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ABSTRACT

BACKGROUND: Correct interpretation of ECG and TTE is pivotal for an accurate diagnosis of acute

coronary syndrome. The conventional computerized interpretation of the ECG has not been able to
reach physician-level accuracy and correct TTE interpretation requires an expert-level practice. This
study aims to develop and validate a deep neural network for automated ECG and TTE triage in

primary care.

METHODS: We developed a deep neural network to detect acute and old MI with a combination of
12 lead ECG and 2D TTE. Our algorithm was trained on 5 public datasets and our private dataset,
containing 3466 ECG recording, 500 TTE for EF calculation and 162 4-chambers TTE, 130 2-
chambers TTE for myocardial segmentation. This algorithm has been evaluated on our database
which included ECG and TTE of 79 patients including consecutive patients recruited in our unit with
acute or previous Ml (“old MI”) and controls without any significant cardio-vascular condition. We
assessed ECG, TTE and multi-modality model performance in detecting the appropriate condition
(normal; acute Ml and old MI) using area under the receiver operating characteristic curve, accuracy,

sensitivity, and specificity.

RESULTS: A total of 79 patients were included, our multimodal artificial intelligence algorithm
identified myocardial infarction with an area under the receiver operating characteristics curve of
0,86 and accuracy of 85%. Sensitivity and specificity were 91% and 74% respectively. It was more
difficult to detect precisely acute Ml with a sensitivity, specificity, negative predictive value, and
positive predictive value of 53%, 91%, 75%, 80%,79% respectively and accuracy of 79%. This lack
of sensitivity may be explained by difficulties from our algorithm to detect acute MI based on ECG,
with only 50% of them being correctly identified. The TTE model was more efficient, with a 0,95

sensitivity, 0,76 specificity and 0,88 accuracy.

CONCLUSION: This new algorithm showed performance of Al to detect MI with appropriate

efficiency for Al model of TTE but the ECG Al algorithm performance should be improved to become

clinically relevant.
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RESUME

INTRODUCTION : L’interprétation correcte de 'ECG et de 'ETT est fondamentale pour le diagnostic

d’infarctus du myocarde. Cependant l'interprétation automatisée conventionnelle de 'ECG n’a
jamais montré des performances égales ou supérieures a celle d’'un médecin entrainé et
l'interprétation d’'une ETT reste du domaine de I'expertise. Cette étude a pour but de développer et
de valider un algorithme d’intelligence artificielle pour un triage automatisé d’ECG et d’ETT sur la

présence d’'un infarctus du myocarde.

METHODE : Nous avons développé un algorithme d’intelligence artificielle pour détecter les
infarctus grace a la combinaison d’'un ECG 12 dérivations et d'une ETT 2D. Pour cela notre
algorithme a été entrainé sur 5 bases de données publiques et notre base de données soit 3466
ECG, 500 ETT pour le calcul de la FEVG et 162 coupes cavités, 130 2 cavités pour la segmentation
myocardique. Puis il a été testé sur notre base de données ECG et échocardiographies recueillis
chez 79 patients : des témoins sains sans pathologie cardio-vasculaire significative et des patients
conseécutifs inclus dans le service qui s’y trouvaient en consultation ou hospitalisation pour infarctus
ancien ou aigu. Nous avons évalué les performances diagnostiques de notre algorithme sur chaque

examen et de maniére multi modale en utilisant la courbe ROC, la sensibilité, la spécificité.

RESULTATS : Notre cohorte de validation recrutée au CHU de Nice est composée de 79 patients.
Notre algorithme d’intelligence artificielle multimodal a su identifier un infarctus du myocarde sur
notre base de données avec une sensibilité a 91%, une spécificité de 74%, une exactitude de 85%
et une aire sous la courbe ROC de 0,86. La détection précise du SCA a été plus difficile avec une
sensibilité, spécificité, valeur prédictive positive et valeur prédictive négative de 53%, 91%, 75%,
80%,79% respectivement. Ce manque de sensibilité est principalement expliqué par la difficulté de
'algorithme a détecter les SCA sur les ECG avec seulement 50% d’entre eux correctement
identifiés. Les résultats étaient meilleurs sur le modéle ETT avec une sensibilité de 95 %, une

spécificité de 76 % et une exactitude 88 % sur la détection d’'une zone infarcie.

CONCLUSION : Cette étude montre une bonne performance de I'lA a détecter I'infarctus du

myocarde sur des examens que I'on peut obtenir rapidement aux urgences, et cela méme sur une
petite base de données. Cette efficacité est plus marquée pour l'algorithme d’interprétation de
'échographie, tandis que l'algorithme d’interprétation de 'ECG devrait étre amélioré pour étre

implémenté en pratique clinique.
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Introduction- Généralités

1 Introduction

L’utilisation de I'intelligence artificielle en médecine est en croissance exponentielle depuis plusieurs
anneées ; la cardiologie est une spécialité qui s’y préte particulierement [1-4] au vu du nombres

importants de données disponibles.

L’examen complémentaire cardiaque de loin le plus réalisé, par tout médecin cardiologue ou non
est I'électrocardiogramme (ECG), car il est accessible, facile a réaliser et rapide. Néanmoins son
interprétation reste délicate mais fondamentale pour l'orientation du patient vers des examens
supplémentaires, notamment dans le cadre du syndrome coronarien aigu ou 1 ECG sur 8

présentant des anomalies a haut risque n’est pas identifié correctement [5] .

Actuellement la plupart des appareils d’électrocardiogramme comportent un algorithme
d’interprétation automatique basé sur la mesure de la durée et de I'amplitude des ondes P, Q, R, S,
T. Mais ceux-ci ont été peu étudiés et les seules études évaluant leurs performances ont prouvé
qgu’elles étaient insuffisantes [6—9] avec un taux d’erreur pouvant aller jusqu’a 30%, entrainant un

retard de prise en charge ou la réalisation d’examens complémentaires inutiles et couteux.

Le deuxieme examen complémentaire le plus réalisé en cardiologie est I'échocardiographie
transthoracique. Il s’agit d’'un examen non invasif, fondamental pour le diagnostic, le traitement et
le suivi des maladies cardiaques ; il s’agit cependant d’'un examen long (environ 20min pour un
examen normal) nécessitant une formation prolongée (environ 350 examens pour savoir réaliser un
examen basique.[10]) et pour lequel il existe une variabilité inter et intra observateur significative
[11].

A l'aide notamment de ces 2 examens, le cardiologue diagnostique les principales urgences, dont

l'infarctus du myocarde qui nécessite une prise en charge rapide.

L'utilisation d’outils comme l'intelligence artificielle serait d’'une aide précieuse pour améliorer la
gestion du flux de patients, a la fois en traitant un plus grand nombre d’examens, en réduisant le

temps d’examen, et en améliorant la reproductibilité de ceux-ci[12,13].

21



2 Bases de compréhension sur I'apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est une approche mathématique statistique issue de lintelligence
artificielle. Cette technique permet a un algorithme ou modéle d’apprendre a faire une ou plusieurs

taches.

La structure commune aux algorithmes d’intelligence artificielle est le réseau de neurone, il se
compose d'au moins deux couches, chacune contenant plusieurs neurones ou nceuds. D'une
couche a l'autre, les nceuds sont liés entre eux. A chacun sont associées des données d'entrée, un
poids, un seuil et des données de sortie (dont la valeur est le résultat de la valeur d'entrée du

neurone multipliée par le poids de celui-ci). Une illustration est fournie ci-dessous.

_.O - Poids
p Neurones

L )

Couche cachée
Couche d'entree Couche de sortie

_» Sortie

Figure 1 Schéma d'un réseau de neurone

Ce réseau de neurone peut apprendre a réaliser une tache selon 3 méthodes principales :

'apprentissage supervisé, le non supervisé et par renforcement.

L’apprentissage supervisé consiste a fournir au réseau de neurones artificiels des entrées, et des
sorties attendues. Chaque neurone correspond a une fonction mathématique. C’est grace a ces
données que le réseau de neurones artificiels apprend. L’apprentissage consiste a ajuster le poids

des connexions entre ses neurones jusqu’a obtenir un taux d’erreur minimum.

Il existe également I'apprentissage non supervisé qui consiste a donner seulement des entrées,
'algorithme devra classer ces données en plusieurs catégories en mesurant leur similarité.[14]
L’apprentissage par renforcement ou I'algorithme apprend un comportement a partir d’expériences

répétées, de fagon a optimiser les réecompenses regcues au cours du temps

Nous nous intéresserons dans notre étude a I'apprentissage supervisé.
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Nous testerons 4 méthodes d’apprentissage supervisé courantes :

- La forét d’arbres décisionnels (Random Forest) : ou le réseau de neurone est construit de
multiples arbres, chaque arbre correspondant a une série de questions dont la réponse
(oui/non) méne a une décision. L'ensemble de ces décisions est compilé pour donner le

résultat final. Un schéma simplifié est fourni ci-dessous.

odeur "forte" ?

Ce champignon
est-il comestible ?

présence de taches ?

couleur "rouge" ?

Figure 2 lllustration de la méthode Random Forest (RF)

- La machine a vecteur de support (Support Vector Machine) : consiste a rechercher une
frontiére linéaire ou non pour séparer les données. La meilleure frontiere étant celle ou il y a

la plus grande marge entre les données de chaque c6té de la frontiére.

Vecteurs de support

Figure 3 Schéma de la méthode Support Vector Machine (SVM)
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La reégression logistique (Logistic Regression) : va chercher une relation mathématique entre

les données et le résultat et 'appliquer pour classifier les nouvelles données.

[
-
H

Dependent Variable <
<

Logistic Regression

S-Curve

N

Predicted Y Lies
within
0and 1range

b
©

e -0-0-0-0-0-0-0-0-0-0~ — e

X
Independent Variable

Figure 4 Schéma d'une régression logistique

K plus proche voisins (K Nearest Neighbors) : ou le réseau de neurone calcule la distance

entre toutes les données. La nouvelle donnée sera classifiée suivant sa proximité avec celles

déja annotées.

Données de
classe B

Y

Figure 5 Illustration de la méthode des K nearest neighbors
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3 L’infarctus du myocarde

3.1 Epidémiologie

Sept millions de patients par an dans le monde sont diagnostiqués « syndrome coronarien
aigu ».[15]

Les principaux facteurs de risques sont le tabac, I'age, le diabéte, '’hypertension artérielle. Malgré
une amelioration de la prise en charge ces vingt derniéres années, la mortalité de cette pathologie
reste importante, en France en 2015, elle s’élevait a 5,3% a 6 mois pour le syndrome coronarien
aigu avec sus décalage du segment ST et 6,3% pour le syndrome coronarien aigu sans sus

décalage du segment ST [16].

La prise en charge débute la majorité du temps aux urgences ou en préhospitalier. La douleur
thoracique qui en est le symptéme le plus fréquent représente 10% des motifs d’admission aux
urgences, hors traumatisme. Pourtant ; aprés triage ; seule la moitié d’entre eux sont hospitalisés
et seul un quart des patients hospitalisés pour douleur thoracique ont finalement un diagnostic de

syndrome coronarien aigu [17]
3.2 Physiopathologie

Le syndrome coronarien aigu inclut le syndrome coronarien aigu avec élévation du segment ST
(SCA ST+), sans élévation du segment ST (SCA ST-) et 'angor instable.

BN

Il correspond au niveau cellulaire a une ischémie des cardiomyocytes avec ou sans dégats

cellulaires pouvant aller jusqu’a la nécrose des cardiomyocytes. [18]

Cette ischémie est causée par une complication brutale de I'athérosclérose : érosion, rupture,
ulcération, fissure de plague, qui entraine une diminution voire une interruption totale du flux sanguin

dans la (ou les) coronaire(s) concernée(s).
3.3 Diagnostic du syndrome coronarien aigu

Le diagnostic de SCA est habituellement posé sur un ensemble d”’arguments comprenant les

symptémes, les paramétres hémodynamiques, les anomalies ECG et la biologie.
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3.3.1 Place de I’électrocardiogramme

L’ECG est I'examen de premiére intention recommandé pour le diagnostic de syndrome coronarien
aigu. Il doit étre réalisé dans les 10 minutes a I'arrivée dans un service d’urgences et des le premier

contact avec un service médical et interprété par un médecin qualifié [18].

Sachant que dans 30% des cas 'ECG est normal, les anomalies rencontrées principalement sont
un sus décalage du segment ST, un sous décalage du segment ST, des modifications de 'onde T.
L’interprétation est plus délicate chez les patients présentant un ECG anormal de base, un bloc de

branche, ou un rythme électro entrainé.

3.3.2 Place de la biologie

Le dosage de la troponine occupe une place importante dans I'algorithme de prise en charge d’'une

douleur thoracique, il est complémentaire de 'ECG.

Il se base sur un cycle avec deux dosages a une heure ou trois heures d’intervalle selon les kits

disponibles.

Une augmentation rapide de ce marqueur au-dela du 99¢ percentile indique une lésion
myocardigue. Mais ce marqueur est trés sensible et s’éléeve dans de nombreuses autres pathologies

cardiaques et non cardiaques [18]

Vous trouverez en annexe 1 I'algorithme de prise en charge des douleurs thoraciques proposé dans
les recommandations européennes de 2020.

3.3.3 Place de I’échographie transthoracique

Bien qu’elle n’entre pas dans les algorithmes diagnostics de triage des douleurs thoraciques, 'ETT

doit étre disponible dans tous les services d’urgences et les unités douleurs thoraciques.

C’est un examen qui peut étre réalisé, rapidement au lit du malade, et dont les résultats seront

disponibles avant la biologie.

L’échographie permet d’identifier des signes d’ischémie et/ou de nécrose du myocarde qui se
traduisent par une anomalie de mouvement d’'un ou plusieurs segments du myocarde ou une
diminution de la contractilité détectée par une modification régionale du strain [19]. Par convention
le myocarde est divisé en 17 segments [20] et chaque segment peut étre concerné par une anomalie

de mouvement (hypokinésie, akinésie, dyskinésie).
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Figure 6 Segmentation myocardique en 17 segments selon les recommandations européennes

Selon l'artére coronaire atteinte et selon la dominance coronaire propre a chaque patient, plusieurs
segments correspondant a un territoire coronaire présenteront des anomalies échographiques en

cas de SCA. Un schéma des territoires coronaires reconnus par ’AHA est disponible en annexe.
3.4 Traitement

Le syndrome coronarien aigu nécessite une prise en charge rapide dont le but est de rétablir un flux
sanguin normal permettant de diminuer le temps d’ischémie des cardiomyocytes et de réduire

I’étendue de la nécrose.

Ceci est réalisé a 'aide d’un traitement anti thrombotique puis plus ou moins une prise en charge

invasive en salle de cathétérisme.

Une prise en charge invasive précoce permet de réduire le temps d’hospitalisation et de diminuer

la récurrence d’ischémie[21].
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Celle-ci doit étre rapide, réalisée dans les deux heures suivant la confirmation du diagnostic en cas
de SCA ST+ ou de SCA ST- a tres haut risque et dans les 24h suivant le diagnostic en cas SCA

ST- a haut risque.

4  Objectifs de I’étude

Le syndrome coronarien aigu est une pathologie dont la fréquence augmente avec I'age, et dont le

diagnostic et une prise en charge rapide sont un enjeu pronostic majeur.

Au vu du vieillissement de la population, la demande d’examens complémentaires spécialisé a la

recherche de cette pathologie est en constante augmentation.

L’ECG, 'ETT et le dosage de la troponine sont les examens de premiere intention pour la recherche
de cette pathologie. L'ECG et 'ETT sont des examens dont linterprétation est soumise a
'expérience du médecin qui les lit. Et la troponine s’éléve dans des situations trés variées, non
spécifique du SCA ; il faut également attendre la plupart du temps les résultats de 2 prélevements

espacés d’au moins 1H (en fonction du kit de troponine utilisé) afin de conclure grace a ce dosage.

Pour gérer I'afflux de demande pour ces examens, et améliorer la justesse de leur interprétation,
nous proposons dans cette étude [I’évaluation d’un algorithme issu de lintelligence
artificielle pour dépister I’infarctus du myocarde, ce qui pourrait étre utile au triage des patients
aux urgences. L’algorithme étudié utilise un ECG et une échocardiographie 2D (une boucle 4

cavités et une boucle 2 cavités).
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Matériel et méthodes

1 Design de I’étude

Nous avons créé une base de données contenant les données anonymisées ECG et ETT de 79

patients.

Il s’agit de patients agés de 16 a 94 ans, admis en consultation, ou hospitalisés dans le service de

cardiologie du CHU Pasteur a Nice entre janvier 2021 et aout 2022.
Les critéres d’inclusion étaient :

- Age supérieur a 16 ans

- Absence de refus de recueil des données
Les critéres d’exclusion étaient :

- Diagnostic final incertain

- Présence d’une cardiopathie autre qu'ischémique
Nous avons également recueilli :

- Age,

- Tallle,

- Poids,

- Sexe,

- Diagnostic retenu,

- Résultat de la coronarographie,
- FEVG,

- Anomalies ECG

Ces données ont été extraites du dossier médical informatisé.

Nous avons ensuite utilisé un algorithme que nous avons codé puis entrainé sur 5 bases de
données publiques PTB[22], PTB XL[23], HMC QUJ[24], CPSC extra [25] et CAMUS[26] pour trier
grace a un ECG, une boucle 2 cavités, une boucle 4 cavités, les patients en normal, infarctus aigu
et infarctus ancien. Le résultat de ce triage a ensuite été comparé au diagnostic qui avait été établi

dans le dossier médical informatisé.
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2 Utilisation des données ECG

Nous avons récupére par patient un tracé 12 dérivations ECG de 10 secondes réalisé aux urgences,

au cours de la consultation ou au cours de son hospitalisation, a la date la plus proche de 'ETT.

Nous avons utilisé plus de quatre appareils différents disponible sur le CHU de Nice pour

I'acquisition des tracés.
Chague image d’ECG a été numérisée et prétraité pour en extraire un signal.
Nous avons utilisé une méthode basée sur celle proposée par [27].

Un exemple est donné ci-dessous

Figure 7 Exemple d'extraction de signal d'un ECG papier

Puis nous en avons déduit un battement moyen par dérivation et ce battement a ensuite été
décomposé en 5 ondes P, Q, R, S, T par notre algorithme qui a été entrainé et validé a la réalisation
de cette tache sur la base de données publiqgue PTB XL. Ce processus permet d’extraire 264

parametres par ECG pour notre algorithme de classification.

(a)12-lead median signal decomposition by Cascaded FMMnet
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Figure 8 Décomposition en 5 ondes des 12 dérivations ECG
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3 Utilisation des données échographiques

Nous avons extrait les boucles d’échographies d’'un ou plusieurs examens de notre cohorte de
patients. Ces examens avaient été réalisés dans le cadre du suivi ou de la découverte de leur

pathologie cardiaque.

Les appareils utilisés pour I'acquisition étaient ceux présents au CHU de Nice : L’Affiniti 70, EPIQ
7, EPIQ CVx de Philips et le Vivid E95 de General Electric.

Pour chaque patient nous avons utilisé seulement une boucle 4 cavités et une boucle 2 cavités.

Nous avons annoté en 2 ou 4 cavités les boucles extraites.

Les ETT devaient également avoir un premier traitement réalisé par notre algorithme pour identifier
les différentes structures cardiaques, les mesurer, en donner un volume, et déterminer une fraction
d’éjection ventriculaire gauche (FEVG) et évaluer le Strain Longitudinal Global (SLG). La base de
données CAMUS contenant les échocardiographies 2 et 4 cavités de 500 patients a été utilisée

pour entrainer notre algorithme a réaliser cette tache.

Ejection fraction:

Input sequence Output segmentation

EF = (Vi - Vg Vi

Global longitudinal

strain:

Neural network GLS = (L - Ly WLy

Figure 9 lllustration du processus de traitement des échographies

Nous avons également codé et entrainé notre algorithme a identifier les 7 segments myocardiques
visibles sur une boucle 4 et 2 cavités standard. Puis a évaluer le déplacement de chaque segment

du myocarde.

L’entrainement a également été réalisé sur la base de données CAMUS.
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Input image pair Output AHAT - Segment averaged
displacement field displacement

Figure 10 Evaluation du déplacement du myocarde par I’algorithme et division en 7 segments

4 Classification des patients

4.1 Classification des ECG

Pour la classification des ECG, nous avons codé puis entrainé notre algorithme a classifier les ECG

en normal ou infarctus. Puis nous I'avons entrainé a différencier infarctus aigu et infarctus ancien.

Nous avons utilisé pour I'entrainement de l'algorithme les ECG issus de 3 bases de données
publiques, PTB XL, PTB et CPSC extra ainsi que les ECG issus de notre base de données pour
un total de 1024 ECG annotés normaux, 1237 ECG infarctus aigu et 1201 infarctus ancien. 2
méthodes de classification automatique ont été évaluées : la Logistic Regression, et la Support

Vector Machine.
4.2 Classification des ETT

Les échocardiographies ont été classifiee normal ou présence d’un infarctus grace a un algorithme
entrainé sur la base de donnée publique HMC QU, contenant 162 boucles 4 cavités et 130 boucles
2 cavités de patients sains et présentant un SCA ainsi que les patients présents dans notre base
de données. Les méthodes d’apprentissage testées étaient la Random Forest, la KNN et la Logistic

Regression.
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4.3 Classification par le modéele multimodal

Enfin basé sur les résultats précédents, nous avons codé et entrainé un algorithme de classification
utilisant les données présentes dans notre base de données du CHU en prenant un ECG et une
coupe 4 cavités pour chaque patient permettant déterminer la présence ou non d’un infarctus. Puis
plus précisément d’une séquelle d’infarctus, d’'un infarctus aigu (SCA) ou d’aucune anomalie. Les
méthodes d’apprentissages testées étaient également la Random Forest, la KNN et la Logistic

Regression.

5 Cadre réglementaire

Tous les patients ont été informés par la présence d’'une affiche dans les salles d’échographie que
leurs données pourraient étre utilisées a des fins de recherche. L’'opposition des patients est
recueillie sur un registre et ces patients ne sont pas inclus dans les registres observationnels du

service.
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Résultats

1 Description des patients a I'inclusion

Concernant notre base de données d’évaluation au CHU de Nice, nous avons inclus 79 patients,

dont 'dge moyen était de 65,2 + 15,9 ans, avec une majorité d’hommes (65,8%),

Les données ECG étaient exploitables pour 82% d’entre eux, la coupe 4 cavités dans 96% des cas,

et seulement dans 83% des cas pour la coupe 2 cavités.

La qualité des images d’échographie était faible dans 20,2% des cas (échogénicité limitée par la

mauvaise visualisation d’au moins 2 segments).

Entrainement Validation
Base ECG mixte CAMUS HMC QU CHU CHU
n= 3401 n= 500 n= 160 n=79 n=79
Age moyen (écart 65,2 (15,9) 65,2 (15,9)
type)
Sexe  masculin, 51 (64,5) 51 (64,5)
n(%)
Sain, n (%) 1002 (29) 69 (42) 31 (39) 31 (39)
IDM aigu, n (%) | 1217 (34) 91 (58) 22 (27) 22 (27)
IDM ancien, n (%) | 1182 (35) 26 (32) 26 (32)
FE <45%, n (%) 246 (49) 30 (37) 30 (37)
ECG analysé, n 65 (82) 65 (82)
(%)
4 cav analysée, 500 (100) 76 (96) 76 (96)
n(%)
2 cav analysée, n 500 (100) 66 (83) 66 (83)

(%)




Echogénicité 94 (18,8) 16 (20,2) 16 (20,2)
médiocre, n (%)
Echogénicité 406 (82,2) 63 (79,8) 63 (79,8)

moyenne

bonne, n (%)

ou

Tableau 1 Description des différentes bases de données utilisées

2 Reésultats du modele multi-modal

2.1 Classification en normal ou infarctus

Avec la combinaison des données d’'un ECG et d’'une coupe 4 cavités par patient, les meilleurs
résultats ont été obtenus avec la méthode Random Forest, le modéle donnait de bons résultats pour

le diagnostic d’'un infarctus du myocarde avec une sensibilité a 0,91, une spécificité a 0,74, une

exactitude a 0,85 et une aire sous la courbe ROC (AUC) a 0,86.

Les résultats sont résumés dans le tableau 2 ainsi que la courbe ROC correspondante.

Entrainement | Validation | Examens | Méthode | AUC Exactitude | Sensibilité | Spécificité

CHU CHU ECG+ RF 0.86 0,85 0,91 0,74
4cavités

CHU CHU ECG+ SVM 0,84 0,81 0,85 0,74
4cavités

CHU CHU ECG+ 4 | KNN 0,78 0,77 0,74 0,84
cavités

Tableau 2 Résultats du modele multimodal sur le diagnostic d'infarctus du myocarde
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Figure 11 Courbe ROC : diagnostic de I'infarctus du myocarde par le modeéle multimodal entrainé avec la méthode RF

2.2 Classification en normal, SCA, séquelle d’infarctus

La tache était plus difficile lorsqu’il s’agissait de séparer les patients présentant un diagnostic
d’infarctus aigu et une séquelle d’infarctus sur ces 2 mémes examens. En effet, le modéle utilisant
la méthode Random Forest permettait de diagnostiquer un SCA avec une Sensibilité seulement de
53%, une bonne spécificité de 91%, une valeur prédictive positive de 75% et une valeur prédictive
négative de 80%. L’algorithme montrait des bonnes performances pour le diagnostic de séquelle
d’infarctus avec une sensibilité, spécificité, VPP et VPN respectivement de 88%, 83%,71% et 93%
ainsi que pour les examens normaux avec une sensibilité, spécificité, VPP, VPN, respectivement
de 78%,85%,75%,87%. Ces résultats sont résumés dans le tableau 3 et illustrés par la matrice de
confusion (Figure 8).

Patients sains | Infarctus aigu | Séquelle
détectés détectés d’infarctus
détectées
Sensibilité 78% 53% 88%
Spécificité 85% 91% 83%
VPP 75% 75% 71%
VPN 87% 80% 93%
Exactitude 83% 79% 84%

Tableau 3 Résultats de I'algorithme multimodal pour la classification en sain/infarctus aigu/séquelle d’infarctus
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Figure 8 Matrice de confusion de notre algorithme : en abscisse le diagnostic prédit, en ordonnée le diagnostic établi dans

le dossier médical. Couleur claire : nombre de patients élevé, couleur foncée : nombre de patients faible.

3 Reésultats du modeéle ECG

3.1 Classification en normal ou infarctus du myocarde

Les meilleurs résultats ont été obtenus par la méthode de régression logistique avec une détection
des patients présentant un infarctus sur notre base de données avec une bonne sensibilité de 0,92,
mais une mauvaise spécificité de 0.50, une exactitude de 0,76 et une aire sous la courbe ROC de
0,77. Ces performances n’étaient pas meilleures lorsque I'algorithme était entrainé sur la base de
données du CHU avec une sensibilité de 0,70, une spécificité de 0,77 et une exactitude de 0,73 et

une AUC de 0,76. Ces résultats sont résumés dans le tableau 2 suivi des courbes ROC.

Base de | Base de | Classification | Méthode | AUC Exactitude Sensibilité | Spécificité
données données

d’évaluation | d’entrainement

CHU PTB XL IDM/NORM | LR 0,77 0,76 0,92 0,50
CHU PTB XL IDM/NORM | SVM 0,76 0,73 0,89 0,45
CHU CHU IDM/NORM | LR 0.76 0,73 0.70 0,77
CHU CHU IDM/NORM | SVM 0,77 0,68 0,59 0,73

Tableau 4 Résultat du modéle ECG sur le diagnostic d’infarctus du myocarde
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Figure 12 Courbe ROC modeéle ECG a) entrainé sur base CHU b) entrainé sur PTB XL

3.2 Classification en normal, SCA, séquelle d’infarctus

La tache devenait plus difficile lorsqu’il s’agissait de distinguer les infarctus aigus, des infarctus

anciens. En effet notre modele a montré des performances insuffisantes avec la reconnaissance

d’'un ECG présentant un infarctus aigu sur seulement 56% des ECG annotés infarctus aigu, 77%

des ECG normaux identifiées et 74% des ECG présentant une séquelle d’infarctus. Ces

performances n’étaient pas meilleures lorsque I'entrainement était réalisé sur la base de données

mixte avec respectivement 82% des ECG normaux identifiés, seulement 50% des syndrome

coronarien aigu et 63% des séquelles d’infarctus.

Base de | Base de | Méthode Identification | Identification | ldentification
données données ECG Normal | SCA séquelle
d’évaluation | d’entrainement d’'IDM

CHU CHU RF 7% 56% 74%

CHU CHU+ mixte RF 82% 50% 63%

4 Résultats du modele ETT

Tableau 5 Résultat du modele ECG sur la classification Normal/SCA/ séquelle d’IDM

Nous avons également évalué notre algorithme sur la classification des échographies de notre base

de données. La capacité de notre algorithme a détecter les infarctus était excellente lorsque nous

combinions une boucle 4 et 2 cavités avec la méthode d’apprentissage des arbres décisionnels.

Cette méthode donnait une sensibilité a 0,95, une spécificité a 0,76, une exactitude de 0,88 et une

38



aire sous la courbe ROC de 0,88. La boucle la plus contributive était la 4 cavités puisqu’elle
permettait de détecter un infarctus avec une exactitude de 0,85, une sensibilité de 0,86 et une

spécificité de a,83 donnant une aire sous la courbe ROC de 0,90

Le résumé de ces résultats sont présentés dans le tableau 6 ainsi que les courbes ROC.

Entrainement Evaluation Coupe  Méthode AUC Exactitude Sensibilité Spécificité

CHU CHU 4+2 RF 0,95 0,88 0,95 0,76
cavités

CHU CHU 4 RF 0,90 0,85 0,86 0,83
cavités

CHU CHU 2 RF 0,65 0,70 0,73 0,64
cavités

CHU CHU 4+2 KNN 0,72 0,66 0,73 0,52
cavités

CHU CHU 4 KNN 0,82 0,76 0,79 0,72
cavités

CHU CHU 2 KNN 0.66 0.62 0.63 0.59
cavités

CHU CHU 4+2 SVM 0.77 0.78 0.84 0.67
cavités

CHU CHU 4 SVM 0.87 0.82 0.81 0.83
cavités

CHU CHU 2 SVM 0.70 0.68 0.66 0.73
cavités

Tableau 6 Résultats du modéle ETT sur le diagnostic d’infarctus du myocarde
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Figure 13 Courbes ROC : diagnostic par I'algorithme de l’infarctus du myocarde sur une échographie (méthode RF)
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Discussion

1 Principaux résultats

L’objectif principal de cette étude était d’évaluer les performances diagnostique d’un algorithme
d’intelligence artificielle pour une pathologie fréquente et grave qu’est I'infarctus du myocarde. Notre
algorithme a réalisé cette tache avec un taux d’erreur encore élevé de 15%, une trés bonne

sensibilité a 0,91, une spécificité & 0,74, et une aire sous la courbe ROC (AUC) a 0,86.

Ces résultats peuvent étre expliqués par la performance insuffisante du modele ECG de notre
algorithme qui avait une bonne sensibilité de 0,92 mais une spécificité insuffisante faisant chute
lindice d’exactitude a 76%. Les résultats sont en revanche satisfaisant pour le modéle
d’échographie puisqu’il diagnostiquait un infarctus du myocarde en utilisant une coupe 4 et 2
cavités, avec une sensibilité de 0,95, une spécificité de 0,76 avec une aire sous la courbe ROC de
0,95, méme avec 20% de patient présentant une échogénicité médiocre dans notre base de

données.

A noter que cette étude nous a permis de constituer la premiére base de données contenant a la
fois les données ECG et ETT annotées pour un méme patient avec un diagnostic confirmé par le

reste du dossier médical qui pourra étre partagée et réutilisée.

2 Intérét du modele ECG

Concernant 'ECG, le manque de standardisation pour I'annotation et I'extraction des ECG est un
probleme récurrent dans la littérature[28] et cela a été un facteur limitant dans notre étude car nous
avons utilisé pour I'entrainement 5 bases de données avec des méthodes d’annotations différentes.
Le diagnostic d’infarctus et de son caractére aigu ou ancien, sur les bases de donnees
d’entrainement, étaient posés par la seule lecture de 'ECG et non confirmé par d’autres examens,

contrairement a notre base de données du CHU.

L’utilisation d’ECG au format papier pour notre base de données a été également un facteur limitant.
En effet il a rendu le traitement des ECG plus long avec un risque d’erreur a chaque étape et donc
un taux d’erreur final plus important. Pour preuve, L’évaluation de notre algorithme sur PTB XL, ou
les ECG étaient déja numériques, a montré des performances bien plus élevées, avec une
sensibilité de 0,93 et une spécificité de 0,96, avec un taux d’erreur de seulement 4%. Le résultat de

I'évaluation de notre algorithme sur les autres bases de données est disponible en annexe.
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Malgré ces limites connues, I'|A pour la lecture dECG aux urgences a déja montré de bonne
performances pour distinguer les patients nécessitant des soins cardiologiques urgents [1], mais
elle a été peu évaluée dans l'infarctus du myocarde sur un tracé 12D. Les seules études sur cette
pathologie sont sur dispositifs portables, non disponibles en routine, avec des tracés a 1 dérivation
[29]. Notre méthode reproductible et compréhensible apporte une premiére approche sur cette
pathologie mais nécessite une amélioration de ses performances notamment en élargissant notre

base de données qui bénéficie d’'une annotation fiable.

3 Intérét du modele echographique

Concernant I'échocardiographie, I'utilisation de I'lA s’était jusqu’a présent intéressé a la réalisation
de taches basiqgues comme l'indentification des structures cardiaques et I'évaluation de la FEVG,
montrant de bonnes performances dans ce domaine [30], nos résultats ne font que renforcer ces

présomptions et la confiance que I'on pourrait accorder a I'lA pour ces paramétres.

En revanche peu d’études encore ont évalué I'lA pour la détection de zone infarcie [14,31], rendant

notre modele unique et utile dans cette indication.

4 Intérét du modele combiné

L’idée d’utiliser un algorithme informatique utilisant les résultats de plusieurs examens pour le
diagnostic d’infarctus du myocarde n’est pas nouvelle [32] et a déja montré de bonnes
performances. L’intérét de I'lA est de pouvoir interpréter directement ces examens sans intervention
humaine puis de combiner ses propres résultats pour donner un diagnostic. Dans l'infarctus du
myocarde, l'utilisation par une 1A d’'une combinaison de données brutes d’examens non interprétés
pour poser un diagnostic est une premiere et est intéressante en soins primaire ou l'interprétation
des examens est non spécialisée. Le modele multi modal est plus performant que les modeéles
d’examens pris séparément et I'ajout d’autres parametres tels que la biologie ou les caractéristiques

de la douleur thoracique pourrait encore augmenter ses performances.

5 Limites

La principale limite de notre étude est la constitution d’'une base de données monocentrique, avec

un nombre limité de patients réduisant les données d’entrainement et diminuant la validité externe.

Concernant son utilisation, notre modéle ne permet pas d’évaluer la présence d’'un angor stable ou
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instable pour lesquels une anomalie de repos ECG ou ETT est souvent absente et donc néglige
une grande partie des patients coronariens symptomatique qui pourrait consulter dans un service
d’'urgences et ne serait donc pas dépister par I'algorithme. De plus, notre étude a été limitée a
I'étude du SCA et les 2 priorités de I'lA en soins primaires / cardiologie sont : la reconnaissance de
I'IDM et l'identification de I'insuffisance cardiaque en cas de dyspnée. Les données que nous avons
recueillies chez nos patients pour dyspnée avec insuffisance cardiaque ou non n’ont pas encore pu

étre analysées, a I'heure de I'écriture du manuscrit.

6 Perspectives

Pour améliorer les performances et la validité externe de notre algorithme, notamment sur les ECG,

une base de données plus large et multi centrique serait nécessaire.

- Le raccourcissement du traitement des ECG par une extraction prospective du signal
directement avant impression pourrait également améliorer les performances de notre
modéle.

- Il pourrait étre intéressant également de coupler I'utilisation de cet algorithme avec les
résultats de la troponine qui est un examen fondamental dans la gestion des douleurs
thoraciques

- L’application d’une technique similaire combinant TECG et 'ETT pour le diagnostic d’autres
pathologies cardiaques pourrait étre utile.

- Enfin cet algorithme n’a pas été évalué dans des conditions réelles d’utilisation. Il serait
intéressant d’évaluer I'impact qu’aurait son utilisation dans un service de soins primaires sur
les délais de prise en charge et la décision d’hospitalisation ou de réaliser des examens

complémentaires.
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Conclusion

Nous avons créé une base de données contenant les ECG et ETT de 79 patients avec un diagnostic
d’infarctus du myocarde confirmé par plusieurs examens présent dans le dossier médical. Les
performances de notre IA sont bonnes pour la détection du syndrome coronarien aigu en combinant
un ECG et une coupe ETT 4 cavités. Mais celles-ci doivent étre améliorées en augmentant la base

de données ECG et en généralisant les méthodes d’annotation.

Il conviendra également d’évaluer I'impact d’un tel algorithme en pratique clinique.
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Annexe 1

Figure 14 Algorithme de prise en charge des douleurs thoraciques ESC 2020
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Tableau 7 Résultats du modéle ECG sur différentes bases de données

Model Dataset | Dataset| o | oy [AUROC|Accuracy |Sensitivity [Specificity
(evaluation)| (train)
VGG 2] | PTBXL |PTBXL| MI [10-fold| 100 | 0.07 096 008
Ours (LR) | PTB-XL |PTB-XL| MI |10-fold| 099 | 0.96 0.93 0.96
Ours (SVM)| PTB-XL [PTBXL| MI |10-fcld| 098 | 0.94 0.92 0.95
VGG |2| PTEB PTB MI | 5-fold 098 0.96 097 091
Ours (LR) | PTB PTB | MI |5fold| 095 | o091 0.92 0.88
Ours (SVM)| PTB PTB | MI |5fold| 095 | 0.90 0.92 081
Ours (LR) | PTB  |PTBXL| MI 095 | 0.84 083 0.99
Ours (SVM)|  PTB  |PTBXL| MI 094 | 082 0.79 0.99
Ours (LK) | CPSC | CPSC | MI [50old| 087 | 003 058 0.96
Ours (SVM)| CPSC | CPSC | MI |5fold| 097 | 0.2 0.88 0.93
Ours (LR) | CPSC  |PTBXL| MI 097 | 0.94 0.86 0.97
Ours (SVM)| CPSC  |PTB-XL| MI 095 | 091 083 0.95
Ours (LK) | CHU CHU | MI |5fold| 079 | 0.69 0.76 059
Ours (SVM)| CHU CHU | MI |5fold| 077 | 0.68 0.59 0.73
Ours (LR) | CHU  |PTB-XL| MI 077 | 076 0.92 0.50
Ours (SVM)| CHU |PTB-XL| MI 076 | 0.73 0.89 045

Table 2: Classification results on different datasets using Cascaded FMM net.
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