pour lequel ’amplitude est maximale sur les dérivations centrales'”. Pouvant se manifester
plus de 1000 fois par nuit, les fuseaux de sommeil constituent les premiers marqueurs de
1’augmentation de synchronisation neuronale en SL'® 7. L’amplitude (uV), la durée (sec), la
fréquence (Hz), la densité (nb/min) ainsi que la puissance spectrale en sigma (12-16 Hz) sont
des mesures pouvant étre tirées de I’EEG afin d’évaluer 1’activité des fuseaux de sommeil au

cours d’une nuit.

Plusieurs études ont suggéré divers roles aux fuseaux de sommeil, incluant une

implication au niveau des processus d’apprentissage, la consolidation de la mémoire, le

développement cortical, la cognition et le maintien du sommeil'" '® '®

. Par exemple, il a été
démontré que la bonification des fuseaux de sommeil dans I’hémisphere cérébral controlatéral,
suite a I’apprentissage d’une tdche motrice, améliorerait les performances suite a 1’épisode de

120

sommeil”™. D’autres études ont évalués ’activité des fuseaux suite a 1’exécution de taches

d’apprentissage par mots appariés ou d’associations de mots ainsi que des taches

. ’ 21-24
d’apprentissage moteur procédural

. Une augmentation de [Dactivité des fuseaux de
sommeil, était observée lors de la nuit suivant I’apprentissage comparativement a une nuit
A2l . . TR . : .
contrdle”. Ceci suggere que les fuseaux sont impliqués dans le traitement d’information
nouvelle. En condition pathologique, chez les sujets atteints de la maladie d’Alzheimer, de
schizophrénie ou de Parkinson, par exemple, on note une diminution des fuseaux de sommeil
comparativement a des participants controles ainsi qu’une association entre les fuseaux et les
y . . 25-28 . s
performances mnésiques dans ces populations™ . Ces changements touchent particuliérement

25, 26, 28

I’activité des fuseaux de sommeil dans les régions pariétales postérieures . Ceci

corrobore la relation entre I’activité des fuseaux de sommeil et les processus mnésiques.



La génération des fuseaux de sommeil dépend principalement d’une interaction
réciproque entre le thalamus et le cortex. En effet, les neurones GABAergique du noyau
réticulaire thalamique (NRT), jouent un role important dans la génération de ces oscillations'”.
Elles émettent des bouffées rythmiques inhibitrices, PPSI, sur les neurones TC, ce qui entraine
une dé-inactivation du courant calcique a bas seuil. Bien que le thalamus soit 1’élément central
dans la génération des fuseaux de sommeil, la boucle thalamo-cortico-thalamique entiére est
nécessaire pour la synchronisation de ceux-ci*’. En effet, suite a I’inhibition des neurones TC
induite par les neurones du NRT, un rebond d’activité glutamatergique des neurones TC est
observé®>!. Ce PPSE augmente I’activité cérébrale de méme que la rétroaction sur le NRT, ce
qui favorise la synchronisation cyclique entre ces deux populations neuronales et par le fait
méme 1’apparition de fuseaux de sommeil visible a 'EEG*” . Les fuseaux de sommeil
émergent donc en SL suite a une hyperpolarisation du potentiel membranaire des neurones du
NRT ainsi que la diminution des inputs sérotoninergiques et noradrénergiques suivi d’un

30, 33

rebond d’activité excitateur glutamatergique Une description détaillée des structures

impliquées dans le cycle veille-sommeil sera discuté dans la section a cet effet.

L’organisation topographique des fuseaux de sommeil est différente selon que ceux-ci
soient de basse (< 13Hz) ou de haute fréquence (>13 Hz). Décrit en premier par Gibbs et
Gibbs en 1964, les fuseaux de basse fréquence auront une distribution généralement
antérieure, frontale, sur des zones étendues, alors que ceux ayant une fréquence supérieure a
13 Hz présenteront une activit¢ plus postérieure et focale, avec une distribution

. cre 1,16, 19, 34, 35
majoritairement centro-pariétale > " 7"

. Une explication anatomique suggére que les
neurones TC du noyau antéro-ventral et antéro-médial ne regoivent pas ’inhibition des NRT
mais bien de la zona incerta et d’autres régions, ce qui fait en sorte qu’elles ne déchargent pas
en cohérence avec les autres neurones TC durant D’activité des fuseaux dans les régions
frontales''. D’autres études suggérent tout simplement que différentes populations neuronales

. . s oCr 36
seraient a la base de ces différences™.

1.1.2. Ondes lentes

Le progres dans les méthodes expérimentales et cliniques tel que I’enregistrement

intracellulaire en simultané, ’EEG et la magnétoencéphalographie (MEG), ont permis de



décrire les ondes lentes (OL) générées dans le cerveau de facon plus précise. Les OL sont
composées des complexes K, événement isolé¢ qui se manifestent majoritairement en N2, et
d’ondes delta qui prédomine le N3. Celles-ci sont de basses fréquence (<4 Hz) et de grande

37,38

amplitude (> 75 uV) et comportent une phase positive et négative’” ~". Les OL composent 20

a 25 % de Dactivité cérébrale visualisée sur 1’enregistrement PSG lors d’une nuit de sommeil

1, 39
77, Tout comme pour les fuseaux de

normale avec une prédominance en début de nuit
sommeil, I’amplitude (nV), la durée (sec), la fréquence (Hz), la pente entre le pic positif et
négatif (Hz/sec), la densité (nb/min) ainsi que la puissance spectrale en delta (0-4 Hz) sont des
mesures pouvant étre tirées de ’EEG afin d’évaluer I’activité des OL au cours d’une nuit
(Figure 1.3). Plusieurs hypothéses quant a leurs roles ont également été¢ émises au fil des
années. Les oscillations lentes ne sont pas uniquement indispensables pour la consolidation de
la mémoire mais également pour la maintenance des structures cérébrales et la connectivité
fonctionnelle™. D’ailleurs, plusieurs études ont démontré Iimportance des OL dans
1’homéostasie métabolique et synaptique ainsi que 1’induction de la plasticité a long terme*' ™.
C’est également pendant le SLP qu’a lieu la sécrétion de ’hormone de croissance, d’ou

I’importance d’une bonne hygiéne de sommeil chez les jeunes en développement™.

La survenue des OL visible a ’EEG, est associ¢e a une hyperpolarisation prolongée
suivi d’une dépolarisation des neurones corticaux et TC*. Une activité synchrone au sein du
cortex cérébral est ainsi observée’” *. Ce phénoméne d’alternance entre une période d’activité
et de silence constitue le plus haut niveau de synchronisation neuronale en sommeil. Ceci
entraine 1’inhibition de la transmission synaptique afférente et favorise ainsi la déconnection
cérébrale et I’endormissement™®. Certaines études, ayant mesuré I’activité des OL a I’aide
d’¢électrodes intracérébrales, ont démontré que 1’activité neurale qui sous-tend les oscillations
lentes débute principalement dans ’insula, le cortex cingulaire antérieur ou pres de la scissure

latérale®’.

Les OL possedent une organisation topographique tout comme les fuseaux de sommeil.
Celles-ci se propagent selon un axe antéro-postérieur a une vitesse de 1.2 & 7 métres par

7 %8 Les dérivations situées en antérieures sont donc davantage susceptible

secondes
d’enregistrer un tel type d’activité neuronal comparativement aux dérivations apposées en

occipital, ou I’activité a ondes lentes (AOL; puissance spectrale entre 0,5 et 4 Hz) est a son



plus faible. L’origine antérieure des OL chez I’humain peut s’expliquer par un besoin de
sommeil plus important dans cette région du cerveau, expliquant possiblement son interaction
avec les fonctions cognitives’’. Cependant cette activité accentuée en frontal n’est pas
nécessairement le cas pour tous les groupes d’ages. En effet, une étude de Ringli et al ont
démontré que la distribution de I’AOL suit une trajectoire parallele a celle de la maturation de
la substance grise, de sorte que I’AOL est plus élevée dans les régions postérieures a la tendre

. ;o . . \ 49
enfance et migre vers les dérivations centrales puis frontales a la fin de ’adolescence
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Figure 1.3. Caractéristiques des ondes lentes.

100 pV

L’amplitude constitue la différence en voltage entre le point B et D. La phase négative est le temps (s)
entre le point A et C alors que la phase positive est la durée entre le point C et E. La pente Z-négative
se situe entre le point A et B, la pente négative-positive entre le pointe B et D et la pente positive-Z

entre le point D et E. Reproduit avec permission (Carrier et al. 201 1)



1.2. Régulation du cycle éveil-sommeil

1.2.1. Mécanismes neurophysiologiques du cycle veille-sommeil

La régulation du cycle éveil-sommeil est régit par diverses structures cérébrales,
libérant pour chacune d’entre elles, un neurotransmetteur favorisant un état d’éveil ou de
sommeil. Ces structures fonctionnent de facon similaire a un interrupteur, souvent qualifié de
modele flip-flop, ou I’activation des neurones favorisant I’état d’éveil d’un coté ou celle
favorisant I’endormissement de I’autre, s’inhibent & tour de role selon un rythme circadien’'.
Les réseaux neuronaux impliqués dans 1’état d’éveil proviennent de différents noyaux
cérébraux. D’abord les structures du systéme réticulaire activateur ascendant (SRAA) du tronc
cérébral, qui renferme les neurones glutamatergiques et cholinergiques du noyau réticulé
bulbaire magnocellulaire, les neurones cholinergiques provenant du noyau pédonculopontin
(PPT) et tegmental latéro-dorsal (LDT) tout deux issus du noyau mésopontin et finalement les

. , . Yo , , , . 52-54
neurones glutamatergiques émergeants de la formation réticulée mésencéphalique™™". L

e
tronc cérébral renferme également les neurones sérotoninergique du noyau du raphé (NR)
dorsal et médian, les neurones noradrénergiques du locus coeruleus (LC) et les neurones
dopaminergiques issus de la substance grise périaqueducale ventrale (VPAG), tous impliqués

dans le maintien de I’état de veille’" *> >*

. L’hypothalamus postérieur participe également au
maintien de ’état d’éveil via les neurones histaminergiques du noyau tubéro-mamillaire
(TMN) situées en ventro-latéral, de méme que les neurones hypocrétinergiques/orexinergiques
situées en latéral et en dorso-médian®. L’ensemble des neurones aminergiques et
cholinergiques influencent 1’activité corticale via des projections ascendantes pouvant
emprunter quatre routes différentes. D’abord par projections directes au cortex cérébral ou par
I’intermédiaire d’une station relais dans le télencéphale basal, le thalamus ou I’hypothalamus
latéral®. Les neurones du SRAA exposent également des projections par voie ventrale, la voie
réticulo-hypothalamo-corticale qui prend origine dans le noyau réticulé bulbaire
magnocellulaire et se termine au niveau du TMN de I’hypothalamus postérieur. Pour sa part,
la voie réticulo-baso-corticale, origine du méme point mais envoie ses projections au niveau

du noyau basal de Meynert localisé¢ dans le télencéphale basal’" *>. La voie dorsale, aussi

nommée la voie réticulo-thalamo-corticale, prend origine dans le PPT, le LDT et la formation
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réticulée mésencéphalique pour se rendre vers le noyau intra-laminaire et le noyau réticulaire
du thalamus. Le TMN, le LC, le NR ainsi que les neurones hypocrétinergiques fonctionnent
selon le méme principe, c’est a dire qu’ils envoient tous des projections selon 1’un ou 1’autre
des quatre chemins proposés précédemment, formant ainsi un réseau de maintenance d’éveil

cortical qui s’exprime par un désynchronisme visible sur I’enregistrement PSG.
y

De ’autre coté de la balance, ceuvre le noyau préoptique ventrolatéral (VLPO), qui est
majoritairement influencé par le noyau suprachiasmatique de I’hypothalamus (NSC), structure

. A : : 1, 53, 54
importante dans le contrdle des rythmes circadiens” ~>

. La régulation du sommeil par le
processus homéostatique (processus S) et circadien (processus C), permettent I’activation du
VLPO par I'intermédiaire de I’accumulation d’une dette de sommeil et par la régularisation du

cycle sur 24h" .

Par exemple, ’accumulation d’adénosine créée par les neurones
cholinergiques du télencéphale basal, vient influencer le VLPO en favorisant une inhibition
par les autorécepteurs AD1, diminuant ainsi la décharge des noyaux responsable de 1’éveil et
par le fait méme, active le VLPO. Une fois activé, celui-ci envoie ses projections
GABAergiques et galaninergique vers le SRAA ainsi que 1’ensemble des noyaux responsable

7 . . . 1, 51, 53
de I’éveil favorisant donc le passage vers les premiers stades du SL °"

. Tel que décrit
précédemment, la synchronisation des oscillations observables sur 1’enregistrement PSG, est
expliquée particulierement par 1’activité au sein de la boucle TC, qui par I’activation des
neurones du NRT GABAergique et ’augmentation de la conductance membranaire des
neurones TC, entrainent une séric d’événements diminuant la transmission sensorielle au

Lo 12, 54
cortex cérébral =

. Les propriétés membranaires de potentiel calcique a bas seuil des NRT, de
méme que les inputs excitateurs provenant des neurones corticaux de la couche 6, font en sorte
que les NRT émettent des bouffées de potentiel d’action lorsque hyperpolarisées, phénomene
induit par la réduction de décharges afférentes noradrénergiques et sérotoninergiques™ .
L’inhibition des neurones TC causé par les décharges GABAergiques des NRT, entrainent
I’activation d’un courant cationique non spécifique (I,) qui dépolarise ceux-ci, ce qui
occasionne la désinhibition du courant calcique de type T (I;), favorisant ainsi une
dépolarisation membranaire transitoire conduisant a une décharge de potentiel d’action'" 2% 2.

Dépendamment de la fréquence de ces bouffées, I’activité présentée sur I’enregistrement PSG
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sera spécifique aux fuseaux de sommeil ou aux ondes lentes (OL). La figure 1.2. illustre bien

les projections neuronales des noyaux impliqués dans le cycle veille-sommeil.

Thalamus

PAG,
‘\—/LH ‘;% :

ICH
ACh, (TMI i " ¥
Q(H‘s N, WPt

T e

@
LC (NA) [/

Hypothalamus
Pon:

| Cei
Medulla )

B Brainstem |\ Brainstem

Figure 1.2. Structures impliquées dans les mécanismes veille-sommeil.

Représentation anatomique, sur une coupe sagittale médiane, des principales structures et projections
impliquées dans le systeme d’éveil ascendant (gauche) et des principales projections inhibitrice du
VLPO vers les noyaux du systéme d’éveil (droite). Domaine public. Adapté de Schwartz 2008, p.368-
369
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1.2.2. Processus de régulation homéostatique et circadien

Tel que discuté dans la section précédente, le sommeil résulte d’interactions complexes
entre deux mécanismes qui agissent de pairs, le processus homéostatique et circadien™.
Documenté depuis plus de 30 ans, le processus homéostatique, aussi appelé processus S,
correspond a la propension au sommeil en fonction de la dette de sommeil accumulée au cours
d’une journée" '™ *°. Celle-ci augmente progressivement durant la veille et diminue durant le
sommeil. Le SLP et I’AOL, qui constituent les principaux marqueurs du processus
homéostatique, seront directement proportionnels a la dette de sommeil accumulée®® >’ Plus la
pression homéostatique sera élevée, plus le rebond d’AOL sera élevé dans I’épisode de
sommeil subséquent’®. D’ailleurs plusieurs études confirment cette hypothése par la mesure

58-60 ’
. Une étude, confirme

d’AOL suite a des privations de sommeil de différentes durées
¢galement la relation entre I’AOL et le processus S par la mesure de cette activité suite a une
sieste a différent moment de la journée. L’AOL était plus élevée lors des siestes de fin
d’aprés-midi, moment ou la pression homéostatique est plus forte, que lorsqu’elles ont lieu en
matinées®’.

Le processus circadien régule la propension au sommeil et a 1’éveil sur un rythme de

. . . . . . . . . 1. 10. 62-64
24 heures (circadien vient de circa dies qui veut dire environ un jour) ~°

. Le processus C
est régit par I’horloge biologique principale située dans les NSC de 1’hypothalamus'. Comme
chez I’étre humain on ne peut mesurer directement 1’activit¢ des NSC, on évalue les
caractéristiques des rythmes circadiens, tel la température corporelle ou la sécrétion de la
mélatonine afin d’estimer le fonctionnement de 1’horloge biologique. Par exemple, on peut
identifier la phase d’un rythme (e.g. heure d’occurrence d’un moment précis du rythme tel le
début de la sécrétion de la mélatonine ou le minimum thermique), afin d’évaluer I’heure de
1’horloge biologique®. On peut aussi mesurer I’amplitude (différence entre le minimum et le

maximum de la fluctuation rythmique) afin d’estimer la force du signal émis par 1’horloge

biologique®.

Les ¢études ont montré que la propension circadienne a 1’éveil augmente
progressivement pendant la journée (quand la température corporelle augmente et qu’il n’y a
pas de sécrétion de mélatonine) et atteint son maximum en soirée (au maximum de la

température corporelle alors que la sécrétion de mélatonine augmente), puis diminue au cours
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de la nuit pour atteindre son niveau minimal quelques heures avant le lever (alors que la

température est & son minimum et que la sécrétion de mélatonine diminue)®***.

Les processus circadien et homéostatique interagissent afin de réguler I’heure du
coucher, du lever et la structure du sommeil’. Ainsi au cours d’une journée habituelle,
I’augmentation de la propension circadienne a 1’éveil contrecarre [’augmentation
homéostatique du sommeil, ce qui nous permet de maintenir un niveau de vigilance optimal
jusqu’en soirée. La diminution de la propension homéostatique au sommeil durant le sommeil
s’accompagne d’une diminution de la propension circadienne a 1’éveil, ce qui favorise un
¢pisode de sommeil consolidé. La combinaison du processus C et S permet ainsi a ’humain de
rester éveillé le jour pour une période approximative de 16 heures et de dormir environ 8

heures par nuit®.

1.3. Sommelil et vieillissement

On note une hausse d’insomnie avec 1’age, passant de 40% chez la population générale
a une prévalence de plus de 65% chez la population agée, phénomene pouvant étre expliqué
par de nombreux facteurs physiologiques et psychologiques®’. La prise de médicaments, la
survenue de désordre du sommeil tel ’apnée ou les mouvements périodiques des jambes, les
maladies neurodégénératives ou psychiatriques, sont tous des facteurs qui peuvent contribuer a
réduire la qualité du sommeil et donc hausser les plaintes subjectives chez nos vieillards® ¢,
Cependant, les modifications du sommeil ne surviennent pas uniquement en condition
pathologique mais également en condition normale de vieillissement, phénomeéne qui survient
des le milieu de I’age adulte. D’ailleurs, de nombreuses études effectuées dans le passé et
encore aujourd’hui démontrent ces changements qui font preuve d’une trés grande robustesse.
Les principaux changements du sommeil avec 1’dge, s’observent dés la quarantaine et se
manifestent d’abord par un déclin dans la continuit¢ du sommeil et une diminution de
I’efficacité de sommeil (temps dormi sur la période de sommeil), ceci principalement dans la

c e .,70. 71
seconde moitié de la nuit’®’

. Le sommeil est ainsi plus fragmenté par de nombreux éveils
avec de multiples transitions a travers les différents stades. Le vieillissement normal sur
I’enregistrement PSG engendre une augmentation des éveils nocturnes, une diminution de la

proportion de N3 compensée par une augmentation de N1 et de N2 ainsi qu’un pourcentage
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inférieur de SP’" %, La diminution de N3 et de puissance spectrale en delta, observée avec
I’avancée en age, est cependant plus proéminente en début de nuit’'. On note également un
déclin dans la densité (nb/min) et ’amplitude des OL et des fuseaux de sommeil des la

.50, 70, 71, 73-75
trentaine 70, 71, 73-7

. Les OL montrent également une pente moins abrupte et une durée plus
longue™. Les effets d’ages sur la densité et I’amplitude des OL et des fuseaux de sommeil sont
plus marqués dans les régions frontales, ce qui peut s’expliquer par des changements
neurobiologiques qui touche préférentiellement ce territoire anatomique’. En effet, ’atrophie
cérébrale plus importante dans le cortex frontal observé avec le vieillissement, peut interférer
avec la mécanistique de la boucle TC qui génére ces oscillations’®. Le vieillissement normal
s’associe également & une diminution de puissance spectrale en SL dans les bandes de
fréquences delta, théta et sigma’® ""7®. On constate toutefois une augmentation d’activité dans
les bandes de fréquence alpha et béta’. Un consensus clair est établi dans la littérature quant

aux effets du vieillissement sur le sommeil PSG, de sorte que trés peu de divergence existe a

ce niveau.

Des altérations dans les processus homéostatique et circadien peuvent expliquer
certains des effets d’ages sur le cycle éveil-sommeil. Tel que présenté dans la section sur les
mécanismes impliqués dans le cycle éveil-sommeil, ces deux processus sont indispensables
pour réguler ’heure, la durée et la profondeur du sommeil'. Plus on est longtemps éveillé, plus
la pression de sommeil sera élevée et plus ’AOL sera importante. Toutefois, avec le
vieillissement, le rebond d’AOL qui survient normalement suite a une privation de sommeil,
est nettement moins important que celui qui est observé chez les plus jeunes, et ce,
principalement dans les régions frontales®” ®> 7 7 Cette diminution d’AOL, observée avec
I’age, peut vouloir dire deux choses; soit nous avons moins besoin de sommeil pour
fonctionner de fagcon optimale ou bien qu’il est plus difficile de générer celui-ci en vieillissant.
La premicre option a été évaluée en comparant diverses fonctions physiologiques et
psychologiques régulées par le sommeil (e.g. immunité, systéme cardiovasculaire, mémoire)
chez les jeunes et les ainés suite a une privation de sommeil. Les résultats montrent des effets
moins importants de la privation de sommeil sur la vigilance et la performance a des taches
cognitives simple chez les personnes agées comparativement a des individus plus jeunes,

suggérant que les besoins de sommeil pourraient diminuer au cours du vieillissement™.
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Cependant, d’autres études suggérent que les effets délétéres d’'un manque de sommeil sur les
fonctions physiologiques des personnes agées sont plus importants que ceux observés chez les
plus jeunes® ™. Ces derniers résultats indiquent donc que certaines fonctions physiologiques
telles que la tension artérielle, les pulsations cardiaques et la réponse immunitaire chez les

personnes Agées seraient particuliérement sensibles au manque de sommeil®'™

. D’autre part,
les changements du sommeil observés au cours du vieillissement peuvent s’expliquer par de
nombreux changements neurophysiologiques. La diminution de la substance blanche, la
diminution de 1’épaisseur corticale, les changements observés au niveau de la circuiterie de la
boucle TC, la diminution du volume thalamique, I’expression réduite des canaux calciques de
type T, ainsi que la hausse de la sensibilité aux hormones de stress et aux stimulis auditifs, en

20, 84 85, 86
sont quelques exemples™ ™" > ™.

Des changements associés a 1’age touchent également le processus circadien (C) et
peuvent moduler I’horaire et la consolidation du sommeil. Les ainés se couchent et se levent
environ 1h30 plus tot que les plus jeunes et ce, dés le milieu de 1’age adulte®” **. Cette avance
du cycle éveil-sommeil observée avec I’age est associée a une avance de phase des marqueurs
de I’horloge biologique tel le minimum de la température corporelle et le début de la sécrétion
de mélatonine. En effet, il a ét¢ démontré dans plusieurs protocoles de recherches, par des
mesures directes des concentrations sanguines de mélatonine, que cette derniére était sécrétée

8.9 Une diminution de la température corporelle, qui

plus précocement que chez les jeunes
favorise le sommeil, survient également plus tot” . Ceci favorise donc 1’avancement des heures
de coucher et de réveil. Plusieurs études montrent également que plus du tiers des personnes
agées se plaignent de se réveiller trés tot le matin et d’avoir de la difficulté a maintenir le

sommeil selon un horaire régulier®” *

. Ceci peut s’expliquer par une diminution de la
tolérance a un angle de phase anormal (difficulté & dormir dans la mauvaise phase circadienne,
le jour par exemple), une augmentation de la sensibilité aux signaux d’éveils en fin de nuit ou

une plus grande rigidité du systéme circadien®.
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1.4. Différences sexuelles en sommeil

1.4.1. Différences sexuelles et sommeil, généralités

Les femmes ont longtemps été exclues des protocoles de recherche en raison de
questionnements relatifs aux influences hormonales associées au cycle menstruel et a la
ménopause sur le sommeil. De nos jours, les femmes font partie intégrante des projets de
recherche, ce qui rend donc possible I’évaluation des différences sexuelles sur les
composantes du sommeil. En effet, méme si un consensus n’est pas totalement établi
concernant les différences sexuelles, le sommeil des femmes et des hommes différe sur
plusieurs aspects. On note une variabilité sexuelle dans I’évaluation objective et subjective du

sommeil, les rythmes circadiens ainsi que la sensibilité a la pression homéostatique.

Les différences sexuelles sur la qualité subjective du sommeil ont été principalement
¢tudiées a 1’aide d’entrevues téléphoniques ou bien par questionnaires en laboratoire. Les
résultats obtenus démontrent que les femmes passent plus de temps au lit, consomment plus de

92-95
.E

somniferes et se plaignent plus d’une mauvaise qualité de sommeil que les hommes n

effet, les femmes rapportent une efficacité de sommeil inférieure, plus d’éveil nocturne et se
disent dérangée par les pleurs des enfants de fagon plus importante que les hommes™” ** *°.
Ceci laisse croire que le sommeil des femmes est plus fragile que celui de ces derniers.
Cependant, ces différences sexuelles observées au niveau des rapports subjectifs de sommeil,
présentent souvent des résultats contradictoires lorsque évalué objectivement par PSG ou

70-969% " Bien qu’il y ait des divergences dans les résultats obtenus sur les mesures

actigraphie
objectives de sommeil, en raison d’un nombre limité de participants dans ces études, certaines
tendances émergent dans les caractéristiques qui différencient le sommeil des hommes et des
femmes. Comparativement aux hommes, les femmes passent plus de temps au lit et possédent
une meilleure qualité de sommeil que ces derniers’” **'%!. Ceci se traduit par une latence au
sommeil plus courte, une efficacit¢ de sommeil supérieure ainsi qu’une quantit¢ moindre

101
. Les femmes

97, 102

d’éveils au cours de la nuit chez les femmes que chez les hommes™®
présentent également plus de SLP et moins de N1 que les hommes . La puissance
spectrale en SL est aussi plus élevée chez les femmes dans les bandes de fréquences delta,

théta et sigma’’. Cependant, lorsque celles-ci sont exprimées en valeurs relatives (puissance

17



spectrale absolue divisée par la puissance spectrale totale au cours de la nuit,) les différences
de puissance entre les sexes sont atténuées’” ' Ces différences sexuelles sont constantes sur
I’ensemble de la nuit. D’autres études n’ont toutefois pas démontré de différence sexuelle sur
les variables PSG (efficacité de sommeil, latence au sommeil, pourcentage d’éveil, N1, N2 et
SP)!% 19419 " Ajnsi, les différences sexuelles observées 4 I’aide de mesures objectives, sont

encore aujourd’hui source de divergence.

Un nombre encore plus limité d’études ont évalu¢ les différences sexuelles sur les
caractéristiques des oscillations en SL. En plus d’étre de faible puissance statistique, puisque
les études sont généralement composées d’un nombre trés restreint de participants, les
résultats obtenus sont trés divergents. Par exemple, une étude, dont le but était d’évaluer les
effets du vieillissement sur les caractéristiques des OL, montre que la densité, I’amplitude, la
pente et la fréquence des OL est supérieure chez les femmes comparativement aux hommes™".
Cependant, Dijk et al, n’ont montré¢ aucune différence significative entre les sexes dans la
densité des OL'®. Des effets similaires sont observés pour les fuseaux de sommeil, ou les
femmes montreraient une densité, une fréquence et une amplitude supérieure a celle des

105, 107, 108
hommes!'® 197

. Toutefois, Martin et al n’ont observé aucune différence significative entre
les sexes, sur la durée et I’amplitude des fuseaux de sommeil'”. D’autres études ont tenté
d’évaluer les différences sexuelles sur la topographie des fuseaux de sommeil. Une d’entre elle
suggere que les hommes et les femmes présenteraient une densité des fuseaux de sommeil
similaire sur les dérivations centrales alors qu’une densit¢é proéminente en frontale est

, 109
observée chez la femme

. Toutefois, Ujma et al, ont démontré que la densité des fuseaux de
haute fréquence était plus importante en pariéto-occipital chez les hommes et que la durée de
ceux-ci était plus longue dans ce territoire comparativement aux femmes'®’. Enfin, tout
comme pour les variables PSG, beaucoup d’incertitude et d’ambigiiité régnent quant aux

différences sexuelles sur les marqueurs de la synchronie.

Des différences sexuelles sont également rencontrées dans les processus de régulation
du sommeil. En effet, certaines études ont démontré que les femmes étaient plus sensibles a
I’augmentation de la pression homéostatique et nécessitent une période de récupération plus

110, 111
1 >

grande que les hommes suite & une privation de sommei . D’autres études ont rapporté

des différences sexuelles significatives dans les rythmes circadiens endogenes. Ainsi,
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comparativement aux hommes, les femmes présenteraient un chronotype plus matinal, donc
elles se coucheraient et se 1éveraient plus tot que ceux-ci’ > °* "'*'*_ Certaines études montrent
¢galement une avance de phase des marqueurs des rythmes circadiens de la mélatonine et de la
température corporelle chez les femmes en comparaison aux hommes''> ''®. Ces différences
observées laissent croire en une diversité sexuelle possible concernant les structures qui

L. 7 . . . \ ’ . 411
régissent les mécanismes physiologiques 4 la base des processus de régulation du sommeil''’.

1.4.2. Différences sexuelles, vieillissement et sommaeil

Peu d’études ont évalué comment le sexe module les effets du vieillissement sur le
sommeil. De plus, les résultats obtenus ne sont pas robustes et différent énormément entre
elles. Ceci s’explique principalement par un nombre de participants limité. Certains résultats
suggerent que 1’évaluation subjective de la qualit¢é du sommeil diminue de fagon plus
importante avec 1’Age chez la femme que chez I’homme™ ''®. Cependant, les hommes
montreraient une plus grande diminution de N3 et une plus grande augmentation de N1 que
ces derniéres'””. Certaines études, n’ont toutefois démontré aucune différence sexuelle
significative dans les effets du vieillissement sur les variables de sommeil PSG et ’analyse
quantifi¢e de ’'EEG” '®. Avec le vieillissement, on note une diminution des OL qui est
constante sur I’ensemble des dérivations avec un effet topographique beaucoup plus étendu
chez les femmes, alors que I’on constate une diminution plus proéminente en frontale chez les

50, 98, 120 s . . .
» 7% Y Une diminution des fuseaux de sommeil chez les deux sexes survient

hommes
progressivement avec les années et malgré le peu d’études effectuées sur les différences
sexuelles et les composantes des fuseaux de sommeil avec 1’age, on note une divergence
concernant I’influence du vieillissement sur ceux-ci. En effet, certaines études montreraient
une diminution plus importante de la densité, durée, amplitude et fréquence des fuseaux de

sommeil, chez les hommes, avec 1’avancée en ége70’ 71, 121

. Toutefois, Martin et al proposent
une diminution de la fréquence des fuseaux de sommeil chez les femmes alors que celle-ci est

’ A~ 105
augmentée chez les hommes avec 1’age .

Certaines études ont également démontré que la diminution de production d’hormones
sexuelles (cestrogéne, progestérone, testostérone) avec 1’age aurait une influence négative sur

le sommeil objectif et subjectif''> ''” **. Cette diminution de production hormonale s’avére
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plus abrupte chez la femme lors de la transition a la ménopause comparativement aux hommes
qui présente une diminution graduelle des taux de testostérone'**. Toutefois, la corrélation
entre la qualité du sommeil et les concentrations hormonales sexuelles n’est toujours pas claire

dans la littérature.

20



Chapitre 2. Problématique, objectifs et hypothéses

Problématique

Bien que les effets d’age sur la qualit¢ du sommeil soient un domaine d’investigation
en pleine expansion, peu d’études ont évalué comment le sexe module les effets du
vieillissement sur le sommeil. Dans les études concernées, on effectue les analyses en
considérant une seule variable de sommeil a la fois. Les résultats qui en ressortent divergent
par contre considérablement entre elles. Nous proposons que les différences sexuelles dans les
effets d’age impliquent la combinaison de plusieurs variables de sommeil. Les méthodes
d’analyses multivariées par apprentissage machine ont la capacité d’apprendre des données et
permettre par la suite de généraliser cet apprentissage sur un nouvel ensemble de données.
Cette procédure nécessite, toutefois, un nombre suffisant de participants. Le procédé utilisé
dans cette ¢tude, le sequential forward feature selection (SFFS), est une méthode de sélection
d’attributs trés puissante qui permet de déterminer, de facon exhaustive, la meilleure
combinaison de variables de sommeil, que nous nommerons attributs, permettant de classifier

. . .. A - 124,125
les jeunes femmes, les jeunes hommes ainsi que les femmes et les hommes plus agés .

Objectif

L’objectif premier de ce projet vise a identifier la combinaison des variables de
sommeil (PSG et EEG quantifi¢) permettant de classifier 299 participants selon 1’age et le
sexe, a I’aide de I’apprentissage automatisé. Ultimement, cet algorithme devrait répondre a la
question : « montre-moi comment tu dors et je te dirai si tu es un jeune homme, une jeune
femme, un homme plus 4gé ou une femme plus agée ». Nous tenterons d’abord d’identifier les
attributs permettant de classifier les sujets jeunes (20-40 ans) des sujets plus agés (41-70 ans)
(2 classes). Par la suite, nous identifierons les attributs permettant de classifier les hommes et
les femmes (2 classes). Finalement, le méme processus sera effectu¢ afin d’en ressortir les

variables de sommeil nécessaires a la classification en fonction de I’age et du sexe (4 classes).



Hypothéses

Etant donné la robustesse des effets d’ages et les résultats plus contradictoires sur les
effets de sexes, nous prédisons que la précision de décodage sera supérieure pour la
classification en fonction de I’age que celle en fonction du sexe. Nous prédisons que les
attributs susceptibles de ressortir pour la classification en fonction de 1’dge ou du sexe (2
classes), regrouperont plusieurs composantes des éléments de synchronie (densité, amplitude,
fréquence et durée des fuseaux de sommeil, ainsi que la densité, I’amplitude, la pente, la
fréquence et la durée des OL ainsi que la puissance spectrale en delta et en sigma) ainsi que
certaines variables de sommeil (les pourcentage d’éveils, de N1 et N3, I’efficacité de sommeil,
la durée ainsi que la latence au sommeil). Tout en tenant compte du taux de classification
attribuable au hasard plus faible pour 4 classes (25%) comparativement a 2 classes (50%),
nous pensons qu’il sera plus difficile de classifier les sujets selon 4 classes (une précision de
décodage inférieure a celle obtenue pour I’age et le sexe séparément), et qu'un nombre
supérieur d’attributs sera nécessaire pour cette classification. Nous prédisons que les attributs
nécessaires pour la classification des 4 classes sera un chevauchement entre ceux obtenus pour

la classification en fonction de 1’age et du sexe.
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Chapitre 3. Expérimentation

3.1. Participants

Les données de sommeil de 299 participants agés entre 20 et 70 ans (M=41,7 £ 16,6)
ont été analysées (Figure 3.1). Ces données regroupent 7 différentes études au Centre d’étude
avancées en médecine du sommeil (CEAMS) de 1’Hopital du Sacré-Ceeur de Montréal, entre
1999 et 2012. Le recrutement pour ces différentes études a été effectué par 1’intermédiaire
d’affiches et d’annonces placées dans les journaux. Cet échantillon comprend 67 femmes
(M=24,5 £ 4,0) et 65 hommes (M=23,8 + 3,7) agés entre 20 et 40 ans, ainsi que 94 femmes
(M= 54,8 £ 6,6) et 73 hommes (M=56,8 + 6,7) agés entre 41 et 70 ans. Un questionnaire et
une entrevue ont été effectués aupres des participants dans le but d’exclure ceux rapportant des
troubles du sommeil et ceux dormant moins de 7 heures (6 heures pour ceux de plus de 40 ans)
ou plus de 9 heures par jour. Les fumeurs, de méme que ceux qui absorbaient plus de sept
consommations d’alcool par semaine, avaient un indice de masse corporelle (IMC) supérieur a
28.5, avaient des antécédents familiaux de maladie neurologique ou psychiatrique, qui étaient
des travailleurs de nuits ou avaient fait un voyage transméridien dans les trois mois précédant
I’étude, ont tous été exclus. Lors de I’enregistrement PSG, une thermistance naso-buccale
ainsi que des électrodes placées sur les tibialis antérieur droit et gauche (EMG), ont été
utilisées afin d’éliminer la possibilit¢ de troubles du sommeil. Les données recueillies
proviennent de la banque de données cliniques associées au programme de recherche du Dre
Julie Carrier, approuvée en juin 2016 par le comité scientifique et d’éthique de la recherche de

I’Hopital du Sacré-Ceeur de Montréal.
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Figure 3.1. Distribution de I’Age en fonction du sexe composant I’échantillon.

3.2. Enregistrements polysomnographiques

Les participants devaient arriver vers 19h au CEAMS de I"'Hopital du Sacré-Ceeur de
Montréal pour la pose d’¢lectrodes. Les sujets prenaient place au lit selon leur horaire habituel
de coucher et un technicien les réveillait également en fonction de leur heure habituelle de
lever. Le matin suivant la nuit d’enregistrement, 1’ensemble des participants ont bénéficié
d’une formule sanguine compléte ainsi qu’une analyse d’urine, afin d’évaluer la fonction
rénale, hépatique et endocrinologique. Les résultats obtenus ont ét¢ vérifiés par un médecin,
afin d’¢liminer la possibilité de probléme de santé majeur. La pose des électrodes EEG en C3,
C4, Ol, 02, s’est fait selon le systéme international 10-20, utilisant un montage référentiel
avec les oreilles liées. Trois ¢lectrodes ont été placées, une sur le menton afin d’enregistrer
I’EMG, et deux pres des globes oculaires afin de mesurer I’EOG. La PSG a été enregistrée en
utilisant un systéme d’amplificateur Grass Model 15454 (gain 10 000 ; bandpass 0,3-100 Hz).
Les signaux ont été numérisés a un taux de 256 Hz, utilisant un logiciel commercial

(Harmonie, Stellate System).
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3.3. Analyses des données de sommeil

Les stades de sommeil ont été scorés visuellement sur C3 par époque de 30 secondes,
selon les critéres de I’American Academy of Sleep Medicine (AASM)". Les artéfacts EEG ont
d’abord été¢ détecté automatiquement sur C3 et C4 a l'aide d’un logiciel et inspecté
visuellement par la suite afin de rejeter les sections artéfactuelles des analyses'*®. Les cycles
de SL et de SP ont été déterminés selon les critéres de Aeschbach'?’. Lefficacité de sommeil,
la latence au sommeil, la latence au SP ainsi que le temps passé dans chacun des stades de

sommeil ont été extrait des tracés EEG pour les analyses statistiques subséquentes.

3.4. Détection automatique des fuseaux de sommeil

Les fuseaux de sommeil ont été détectés automatiquement sur les dérivations C3 et C4
exempt d’artéfacts sur ’ensemble du tracé en SL. Les données ont été filtrées de 11 a 16 Hz a
I’aide d’un filtre passe-bande a phase linéaire Finite impulse reponse (FIR) (-3 dB a 11.1 et
14.9 Hz). Le filtrage a été effectué dans les deux directions, pour réduire la distorsion de phase
et ainsi doubler la performance du filtre. La racine carrée moyenne (RMS) du signal filtré a
ensuite été calculée avec une fenétre de 0,25 seconde’”. Un fuseau de sommeil est identifié
quand au moins deux RMS consécutives dépassent le seuil de 95° percentile. La densité
(nombre de fuseaux/minutes en SL), ’amplitude (différence créte a créte en uV), la durée
(seconde) et la fréquence des fuseaux de sommeil moyennés sur C3 et C4, sur toute la nuit, ont

¢été utilisées pour les analyses subséquentes.

3.5. Détection automatique des ondes lentes

Les OL ont été détectées automatiquement sur les dérivations C3 et C4 exempt
d’artéfacts sur ’ensemble des tracés EEG en SL. Les données ont été filtrée de 0.1 a 4.0 Hz a
I’aide d’un filtre passe-bande FIR (-3dB a 0.1 et 4.0 Hz). La détection des OL s’est faite selon
les critéres suivants : le pic négatif devait étre inférieur a -40 pV, P'amplitude pic a pic
supérieure a 75 pV, la durée de la composante négative devait étre supérieure a 125

millisecondes (ms) et inférieure & 1500 ms ainsi que la durée de la composante positive devait
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étre inférieure & 1000 ms. La densité¢ des OL (nombre d’OL/minutes en SL), ’amplitude créte

a créte, la durée, la fréquence ainsi que la pente ont été utilisées pour les analyses.

3.6. Analyses spectrales

Une analyse spectrale a été effectuée en SL sur les dérivations C3 et C4 exempt
d’artéfacts a I’aide du logiciel commercial Harmonie Stellate. Le calcul par transformée de
Fourier a ¢été effectué sur des sections d’EEG de 5 secondes utilisant une fenétre de
pondération en cosinus et une résolution spectrale de 0,20 Hz. La puissance spectrale absolue
et relative pour chacune des bandes de fréquences suivantes : delta (0-4 Hz), théta (4-8 Hz),
alpha (8-12 Hz), sigma (12-16 Hz) et béta (16-32 Hz) a été extraite pour les analyses

statistiques subséquentes.

3.7. Analyses statistiques

Base de données

Parmi I’ensemble des données de sommeil extraites de la microarchitecture du
sommeil, de la détection automatique des OL, des fuseaux et de I’analyse quantifiée de I’EEG,
34 attributs et 7 rapports de puissances spectrales (2 partir des puissances absolues), visualisés
dans le tableau 3.1, ont été retenus a partir des constats de la littérature. Ces 41 attributs
constituent la base de données utilisée par 1’algorithme d’apprentissage machine. Le langage
Python version 3.6.0. a été¢ exploité pour 1’¢laboration du script. Chacune des étapes de

I’algorithme est résumée dans 1’organigramme de la figure 3.2.
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Figure 3.2. Organigramme du processus d’apprentissage machine

Division des données

Les données ont été préalablement partitionnées aléatoirement, de sorte que 2/3 de
celles-ci ont été utilisées pour I’entrainement et 1/3 pour le test, afin d’évaluer la performance
du classifieur entrainé. La proportion de chacune des classes d’age et de sexe a été conservée
dans chaque sous-ensemble. Cette étape permet de surmonter le probléme de sur-apprentissage
(entrainer et tester un classifieur sur les mémes données), bien connu dans la littérature de
I’apprentissage machine. Elle permet aussi de généraliser I’entrainement effectué, puisque les

données de test n’ont jamais été utilisées dans la phase d’entrainement (e.g. données naives).

Entrainement

Cette étape consiste a déterminer, en utilisant les données d’entrainement, la fonction
d’un classifieur prédéterminé ainsi que la meilleure combinaison d’attributs qui permet la
précision de décodage la plus élevée. Dans cette étude, nous avons choisi d’utiliser les
classifieurs de type support vector machine (SVM), qui ont montré des bonnes performances
dans plusieurs études de classification des stades de sommeil'**"*°. Celui-ci consiste a trouver
le meilleur hyperplan permettant de classifier les données selon deux caractéristiques (age ou

sexe) ou selon quatre classes (age et sexe) (Figure 3.3). Les attributs d’entrainement qui ont
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une unité de mesure ont ét€¢ normalisés pour donner un z-score (soustraction de la moyenne et
division par 1’écart-type)’. L’entrainement du classifieur a été¢ implémenté par la technique
SFFS, a l’aide de la librairie mixtend 0.6.0. Cette méthode consiste a explorer d’une fagon
exhaustive toutes les combinaisons d’attributs, allant d’un seul attribut a I’ensemble de tous les
attributs, en passant par toutes les combinaisons possibles (i.e. 2 attributs, 3 attributs... 41
attributs). Afin d’évaluer la performance de chaque combinaison, la méthode utilise une
validation croisée de type Stratified K-folds. Celle-ci consiste a diviser I’ensemble des données
d’entrainement en K sous-ensembles, dans le cas présent K=10. Chacun d’entre eux conserve
les proportions de chacune des classes. Le classifieur est entrainé avec K-1 sous-ensembles et
validé sur le sous-ensemble restant pour obtenir une performance de classification. Cette étape
est répétée K fois, de sorte que chacun des sous-ensembles soit utilis¢é comme ensemble de
validation. La moyenne de ces performances sur les données de validation est ensuite calculée.
Celle-ci représente la capacité du SVM a distinguer les différentes classes lorsque entrainé
avec la combinaison d’attributs utilisée. Finalement, la combinaison d’attributs qui donne la

meilleure précision de décodage a été conservée.

Classe #1

N Classe #2
o)

A
o=
oS

Attribut 2

Attribut 1

Figure 3.3. Exemple de SVM permettant de diviser 2 classes de données en fonction de

deux attributs.

? L’ensemble des données a été normalisé a I’exception des rapports de puissance spectrale absolue énumérés au

tableau 3.1
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Test

Les paramétres de renormalisation calculés et utilisés sur les données d’entrainement
(recentrage et normalisation) sont appliqués aux données de test. Celles-ci sont ensuite
présentées au classifieur entrainé avec la combinaison d’attributs la plus performante (obtenue
lors de I’entrainement), afin d’obtenir la précision de décodage moyenne de 1’ensemble de

données de test.

Permutation

Dans le but de valider statistiquement I’algorithme de décodage, une permutation
aléatoire des classes a été effectuée 10 000 fois sur ’ensemble d’entrainement. Pour chaque
permutation, le classifieur a été ré-entrainé et re-testé avec ces données faussement labélisées
afin d’obtenir une précision de décodage attribuable au hasard. Il s’agit ici de modéliser
I’hypothése nulle du décodage de notre algorithme. Ainsi, la précision de décodage du
classifieur a été obtenue a p < 0,01 pour la classification des sexes et a p < 0,0001 pour I’age et

les quatre classes (age et sexe) (Figure 3.4).

Afin de tester la stabilité des classifications utilisées, les étapes d’entrainement, de test
et de permutation ont été répétées 10 fois pour chacune des classifications désirées (age, sexe,
age et sexe). Pour chaque classification, la sélection de la combinaison d’attributs qui a permis
d’obtenir la meilleure précision de décodage parmi 10 itérations est considérée comme étant la

meilleure combinaison permettant de classifier des données inconnues.
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Tableau 3.1. Variables de sommeil utilisées dans le modéle d’apprentissage machine

Femmes Hommes

Variables 20-40 ans 41 et + 20-40 ans 41 et +

*M=+SD (n=67) (n=94) (n = 65) (n=173)
Latence au sommeil (min) 13,2 (12,2) 16,5 (17,9) 16,8 (12,3) 14,6 (20,4)
Latence au SP (min) 107,2 (53,4) 100,3 (45,8) 105,5 (64,4) 92,3 (47,8)
Durée sommeil (min) 408,6 (45,7) 389,4 (57,6) 400,5(49,7) 350,1 (62,8)
Efficacit¢ sommeil (%) 91,8 (7,3) 86 (9) 89,8 (8,4) 80,8 (11,2)
Minutes éveil 36,6 (31,9) 63,2 (40) 45,9 (39,2) 84,0 (51,5)
Minutes N1 30,8 (15,8) 38,9 (17,1) 34,9 (15,1) 52,8 (22,1)
Minutes N2 224,6 (34,7) 216 (47,8) 224,7 (42,2) 200,3 (50,4)
Minutes N3 70,8 (30,9) 57,4 (33) 64,0 (25,0) 33,6 (32,2)
Minutes SL 326,2 (32,6) 312,3 (43,3) 323,7 (34,9) 286,8 (48,5)
Minutes SP 82,4 (22) 77,2 (26,3) 76,8 (26,6) 63,3 (25,3)

Puissance delta absolue (uV?)
Puissance théta absolue (uV?)
Puissance alpha absolue (uV?)
Puissance sigma absolue (1V?)
Puissance béta absolue (uV?)
Puissance delta absolue cycle 1 (uV?)
Puissance sigma absolue cycle 1 (uV?)
Densité OL (Nb/min)
Amplitude OL (nV)

Durée OL (min)

Fréquence OL (Hz)

Pente Z a Négative (Hz/sec)
Pente négative-positive (Hz/sec)
Pente positive a Z (Hz/sec)
Densité Fuseaux (Nb/min)
Durée Fuseaux (min)

Fréquence fuseaux (Hz)
Amplitude fuseaux (LV)
Puissance delta relatif
Puissance théta relatif
Puissance alpha relatif
Puissance sigma relatif
Puissance béta relatif

Rapport delta-théta

Rapport théta-alpha

Rapport théta- sigma

Rapport alpha-béta

Rapport théta-béta

Rapport alpha-sigma

Rapport sigma-béta

575,6 (288,1)
56 (27,4)
242 (14,3)
17,4 (7,6)
4,5(1,8)
793,9 (443,7)
17,3 (7.8)
8,9 (4,1)
1272 (13,6)
0,9 (0,1)
1,2(0,1)
-383,5(49,7)
3574 (51,1)
2596 (37,2)
3,2(0,2)
0,9 (0,04)
13,2(0,3)
38,5 (8,9)
0,84 (0,05)
0,09 (0,03)
0,04 (0,02)
0,03 (0,02)
0,01 (0,004)
10,7 (3,9)
2,6 (0,9)
3,6(1,7)
5.5 (2,4)
13,3 (5.,6)
1,5(0,8)
4.1 (1,8)

3453 (137,2)
49,1 (21,2)
26 (15,8)
11,2 (5,6)
4,6 (1,9)
462,2 (206,1)
12,5 (6,2)
5,6(3.3)
109 (7,7)
0,9 (0,1)
1,2(0,2)
-366,7 (48,2)
294 (52)
232,7 (41,3)
3,1(0,3)
0,8 (0,04)
13,1 (0,3)
31,5 (8,0)
0,79 (0,11)
0,11 (0,02)
0,05 (0,02)
0,03 (0,01)
0,01 (0,00)
7,5 (2,5)
2,1(0,8)
5,0 (2,4)
5,6 (2,4)
11,3 (4,6)
2,5(1,2)
2,5(0,9)

497,1 (209,7)
453 (17,6)
17,9 (8.8)
13,2 (6,1)
3,8(1,5)
713,8 (310,2)
12,9 (5.8)
7.8 (3.,5)
123,3(9,8)
0,9 (0,1)
1,2(0,1)
-360.8 (44,7)
332,9 (46,9)
238,7 (32,5)
3,2(0,2)
0,9 (0,04)
12,9 (0,3)
33,3 (7,7)
0,85 (0,04)
0,08 (0,02)
0,03 (0,01)
0,03 (0,01)
0,007 (0,004)
114 (4,2)
2,7(0,9)
4.12,5)
5,0 (2,0)
13,0 (5,4)
1,6 (0,8)
3,7(1,7)

348,6 (916,3)
32,4 (16,4)
17,1 (11,7)

7.5 (4.8)
34(1,7)
334,1 (243,3)
8,3 (5.4)
342.7)
102,3 (8,9)
0,9 (0,1)
1,1(0,2)

-330,7 (41,5)
260,9 (44,3)

-197,4 (34,8)

2,9(0,3)
0,8 (0,03)
12,9 (0,3)
25,0 (7,6)
0,79 (0,06)
0,11 (0,03)
0,06 (0,02)
0,03 (0,01)
0,01 (0,001)
9,3 (11,9)
2,3(1,0)
5.1(2.3)
5,0 (2,0)
10,5 (4,1)
2,3(0,9)
2,3(0.8)
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Figure 3.4. Evaluation statistique des résultats de ’apprentissage machine en utilisant les

permutations.

Les histogrammes représentent la capacité de classification des données, de fagon aléatoire, suite a 10
000 permutations des étiquettes lors de I’entrainement en comparaison a la classification obtenue des
données test (trait rouge vertical). La précision de décodage suite a 1’apprentissage d’étiquettes
erronées permet une classification correcte de 1’age (A) et du sexe (B) dans environ 50% des cas et des

quatre classes (age et sexe) dans 25% des cas (C).
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Chapitre 4. Reésultats

4.1. Classification selon I’age

Suite a D’entrainement du classifieur et aux 10 itérations, la meilleure précision de
décodage moyenne pour la classification en fonction de 1’dge, est obtenue avec une
combinaison de 19 attributs (92% =+ 2.,8) (Figure 4.1). La meilleure combinaison de 19
attributs atteint une précision de décodage de 96%. Celle-ci inclut des variables PSG (latence
au sommeil, durée de sommeil, efficacité de sommeil, durée d’éveil, durée de N2, durée de
N3), spectrales (puissance absolue en delta et sigma dans le premier cycle de sommeil,
puissance spectrale relative en alpha rapports de puissances théta/alpha, théta/béta, théta/sigma
ainsi que alpha/sigma) et des caractéristiques des oscillations en SL (amplitude des OL, durée
des OL, pente négative a positive et pente Z-négative des OL, densité des fuseaux et durée des

fuseaux) (Tableau 4.1).

La figure 4.2 illustre I’occurrence de chacun des attributs, dans la meilleure
combinaison, lors des 10 itérations effectuées pour la classification selon I’age. On note que
I’amplitude et la pente Z-négative des OL ainsi que le rapport alpha/sigma se manifestent dans
90 a 100% des cas. Ces variables font également partie de la meilleure combinaison
permettant d’obtenir la précision de décodage la plus élevée. Tous les autres attributs varient

en occurrence entre 1 et 6 fois.

La matrice de confusion a la figure 4.3, représente la capacité du classifieur a
distinguer les jeunes des participants plus agés avec les données de test. Chez les 20-40 ans,
I’algorithme implanté permet une bonne classification de 98% des données avec 2 % d’erreurs
seulement, ou ceux-ci ont été classés dans la catégorie 41-70 ans. On note une classification
tout aussi puissante chez les 41-70 ans, qui atteint 95%, contre seulement 5% de participants
qui ont été classés par erreurs dans la catégorie 20-40 ans. Enfin, le classifieur entrainé
présente ainsi une précision de décodage de 96% pour la classification des données de test en

fonction de I’age (p < 0,0001).
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Figure 4.1. Précision de décodage moyenne lors de I’entrainement pour la classification

en fonction de I’age.

Pour chaque nombre d’attribut, la précision de décodage moyenne ainsi que 1’écart-type obtenus pour
chacune des meilleures combinaisons, lors de la validation croisée, est illustrée ici. La combinaison de
19 attributs pour la classification selon le groupe d’age obtient le meilleur pourcentage de bonne

classification (96%).
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Tableau 4.1. Attributs qui composent la meilleure combinaison pour la classification en

fonction de ’age”.

Variables PSG

Variables spectrales

Caractéristiques des
oscillations en SL

= Latence au sommeil

= Durée du sommeil

= Efficacité du sommeil

= Durée d’éveil

= Durée de N2

= Durée de N3

Puissance absolue en delta

Puissance spectrale en sigma
dans 1° cycle de sommeil

Puissance relative en alpha
Rapport théta/béta
Rapport théta/sigma
Rapport théta/alpha

Rapport alpha/sigma

Amplitude des OL

Durée des OL

Pente négative-positive OL
Pente Z-négative OL
Densité fuseaux sommeil

Durée fuseaux sommeil

? Attributs permettant la meilleure précision de décodage pour la classification des sujets en fonction de I’Age (96%)
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Occurrence dans les meilleures combinaisons
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Figure 4.2. Occurrence des attributs présents dans la meilleure combinaison lors des 10

itérations pour la classification en fonction de I’age.

L’axe horizontal démontre chacun des 41 attributs qui forme la base de donnée utilisée par I’algorithme
d’apprentissage machine. Le plan vertical représente le nombre de fois que chacun des attributs

apparait dans la meilleure combinaison lors des 10 itérations effectuées, pendant 1’entrainement, pour

la classification en fonction de 1’age.
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Figure 4.3. Matrice de confusion représentant les résultats de classification selon le
groupe d’age.
Le pourcentage de bonne classification obtenu pour le groupe 20-40 ans et le groupe 41-70 ans atteint
98% et 95% respectivement. Seulement 5% des participants agés entre 20-40 ans et 2% des

participants agés entre 41 et 70 ans ont été classé dans la mauvaise catégorie d’age. La précision de

décodage ainsi obtenue pour la classification en fonction de 1’age atteint 96% (p < 0,0001).
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4.2. Classification selon le sexe.

Suite a I’entrainement du classifieur en fonction du sexe, la meilleure précision de
décodage moyenne suite aux 10 itérations effectuées est obtenue avec une combinaison de 16
attributs (66% = 3,3) (Figure 4.4). Celle-ci atteint une précision de décodage de 73%. Cette
combinaison inclut des variables PSG (latence au sommeil, durée de sommeil, efficacité de
sommeil, durée d’éveil, durée de N3), de puissance spectrale (puissance absolue en alpha,
puissance relative en sigma, rapports de puissance théta/alpha, théta/béta, alpha/sigma et les
caractéristiques des oscillations en SL (pente positive-négative des OL, densité des fuseaux,

durée des fuseaux, amplitude des fuseaux et fréquence des fuseaux de sommeil) (Tableau 4.2).

La figure 4.5 illustre ’occurrence de chacun des attributs, dans la meilleure
combinaison, lors des 10 itérations effectuées pour la classification selon le sexe. On note que
la latence au sommeil, la puissance spectrale absolue en alpha, le rapport de puissance
théta/alpha ainsi que la fréquence des fuseaux sont les attributs rencontrés entre 7 et 9 fois
dans les meilleures combinaisons. Ces attributs font partie de la combinaison permettant
d’obtenir la meilleure précision de décodage décrite ci-dessus. Les caractéristiques des
oscillations en SL (pente positive-Z des OL, durée et amplitude des fuseaux de sommeil)
apparaissent 6 fois sur 10 dans les meilleures combinaisons. Tous les autres attributs varient

en occurrence entre 1 et 5 fois.

La matrice de confusion a la figure 4.6, représente la capacité du classifieur a
distinguer les hommes des femmes. Il est plus facile d’identifier les femmes que les hommes.
Celles-ci sont classifiées adéquatement dans 87% des cas contre 13% d’erreurs, ou celles-ci
ont été classées comme étant des hommes. Par contre, I’algorithme montre plus de difficulté a
classifier les hommes avec un pourcentage de classification a 57% contre 43% d’erreurs, ou
ceux-ci ont été classés comme étant des femmes. Enfin, le classifieur entrainé présente ainsi
une précision de décodage de 73% pour la classification des données de test selon le sexe (p <

0,01).
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Figure 4.4. Précision de décodage moyenne lors de I’entrainement pour la classification
selon le sexe.

Pour chaque nombre d’attribut, la précision de décodage moyenne ainsi que 1’écart-type obtenus pour
chacune des meilleures combinaisons lors de la validation croisée est illustrée ici. La combinaison de

16 attributs pour la classification homme-femme obtient la meilleure précision de décodage (73%).
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Tableau 4.2. Attributs qui composent la meilleure combinaison pour la classification

selon le sexe®.

Variables PSG Variables spectrales Caractéristiques des
oscillations en SL

= [Latence au sommeil = Puissance absolue en alpha =  Amplitude des fuseaux

= Durée du sommeil = Puissance relative en sigma = Durée des fuseaux

= Efficacité du sommeil = Rapport théta/alpha = Fréquence des fuseaux

= Durée d’éveil = Rapport théta/béta = Densité des fuseaux

= Durée de N3 = Rapport alpha/sigma = Pente positive-négative OL

? Attributs permettant la meilleure précision de décodage pour la classification des sujets selon le sexe (73%)
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Figure 4.5. Occurrence des attributs présents dans la meilleure combinaison lors des 10

itérations pour la classification selon le sexe.

L’axe horizontal démontre chacun des 41 attributs qui forme la base de donnée utilisée par I’algorithme
d’apprentissage machine. Le plan vertical représente le nombre de fois que chacun des attributs

apparait dans la meilleure combinaison lors des 10 itérations, pendant I’entrainement, pour la

classification selon le sexe.
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Figure 4.6. Matrice de confusion représentant les résultats de classification selon le sexe

Le pourcentage de bonne classification obtenu chez les femmes atteint 87 % alors qu’il n’est que de
57% chez les hommes. On compte 13% d’erreur de classification pour les femmes alors que 43% des
hommes sont classés par erreur dans la catégorie de sexe féminin. La précision de décodage ainsi

obtenue pour la classification selon le sexe atteint 73% (p < 0,01).
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4.3. Classification selon I’age et le sexe

Suite a I’entrainement du classifieur en fonction de I’age et du sexe, la meilleure
précision de décodage moyenne suite aux 10 itérations effectuées est obtenue avec une
combinaison de 18 attributs (65% =+ 4,1) (Figure 4.7). Celle-ci atteint une précision de
décodage de 71% pour les quatre classes. Cette combinaison inclut des variables PSG (durée
et efficacité du sommeil), spectrales (puissance absolue en delta, sigma, béta, puissance
absolue en sigma durant le premier cycle de sommeil, puissance spectrale relative en delta,
rapports de puissance alpha/sigma et alpha/béta) et des caractéristiques des oscillations en SL
(densité¢ des OL, amplitude des OL, fréquence des OL, pente Z-négative des OL, pente
négative-positive des OL, pente positive-Z des OL, durée des fuseaux, fréquence des fuseaux

et amplitude des fuseaux) (Tableau 4.3).

La figure 4.8 illustre 1’occurrence de chacun des attributs, dans la meilleure
combinaison, lors des 10 itérations effectuées pour la classification selon 1’age et le sexe. On
note que la puissance spectrale absolue en sigma, I’amplitude des fuseaux de sommeil de
méme que 1’amplitude, la fréquence ainsi que la pente Z a négative des OL sont présente dans
toutes les meilleures combinaisons des 10 itérations effectuées. Ces attributs font évidemment
partie de la combinaison permettant d’obtenir la meilleure précision de décodage décrite
précédemment. D’autres attributs tel que la pente positive-Z des OL ainsi que la durée et la
fréquence des fuseaux de sommeil manifestent une importance particuliére dans la meilleure
combinaison avec une occurrence de 9 fois sur 10. L’ensemble des attributs restant se

manifeste entre 3 et 8 fois dans les meilleures combinaisons.

La matrice de confusion a la figure 4.9 représente les résultats de classification en
fonction de I’age et du sexe. L’algorithme réussi mieux a classifier I’ensemble des participants
en fonction des groupes d’ages que selon le sexe. En effet, 36% d’erreur de classification est
observable chez les jeunes femmes ou celles-ci ont été classées dans la catégorie des jeunes
hommes. Pour les jeunes hommes, 28% d’erreur de classification correspond a une mauvaise
classification selon le sexe, 14% de ceux-ci ont été classés dans la catégorie femmes jeunes et
14% dans la catégorie des femmes agées. Les hommes agés pour leur part sont confondus dans
29% des cas avec les femmes agées et 8% avec les hommes jeunes. De plus, les femmes agées

présentent une classification supérieure (87%) a celle des jeunes femmes (64%) alors que les
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hommes présentent une classification similaire (64 et 62%) en fonction de 1’age. Les femmes
agées présentent ¢galement une meilleure précision de décodage (87%) que celles des hommes
agés (62%) tandis que chez les jeunes, la précision de décodage est identique chez les hommes
et les femmes (64%). Enfin, le classifieur entrainé présente ainsi une précision de décodage de

69% pour la classification des données de test en fonction de 1’age et du sexe (p < 0,0001).
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Figure 4.7. Précision de décodage moyenne lors de I’entrainement pour la classification

selon I’age et le sexe.

Pour chaque nombre d’attribut, la précision de décodage moyenne ainsi que 1’écart-type obtenus pour
chacune des meilleures combinaisons lors de la validation croisée est illustrée ici. Pour une
classification optimale des 4 classes (age et sexe), la combinaison de 18 attributs obtient la meilleure

précision de décodage (71%).
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Tableau 4.3. Attributs qui composent la meilleure combinaison pour la classification en

selon I’age et le sexe™.

Variables PSG Variables spectrales Caractéristiques des
oscillations en SL

= Efficacité du sommeil = Puissance absolue en delta = Amplitude des OL

* Durée du sommeil = Puissance spectrale en sigma = Densité des OL
dans 1° cycle de sommeil

= Puissance relative en delta = Pente négative-positive OL
* Puissance absolue en sigma * Pente Z-négative OL

= Puissance absolue en béta = Pente positive-négative OL
= Rapport alpha/béta * Fréquence des OL

= Rapport alpha/sigma = Durée des fuseaux

* Fréquence des fuseaux

= Amplitude des fuseaux

* Attributs permettant la meilleure précision de décodage pour la classification des sujets selon 1’age et le sexe (71%)
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Figure 4.7. Occurrence des attributs présents dans la meilleure combinaison lors des 10

itérations pour la classification selon I’age et le sexe.

L’axe horizontal démontre chacun des 41 attributs qui forme la base de donnée utilisée par I’algorithme
d’apprentissage machine. Le plan vertical représente le nombre de fois que chacun des attributs

apparait dans la meilleure combinaison lors des 10 itérations, pendant I’entrainement, pour la

classification en fonction de I’age et du sexe.
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Figure 4.8. Matrice de confusion représentant les résultats de classification selon ’age et

le sexe.

Les pourcentages de bonne classification obtenus pour les jeunes femmes, les femmes agées, les jeunes
hommes ainsi que les hommes agés constitue la diagonale de cette matrice de confusion. Ceux-ci
atteignent 64%, 87%, 64% et 62% respectivement. Les erreurs de classification chez les jeunes femmes
atteint 36% ou celles-ci ont été classées dans la catégorie des jeunes hommes. Trés peu d’erreurs de
classification sont observées chez les femmes agées (6% confondues avec les femmes jeunes et 6%
avec les hommes agés). Les hommes jeunes sont confondus avec les femmes jeunes (14%), les femmes
agées (14%) et les hommes agés (9%). Les hommes 4gés sont majoritairement classés par erreurs dans
la catégorie des femmes agées (29%) et un faible 8% dans la catégorie des hommes jeunes. La

précision de décodage ainsi obtenue pour la classification selon le sexe atteint 71% (p < 0,0001).
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Chapitre 5. Discussion

Cette étude a permis d’évaluer, a I’aide de I’apprentissage machine, les meilleures
combinaisons d’attributs de sommeil permettant de classifier 299 participants en bonne santé
physique et psychologique, en fonction de 1’age, du sexe ainsi que selon 1’age et le sexe. Cet
algorithme a permis de répondre a la question « montre-moi comment tu dors et je te dirai si tu
es un jeune homme, une jeune femme, une homme plus 4gé ou une femme plus agée ». Les
résultats confirment qu’il est possible de classifier les participants selon 1’age et le sexe a

partir de leurs caractéristiques de sommeil.

A T’issue de I’entrainement de 1’algorithme d’apprentissage, la meilleure précision de
décodage obtenue pour la classification en fonction de 1’age était de 96%. Un pourcentage de
classification identique est obtenu pour ce classifieur avec les données de test. Ces résultats
confirment la puissance de ’entrainement du SVM implémenté a différencier les participants
agés entre 20 et 40 ans de ceux agés entre 41 et 70 ans. La forte performance de classification
de méme que le faible pourcentage d’erreur observe, supportent les corrélats de la littérature
concernant la robustesse des effets d’age sur les variables de sommeil. Parmi les 19 attributs
qui composent la meilleure combinaison permettant ce classement, trois se démarquent en
occurrence. Sur les 10 itérations effectuées lors de 1’entrainement, 1’amplitude et la pente Z-
négative des OL ainsi que le rapport de puissance alpha/sigma, se manifestent au dela de 90%
des cas. De plus, ces attributs se trouvent ¢galement dans la meilleure combinaison permettant
la classification des données de test, ce qui suppose que ces caractéristiques qui reflétent les
propriétés de synchronie neuronale sont primordial pour distinguer le sommeil des individus
jeunes de celui de personnes d’age plus avancé. De plus, plusieurs études ont montré une
diminution significative de la puissance spectrale en sigma, une augmentation de ’activité en

alpha ainsi qu’une diminution de la pente et ’amplitude des OL avec I’avancée en age™” """

P! Les variations dans ces paramétres de sommeil se démarquent des 41 attributs totaux et
favorisent ainsi la distinction des deux groupes d’ages. Les 16 attributs supplémentaires qui
composent la combinaison permettant d’obtenir la précision de décodage la plus élevée,
constituent d’autres éléments du sommeil fortement affectés par le vieillissement. En effet, des

¢tudes antérieures ont démontrés que I’avancée en age s’associe a une diminution de la durée
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du sommeil, de ’efficacité¢ de sommeil, du pourcentage de N3 ainsi qu’une augmentation du
pourcentage d’éveil et de N2'" 7" *1'133 De plus, d’autres études montrent une diminution de
la durée et la densité des fuseaux de sommeil ainsi qu’une augmentation de la durée de la
phase positive et négative des OL, ce qui peut expliquer qu’ils apparaissent également dans la
meilleure combinaison®” 7. Certaines études ont démontré que les différences d’activité en
sigma, observées avec 1’age, sont plus proéminentes en début de nuit, ce qui peut également
expliquer que la puissance spectrale absolue en sigma dans le premier cycle de sommeil fait

partie de la meilleure combinaison pour la classification des deux groupes d’ages’” ** 1.

Tel qu’attendu, la précision de décodage obtenue pour la classification des participants
selon le sexe est nettement inférieure a celle obtenue pour la classification en fonction de
I’age. Ceci suggere que les différences sexuelles observées dans les variables de sommeil, qui
distinguent les hommes des femmes, sont moins robustes que celles observées entre les deux
groupes d’age. Une combinaison de 15 attributs est nécessaire pour obtenir la meilleure
précision de décodage qui s’¢léve a 73%. Parmi les 15 attributs qui composent la meilleure
combinaison permettant ce classement, trois se démarquent en occurrence : la fréquence des
fuseaux, la latence au sommeil ainsi que la puissance spectrale absolue en alpha, qui se
manifestent dans 80 a 90% des cas. De plus, ces attributs composent également la meilleure
combinaison permettant la classification des données de test, ce qui suppose que ces attributs
de sommeil sont primordiaux pour distinguer le sommeil des hommes de celui des femmes. En
effet, tel que documenté dans des travaux antérieurs, la fréquence des fuseaux, la latence au
sommeil ainsi que la puissance spectrale absolue en alpha est significativement plus élevée
chez les femmes que chez les hommes” 7> °> °7 9% 101197 1 g variations dans ces paramétres
de sommeil se démarquent des 41 attributs totaux et facilitent ainsi la classification selon le
sexe. Les douze attributs qui composent ¢galement la combinaison permettant d’obtenir la
meilleure précision de décodage constituent d’autres éléments du sommeil qui favorisent la
distinction entre les sexes. Ceux-ci sont concordants avec certaines études antérieures qui ont
démontré que le sommeil des femmes différe de celui des hommes. Ceci s’affirme par une
durée de sommeil, une efficacité de sommeil, ainsi qu'une densité des OL et des fuseaux de
sommeil supérieure chez les femmes avec un nombre inférieur d’éveil lorsque comparé aux

71, 96, 101, 136, 102, 13
hommes 7,
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La matrice de confusion, montre que 1’algorithme présente plus de facilité a identifier
les femmes que les hommes. Ainsi, ce pourcentage de classification s’éléve a 87% chez les
femmes alors qu’il n’est que de 57% chez les hommes, ou presque la moitié d’entre eux ont
été classés dans la catégorie de sexe féminin. Ceci laisse croire que le sommeil des femmes
comporte des particularités qui les distinguent aisément de celui des hommes, facilitant ainsi la
classification de ces dernicres. Cependant, cette forte performance de classification pourrait
possiblement s’expliquer par un nombre supérieur de femmes comparativement aux hommes,

les favorisant ainsi au cours de I’apprentissage des données de sommeil.

La meilleure précision de décodage obtenue pour la classification selon I’age et le sexe
atteint 71%, soit seulement 2% de moins que pour la classification selon le sexe seul. Ceci
nous indique que I’algorithme SVM utilisé ne semble pas avoir de difficulté supplémentaire
pour la classification selon 4 classes comparativement a la classification pour le sexe
uniquement. De plus, la précision de décodage obtenue a 1’aide de I’algorithme pour les quatre
classes (71%) montre une nette différence comparativement a celle obtenue par hasard (25%).
Cette différence est supérieure aux différences de précision de décodage obtenues pour la
classification selon 1’age ou le sexe (96% et 73% respectivement) et celles obtenues par hasard
pour deux classes (50%). Sur un total de 18 attributs qui composent la meilleure combinaison
ayant permis cette classification, 10 surviennent dans plus de 80% des cas lors de
I’entrainement et ils apparaissent tous dans la meilleure combinaison utilisée pour la
classification des données de test (Figure 4.7). Seulement 4 attributs sur 18 constituent un
chevauchement entre la classification obtenue pour I’age et le sexe, distinctivement. La durée
des fuseaux, I’efficacit¢ de sommeil, le rapport alpha/sigma ainsi que la durée de sommeil,
sont des variables de sommeil nécessaires autant pour la classification de 1’age, du sexe que
pour la combinaison des deux. D’autres attributs comme par exemple la pente Z-négative, la
pente négative-positive et I’amplitude des OL, la puissance spectrale en sigma dans le premier
cycle de sommeil ainsi que la puissance absolue en delta sur toute la nuit, composent
¢galement la meilleure combinaison d’attributs permettant la plus haute précision de
décodage. Ceux-ci apparaissent également dans la meilleure combinaison pour la
classification pour I’dge uniquement, ce qui laisse croire que ces attributs contribuent a

distinguer les groupes d’age dans la classification selon quatre classes. L’amplitude et la
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fréquence des fuseaux de sommeil ainsi que la pente positive-Z des OL, pour leur part,
contribuent probablement a distinguer les hommes des femmes puisqu’ils se retrouvent
¢galement dans la classification selon le sexe seulement. La densité et la fréquence des OL, la
puissance spectrale en sigma, béta et en delta, ainsi que le rapport alpha/béta, font partie de la
meilleure combinaison permettant la plus haute précision de décodage pour la classification
des quatre classes, mais ne sont pas nécessaires pour les classifications selon 1’age ou le sexe
uniquement. L’algorithme requiert donc des attributs supplémentaires pour distinguer les
jeunes femmes, les jeunes hommes ainsi que les femmes et les hommes plus agés, qui ne sont

pas utile pour la classification selon I’age ou le sexe seul.

La matrice de confusion a la figure 4.8, montre une marge d’erreur supérieure pour la
classification selon le sexe que selon le groupe d’age. Les femmes agées montrent un
pourcentage de classification nettement plus ¢levé que les hommes, et ce, pour tous les
groupes d’age. La précision de décodage obtenue pour la classification de celles-ci s’¢éléve a
87%, soit plus de 20% que celles obtenues pour les femmes jeunes, les hommes jeunes et les
hommes agés, ou le pourcentage de classification atteint 64 ou 62%. Ce résultat supporte ceux
obtenus lors de la classification du sexe uniquement, ou les femmes montraient une tres forte
précision de décodage en comparaison aux hommes. Ceci pourrait s’expliquer par la
possibilit¢ que les femmes agées aient des caractéristiques spécifiques a ’EEG qui les
distinguent des femmes plus jeunes et des hommes de tout age, phénomene qui pourrait étre
expliqué en partie par les variations hormonales et particuliérement la transition a la
ménopause, qui survient dés la mi quarantaine, qui améne de multiples changements

138, 139
* 77, Cependant,

physiologiques pouvant influencer la qualit¢é du sommeil des femmes
I’hypothése que cette performance particuliére puisse étre causée par un débalancement des
données doit également &tre considéré ici puisque I’on compte 23 femmes de plus que
d’hommes dans I’échantillon total et 21 d’entre elles sont des femmes agées. L’apprentissage
des données de sommeil de ces dernieres est ainsi favorisé, pouvant possiblement permettre

une précision de décodage supérieure a celle observée chez les hommes.

Pour I’ensemble des classifications, que ce soit pour 1’age, le sexe ou I’age et le sexe,
les attributs qui apparaissent le plus souvent dans les meilleures combinaisons sont les

variables spectrales ainsi que les caractéristiques des OL et des fuseaux de sommeil. Ceux-ci
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constituent des indices de la synchronisation neuronale, observable a 'EEG'® '**'*!. Lors de
la classification en fonction de I’age, 13 attributs sur 19 constituent des éléments de
synchronie. Ceux-ci dominent également pour la classification selon le sexe (10 attributs sur
un total de 16). Le méme phénomene est observé pour la classification selon 1’age et le sexe
ou I’on retrouve 16 attributs sur 18 qui sont des marqueurs de la synchronisation cérébrale,
contre seulement 2 pour les variables PSG. De plus, plus on complexifie la classification (4
classes au lieu de 2), plus les éléments de synchronie apparaissent fréquemment dans la
meilleure combinaison. Ainsi, toutes les caractéristiques des OL et des fuseaux de sommeil
font partie de la meilleure combinaison, a I’exception de la densité des fuseaux et la durée des
OL, pour la classification des sujets selon 1’dge et le sexe. Ceci nous informe que les variables
PSG ne sont pas suffisantes a elles seules pour classifier nos sujets et que les marqueurs de la

synchronie sont des ¢léments clef dans les différences d’age et de sexe sur le sommeil.

Limites et recherches futures

Cette étude a permis d’évaluer si les techniques d’apprentissage machine permettent de
classifier les individus selon leurs caractéristiques de sommeil. Bien que les attributs qui
composent la meilleure combinaison participent a la précision de décodage la plus
performante, la méthode utilisée (SFFS), ne permet pas d’établir le poids de chacun des
attributs, c’est a dire ’ordre d’importance de chacun d’entre eux, pour la classification des
sujets. Notre approche permet uniquement d’extraire la meilleure combinaison d’attributs
permettant d’obtenir la précision de décodage la plus élevée pour la classification désirée. Des
techniques d’apprentissages machine additionnelles telles que la recursive features elimination
with cross-validation (RFECYV) ou la random forest pourraient étre utilisées dans des études
futures afin d’évaluer, a I’intérieur des meilleures combinaisons, I’ordre d’importance de
chacun des attributs individuellement, dans la classification'*. Notre échantillon de
participants était composé¢ d’un peu plus de femmes que d’hommes. Un équilibrage des
données a I’aide d’un « bootstrap» pourrait étre effectué¢ afin de vérifier si les résultats de
classification demeurent supérieurs chez les femmes comparativement aux hommes. De plus,
nos sujets étaient en excellente santé physique et psychologique, ils ne prenaient pas de

médication et ils ne présentaient aucune plainte de sommeil, ce qui limite la généralisation de
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ces résultats a ’ensemble de la population. Enfin, les analyses ont été effectuées chez une
cohorte en nuit de dépistage faisant en sorte que les participants n’ont pas bénéfici¢ de nuit
d’adaptation afin de s’acclimater aux électrodes et a I’environnement du laboratoire. Les
¢tudes futures pourront étre effectuées avec un nombre supérieur de participants, afin
d’augmenter la puissance statistique, et représentant davantage la population, soit avec des
criteres de sélection moins rigides. Les variables subjectives de sommeil pourront également

étre ajoutées a la base de donnée utilisée par 1’algorithme d’apprentissage machine.

Les techniques d’apprentissage machine montrent un essor considérable dans un grand
nombre de secteurs, entre autres dans les études sur le sommeil. Le perfectionnement de ces
algorithmes devrait permettre dans un avenir rapproché d’effectuer le « scoring » de sommeil,
de classifier la sévérit¢ de certains désordres de sommeil tel ’apnée du sommeil ou de
déterminer le pronostic de maladie d’Alzheimer chez les individus atteint de trouble 1éger de

i A s s : 128, 143, 144
la cognition grace a leurs caractéristiques de sommeil, par exemple ™ ™ ™.

Conclusion

Les caractéristiques du sommeil permettent de classifier les participants selon 1’age, le
sexe (2 classes) et selon I’age et le sexe (4 classes). Bien que les meilleures combinaisons de
classification incluent des variables PSG, les variables quantifiées de I’EEG (variables
spectrale et caractéristiques des oscillations en SL) se retrouvent plus fréquemment dans les
meilleures combinaisons suggérant que la synchronie cérébrale soit un facteur clef dans les

différences d’age et de sexe sur le sommeil.
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