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L’¢tude des effets de modifications des conditions mécaniques
ventilatoires permet-elle de mettre en évidence du chaos dans

I’activité ventilatoire chez ’homme ?

A T’heure actuelle, nombre de pathologies nécessitent une assistance ventilatoire. Or dans
ce domaine la multiplicit¢ des modes d’assistance démontre la difficulté de répondre
correctement a la demande du patient. La ventilation assistée proportionnelle (« Proportionnal
Assist Ventilation », PAV) pensée pour pallier cette lacune, est une modalité d’assistance
ventilatoire partielle, dans laquelle, tout au long du cycle ventilatoire, la pression générée par
le ventilateur est proportionnelle a 1’effort inspiratoire du malade. Pourtant, des
« instabilités » comme une mauvaise tolérance de la ventilation ou I’emballement du systéme
sont couramment observées en PAV.

Afin de mieux appréhender ce probléme nous avons construit un modele mathématique
de I’ensemble systéme ventilatoire/ventilateur pour considérer ce systéme en tant que systéme
dynamique. Celui-ci est construit autour d’une approche a trois objets en interaction.
L’oscillateur central et le ventilateur, objets actifs, interagissent avec la mécanique
ventilatoire qui est passive. L observation du débit résultant des simulations montre deux états
possibles de notre systéme, un comportement de type cycle limite (oscillations) et un de type
point fixe attractif (amortissement). Avec les simulations de ventilation en PAV, a partir d’un
certain pourcentage d’assistance, nous observons une réponse inattendue, a savoir
I’amortissement des oscillations. Cette observation, a de hauts niveaux d’assistance pourrait
étre compatible avec les «instabilités » observé en PAV. Ce premier modele aux
comportements simplistes (oscillation ou amortissement), ne prenait pas en compte un
parametre qui est donné pour étre clé, la variabilité ventilatoire.

La variabilité ventilatoire, que certains considérent comme résultant de I’instabilité du
systéme ventilatoire ou encore des fluctuations de 1’homéostasie peut tout aussi bien é&tre
considérée comme la vitrine d’un systéme ventilatoire qui serait de type chaotique.

Ainsi deux problématiques émergent de ce postulat: (1) un quantifieur du degré de
chaos, peut-il décrire le comportement ventilatoire et définir un index de variabilité
ventilatoire ? (2) Peut-on valider 1’hypothése que le systéme ventilatoire soit un systéme
chaotique ?

(1) Pour cela, nous avons, sur des données expérimentales (signaux débits) en condition
d’ajout de charges résistives et sous ventilation assistée, utilisé des outils d’identification et de
quantification du chaos, principalement le plus grand exposant de Lyapunov (« Largest
Lyapunov Exponent », LLE).

(2) Cette dernieére question est traditionnellement traitée par I'utilisation de données
reconstruites pour lesquelles le déterminisme ou les non-linéarités sont supprimés, ces
données reconstruites servent alors de « témoins » et des estimateurs du chaos sont calculés
sur les données expérimentales et les données reconstruites, si seules les données
expérimentales présentent des estimateurs de chaos positifs alors ont peut présumer que le
systtme étudié est de type chaotique déterministe. Face au manque de résultats dans
I’utilisation de cette méthode pour les données ventilatoires, nous proposons ici 1’utilisation
d’un modéle mathématique de la ventilation de type chaotique. Nous avons simulé avec ce



modele I’expérience d’ajout de charges résistives, calculé les LLE dans ces différentes
conditions et comparé ces résultats a ceux des données expérimentales.

Parall¢lement, cette modification des conditions physiologiques de la ventilation peut si
I’on est en présence d’un systéme chaotique étre considérée comme la variation d’un
parametre du systéme et ainsi permettre le contrdle du comportement chaotique en le faisant
disparaitre.

La similitude des comportements des données du modele et des données expérimentales
de ventilation sous charges résistives, nous conforte dans 1’utilisation de I’analyse non linéaire
et plus spécialement dans I’utilisation de LLE comme index de variabilité ainsi que dans le
choix du modéle et donc dans la possibilité que le systéme ventilatoire soit un systéme de type
déterministe chaotique. Malgré tout, la démonstration que le systeme ventilatoire soit un
systéme chaotique n’est pas faite.
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1 ETAT DE I’ART

1.1 Systéme ventilatoire

Bien que le poumon accomplisse des fonctions comme métaboliser certaines substances,
filtrer des toxiques apportés par la circulation ou se comporter comme un réservoir sanguin,
sa fonction principale est d’assurer la ventilation, c’est-a-dire I’apport d’air a I’organisme. Les
mouvements ventilatoires apportent 1’0, dans les alvéoles pulmonaires ou il diffuse dans le
sang.

1.1.1 La mécanique ventilatoire

Les échanges gazeux entre les alvéoles et I’air ambiant, sont possibles grace aux
différences de pression qui existent entre ces deux milieux. En prenant comme référence la
pression atmosphérique, pendant 1’inspiration, la pression dans les alvéoles devient négative
alors que lors de I’expiration, elle est positive. Ces variations de pressions entrainent les
variations du volume pulmonaire, c’est-a-dire que celui-ci augmente lors de I’inspiration et
diminue lors de I’expiration.

1.1.1.1 Inspiration

L’inspiration est assurée, d’une part, directement grace aux mouvements du diaphragme
et, d’autre part, indirectement grace aux autres muscles ventilatoires qui agissent sur la cage
thoracique.

Le diaphragme est le muscle ventilatoire le plus important. Il est constitué par une mince
couche de muscles disposés en dome, insérée sur les cotes inférieures. Il est commandé par le
nerf phrénique qui vient des segments cervicaux 3, 4 et 5. Quand il se contracte, le contenu
abdominal est refoulé vers le bas et I’avant, et la dimension verticale de la cage thoracique
s’accroit. De plus, les cotes sont soulevées et avancées, ce qui provoque une augmentation du
diamétre transversal du thorax.

Les muscles intercostaux externes relient les cotes adjacentes et sont inclinés en bas et en
dehors. Lorsqu’ils se contractent, les cotes sont projetées vers le haut et vers ’avant ; ceci
entraine une augmentation des diametres transversal et antéro-postérieur du thorax. La
dimension latérale s’accroit du fait du mouvement des cotes. Les muscles intercostaux sont
commandés par les nerfs intercostaux qui sortent de la moelle épiniére au méme niveau. La
paralysie des muscles intercostaux n’affecte pas sérieusement la ventilation en raison de
I’efficacité prédominante du diaphragme.

Les muscles accessoires de I’inspiration comprennent les scalénes qui élévent les deux
premicres cotes, et les sterno-cléido-mastoidiens qui €lévent le sternum. Il n’y a pratiquement
pas d’activité de ces muscles pendant la ventilation calme, mais ils peuvent se contracter
vigoureusement a I’effort. D’autres muscles jouent un réle mineur : les ailes du nez, qui
provoquent un évasement des narines, et des petits muscles du cou et de la téte.

1.1.1.2 Expiration

Pendant la ventilation calme I’expiration est passive. Le poumon et la paroi thoracique
sont élastiques et tendent a retourner a leur position d’équilibre aprés avoir été distendus
pendant ’inspiration. A 1’effort et pendant une hyperventilation volontaire, 1’expiration
devient active. Les muscles de la paroi abdominale sont alors les plus importants ; ce sont le
grand droit, les obliques, interne et externe, et le transverse ; lorsqu’ils se contractent, la
pression intra-abdominale augmente et le diaphragme est refoulé vers le haut.



Les muscles intercostaux internes aident I’expiration active en attirant les cotes vers le
bas et en dedans (& I’opposé de 1’action des muscles intercostaux externes), réduisant ainsi le
volume thoracique. De plus, ils raidissent les espaces intercostaux, les empéchant de bomber
pendant la déformation.

1.1.1.3 Propriétés élastiques du poumon et de la paroi thoracique.

1.1.1.3.1 Courbe pression-volume

Le comportement quasi-statique mécanique du systeme ventilatoire est étudié en
déterminant la courbe pression-volume (cf. figure 1) lorsqu’on mesure la pression dans les
voies aériennes, la pression dans I’espace pleural et le volume pulmonaire en condition de
compléte relaxation musculaire. En pratique, a partir du volume de repos expiratoire (position
de relaxation), de petits volumes d’air connus sont inspirés ou expirés. Apres chaque petite
inspiration ou expiration, les muscles ventilatoires sont relaxés et on mesure la pression du
systéme ventilatoire.

100 100
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Figure 1: Courbe de relaxation pression-volume du poumon et de la paroi
thoracique.

Les courbes suivies a I’inspiration et a 1’expiration sont différentes. Ce comportement
définit ’hystérésis. Le volume pulmonaire a n’importe quelle pression est toujours plus grand
en phase expiratoire qu’en phase inspiratoire. En fait, peu d’air sort du poumon, les petites
voies aériennes se ferment, piégeant ainsi 1’air dans les alvéoles.

1.1.1.3.2 Compliance et Elastance

La compliance du systéme ventilatoire a essentiellement trois origines, les propriétés
¢lastiques des tissus constituant le poumon, la cage thoracique ainsi que la présence du
surfactant pulmonaire qui fait baisser la tension superficielle entrainant 1’augmentation de la
compliance.

La pente de la courbe pression-volume (cf. figure 1), ou la variation de volume par unité
de variation de pression, définit la compliance. Dans la zone centrale, le poumon est
remarquablement distensible, trés compliant. Toutefois pour des pressions d’expansion plus



¢levées, le poumon est plus rigide, et sa compliance est plus petite, la pente de la courbe
pression-volume est plus faible. L’inverse de la compliance se nomme 1’¢lastance (E).

1.1.1.3.3 Resistance (R)

Elle correspond aux frottements de ’air avec la paroi des conduits. Cette résistance
dépend surtout du diamétre des conduits. Elle est faible a 1’entrée, plus on va vers les
poumons plus la résistance va augmenter. Ceci est vrai jusqu’aux bronches de moyennes
dimensions, siéges principaux de la résistance. Les trés petites bronchioles contribuent
relativement peu a la résistance. En effet, ’augmentation attendue de la résistance avec la
diminution de la section des voies aériennes est contrebalancée par leur trés grand nombre. Le
volume pulmonaire a un effet important sur la résistance des voies aériennes. Lorsque le
volume pulmonaire diminue, la résistance des voies aériennes croit rapidement. De plus,
s’ajoute a cela la résistance tissulaire. Lorsque le poumon et la paroi thoracique bougent, une
certaine pression est nécessaire pour vaincre les forces visqueuses des tissus qui glissent les
uns sur les autres.

1.1.2 Régulation de la ventilation

Les ¢études actuelles ne permettent pas encore de comprendre parfaitement I'organisation
du contrdle de l'activité ventilatoire cyclique. L'activité de ces centres est controlée par voies
centrale et périphérique. Les influences inter-centrales restent mal connues. Ainsi, on peut
exercer un contréle volontaire sur la ventilation. Les conditions physico-chimiques (O,, CO,
et pH sanguin) ont une influence aussi bien centrale que périphérique. Un rdle important est
aussi joué par les informations mécaniques provenant des poumons.

1.1.2.1 Les générateurs de rythme centraux (GRC)

L’innervation des muscles ventilatoires se fait par les motoneurones spinaux eux-mémes
activés par un réseau de neurones générateur du rythme ventilatoire, les GRC, localis¢ dans la
partie inférieure du tronc cérébral. L’activité de ce réseau ventilatoire central est en
permanence ajustée par des retours sensoriels périphériques et par des entrées venant de
structures nerveuses supérieures (cortex moteur, hypothalamus).

Les activités neuronales inspiratoires et expiratoires sont nécessaires aux mouvements
ventilatoires normaux et a la mécanique ventilatoire. Ces activités controlent les mouvements
du diaphragme, du thorax et de la paroi abdominale. Les deux phases de la mécanique
ventilatoire (inspiration et expiration) sont controlées par trois phases nerveuses : inspiration
(I) postinspiration (PI) et expiration (E). Ces trois phases sont facilement discernables en
suivant ’activité du nerf phrénique ou du nerf intercostal externe (cf. figure 2). Pendant la
phase I la contraction progressive du diaphragme et des muscles intercostaux inspiratoires
augmente le volume thoracique, ce qui entraine la diminution de la pression pulmonaire et fait
pénétrer D’air dans le poumon. La contraction progressive du diaphragme est due au
recrutement des motoneurones phréniques ainsi qu’a 1’augmentation de leurs décharges
(profile en forme de rampe, cf. figure 2). L’énergie nécessaire a 1’expiration est accumulée
pendant I’inspiration par les capacités élastiques des tissus pulmonaires. Cette énergie est
relachée au cours de la phase PI lorsque les mouvements inspiratoires cessent. Ainsi, sans
I’activation des muscles expiratoires, 1’expiration peut avoir lieu passivement. Par contre, du
fait d’un controle actif de la relaxation du diaphragme, 1’expiration passive se fait lentement.
Durant la phase finale de I’expiration (E), le débit expiratoire peut étre augmenté par le
recrutement des muscles intercostaux et abdominaux. Le nerf phrénique et le nerf intercostal
inspiratoire sont silencieux durant cette derniére phase. Cette description, en trois phases
nerveuses de la commande ventilatoire est 1’une des visions les plus simplifiées, certains



auteurs ont découpé la ventilation en 4, 5, 6 ou encore plus de phases nerveuses auxquelles ils
identifient autant de population de neurones ventilatoires différentes.

RYTHME NERVEUX
3 phases | Pl E2

Nerf phrénique
(inspiratoire)

Nerfs intercostaux
(expéritoire)

1is

Figure 2 : Le rythme ventilatoire central passe périodiquement par trois phases :
Pinspiration (I), la post-inspiration (PI) et DPexpiration (E2). Ces trois phases
apparaissent de facon évidente en suivant I’activité des nerfs phrénique et intercostaux.
D’aprés Richter (1996).

L’activité nerveuse efférente sur les différents muscles ventilatoires est, au final,
controlée par un réseau nerveux situé¢ dans le bulbe rachidien, plus particuliérement a
I’intérieur et au voisinage du noyau ambigué et des complexes pré-Botzinger et Botzinger ;
avec probablement comme noyau dur de la génération du rythme respiratoire et de
I’alternance des phases inspiratoire et expiratoire, les neurones pré-I et ceux du complexe pré-
Botzinger (Feldman ef al., 2003). Le réseau ventilatoire bulbaire est constitué¢ de différentes
populations de neurones qui sont identifiées par la synchronisation et le profil de leur
décharge a la vue de I’activité du nerf phrénique.

La question fonctionnelle importante concernant ’entrainement de ce réseau neuronal
reste non résolue. Les différences entre les résultats in vivo et in vitro dans ce domaine ne
permettent pas de faire la part des choses entre une origine due a une activité pacemaker
générant des battements réguliers et une origine émergeant du réseau lui-méme et de la
complexité des interactions. La théorie pacemaker est supportée par la découverte d’une
activité ventilatoire spontanée sur des tranches de tronc cérébral de rats nouveau-nés
(Feldman et al., 1990; Smith et al., 1991). La rythmicité des neurones ventilatoires semble
dépendre entierement de 1’intégrité des interactions synaptiques excitatrices et inhibitrices
(Hayashi et Lipski, 1992; Schmidt et al., 1995). Ceci va dans le sens ou, I’inhibition
synaptique plus qu’une excitation rythmique via des cellules pacemaker soit essentielle a la
rythmogenese ventilatoire chez les mammiféres adultes. De plus, in vitro, 1’activité
pacemaker dans certaines conditions n’est pas indispensable a la rythmogenése ventilatoire
(Del Negro et al., 2002). Malgré tout, I’activité pacemaker peut devenir majeur dans certaines
conditions (Pena et al., 2004; Pena et Ramirez, 2004). D’ailleurs, les opinions divergent au
sujet d’'une activité pacemaker indispensable ou non a la genése du rythme respiratoire
(Feldman et al., 1990; Hilaire et Pasaro, 2003).

1.1.2.2 Les stimuli mécaniques et la rythmicité

Plusieurs réflexes ventilatoires ayant leurs afférences qui fluctuent avec la ventilation
trouvent leur origine de mécanorécepteurs qui se localisent dans les voies aériennes intra et
extra-pulmonaires. Le plus familier est le réflexe de Hering et Breuer ou réflexe d’inhibition
de I’inspiration, qui est médié par les récepteurs pulmonaires a I’étirement (PSR) a adaptation
lente. Ils sont concentrés dans la trachée et dans les bronches de grand diamétre, et dont les
afférences passent par les nerfs vagues. La distension des poumons a 1’inspiration entraine le
réflexe d’inhibition de I’inspiration. La diminution de volume pulmonaire a I'expiration induit
une contraction du diaphragme et donc l'inspiration. Ce réflexe a été interprété comme un
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réflexe commutateur, entrainant le passage de I’inspiration a I’expiration et vice versa. Cette
commutation est possible aprés vagotomie grice a des mécanismes d’origines centrales,
cependant, la fréquence ventilatoire et le volume courant sont influencés par les réflexes
d’étirement du poumon. Bien que, chez I’homme, les PSR soient activés par un volume
courant normal, les réflexes d’étirements n’ont été mis en évidence qu’avec des amplitudes
ventilatoires de I’ordre de 11, ce qui correspond a la plage du volume inspiratoire de réserve.

Les récepteurs a I’irritation (IR), une seconde classe de mécanorécepteurs réagissent par
de courtes séquences d’impulsions aussi bien a une inflation rapide qu’a une déflation rapide,
que ce soit de I’ensemble du poumon ou de segments isolés des voies aériennes. Ceci est vrai
pour les récepteurs épithéliaux des voies aériennes supérieures, ils sont mis en jeux lors de
I’inhalation de poussiéres et peuvent étre considérés comme les déclencheurs du réflexe
qu’est la toux. Les récepteurs de la toux excités mécaniquement sont principalement
distribués dans les voies aériennes proximales, alors que les récepteurs excités par ’irritation
chimique ont tendance a étre localisés dans les segments périphériques de 1’arbre bronchique.
Ceux-ci montrent aussi une réponse excitatrice a des inflations ou des déflations rapides.
Leurs fibres afférentes passent aussi par les nerfs vague.

Des mécanorécepteurs ont été identifiés dans les parois du larynx. Cependant, ces
récepteurs répondent prioritairement aux irritations mécaniques et ne sont probablement pas
méme stimulés par de larges variations du volume pulmonaire.

L'étirement des fibres musculaires, essentiellement au niveau des intercostaux et a un
degré moindre du diaphragme est pergu par des mécanorécepteurs de type annulo-spiraux.
Ceux-ci vont induire par voie réflexe une contraction du muscle sur lequel ils se trouvent. Il
s'agit d'un réflexe proprioceptif des muscles ventilatoires ; les générateurs de rythme centraux
n'interviennent donc pas.

Enfin on peut noter aussi que les effets mécaniques de la ventilation entrainent des
fluctuations de la pression artérielle (ondes de Traube-Hering) au cours de la ventilation
spontanée ou en ventilation artificielle. Les fluctuations causent en retour des changements
phasiques de la décharge des barorécepteurs artériels. De plus, les oscillations de la pression
artérielle liées a la ventilation ont un bref effet sur les chémorécepteurs des corpuscules
carotidiens. Cet effet résulte probablement de changements liés au débit de la composition
chimique du liquide interstitiel qui baigne les chémorécepteurs.

1.1.2.3 Les stimuli chimiques et I'adaptation de la ventilation

L'activit¢ du systeme ventilatoire peut étre ajustée en fonction de deux nécessités
premigéres: pourvoir 'organisme de la quantité en oxygene dont il a besoin et éliminer le CO2
résultant de ces activités métaboliques. L'activité ventilatoire s'effectue sur un rythme de base
qui peut €tre augmenté ou diminué, cette régulation visant en fin de compte au maintien des
Po: et Pco: sanguines par des ajustements du débit ventilatoire au niveau alvéolaire. Une
diminution de Po: et/ou une augmentation de Pco. vont induire une augmentation de l'activité
ventilatoire qui se traduira par une hyperventilation au niveau alvéolaire. A l'inverse, une
augmentation de Po. et/ou une diminution de Pco. induiront une diminution d'activité
ventilatoire et une hypoventilation alvéolaire. Les modifications de ventilation seront donc
essentiellement déterminées par, et tendront a corriger, des états d'hypoxie ou d'hyperoxie ou
encore d'hypo ou d'hypercapnie sanguine. Les modifications de ventilation sont toujours
associées a une variation de la fréquence des cycles. Dans de nombreux cas, une variation de
I'ampleur de la ventilation (variation du volume courant) intervient également. Le contrdle de
l'activité ventilatoire s'effectue essentiellement par voie nerveuse, impliquant des centres de
commandes bulbaires recevant des afférences centrales et périphériques et ayant des
efférences controlant l'activité des muscles inspiratoires et expiratoires (nerfs phréniques et
intercostaux).
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Les variations de Po:, de Pco: et de pH au niveau sanguin provoquent rapidement des
modifications ventilatoires. Les variations de ces parameétres sont pergues au niveau de
chémorécepteurs centraux et périphériques qui agissent d'une fagcon encore peu claire sur les
générateurs de rythme centraux bulbaires.

Les récepteurs périphériques sensibles a la tension en oxygene et en CO2 sont logés dans
les corpuscules carotidiens, a la bifurcation des artéres carotides ainsi que dans la crosse
aortique. Les récepteurs sensibles au pH et au CO2 se trouvent au niveau du bulbe céphalo-
rachidien, en connexion pratiquement directe avec les générateurs de rythme centraux.

1.1.2.4 Autres stimuli

Différents autres stimuli induisent des modifications intéressantes de la ventilation.
Retenons par exemple qu'une augmentation des catécholamines (adrénaline, noradrénaline)
circulantes provoque une hyperventilation. A l'inverse de cette réaction, une augmentation
trés importante d'adrénaline peut provoquer une apnée; le blocage ventilatoire qu'entraine
parfois une émotion violente est connu depuis longtemps. Une hyperventilation est, par
ailleurs, classiquement observée en cas d'hypotension hémorragique grave ou lors d'une
¢lévation de température corporelle. Ces variations sont favorables & une augmentation de
ventilation des espaces morts, essenticllement des voies aériennes supérieures qui
interviennent dans les échanges thermiques entre l'air respiré et 1'organisme.

1.1.3 Variabilité ventilatoire

Le systéme ventilatoire comme de nombreux systémes biologiques est un systéme
dynamique complexe soumis a des autorégulations et des contrdles extérieurs divers. Il
semble tout a fait raisonnable de considérer qu’une certaine variabilité du cycle a un autre
puisse naitre de la dynamique d’un tel systéme. Priban (1963), Davis et Stagg (1975) et Tobin
et al. (1995) ont mis en évidence 1’existence d’une variabilité ventilatoire cycle a cycle non
aléatoire. C’est la mémoire a court terme de la ventilation (Benchetrit et Bertrand, 1975). Ces
¢tudes, utilisant des modeles autorégressifs simple, mettent en évidence une corrélation
positive entre une caractéristique ventilatoire (volume courant, temps inspiratoire, temps
expiratoire, temps total,...) d’un cycle et celle du cycle précédent. Benchetrit (1976)
n’observe pas de différences significatives dans les coefficients d’autocorrélations entre
différents sujets pour des mélanges de gaz différents. L’explication de cette variabilité cycle a
cycle, qu’elle réside dans un mécanisme nerveux central ou d’instabilités dans les boucles
chémoréflexes est toujours matiere a débat.

Lenfant (1967), Modarreszadeh et Bruce (1994), Jubran et al. (1997) et Jubran et Tobin
(2000) ont observé des variations cycliques de la ventilation chez les sujets sains, de période
variant entre 25s et 3min. Khoo et Marmarelis (1989), Modarreszadeh et Bruce (1994), Van
den Aardweg et Karemaker (2002) expliquent ces variations cycliques comme étant dues aux
contrdles chémoréflexes. Pourtant, Van den Aardweg et Karemaker (2002), lors d’une
ventilation en 100% d’0,, n’observent que chez certains sujets la disparition de ces
oscillations. Ceci peut remettre en question I'influence réelle des chémoréflexes sur la
variabilité ventilatoire en ventilation de repos chez le sujet sain.

La variabilité ventilatoire concerne la variabilité cycle a cycle de la ventilation en état
stable. Donc les systémes de régulations a points de départs de chémorécepteurs ne seront pas
pris en compte. Cette variation de la ventilation étant mise en jeu avec des constantes de
temps relativement longues, nous ne I’avons pas pris en compte, estimant, que lorsque cette
régulation intervient, notre systéme n’est plus en phase stationnaire. Nous nous sommes donc
intéressés a la variation de la forme du cycle ventilatoire d’un cycle a 1’autre, ce qui, bien que
différent, se rapproche de la variabilité ventilatoire cycle a cycle.
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L’approche de variabilité cycle a cycle n’apporte de I’information que sur le lien d’une
variable ventilatoire d’un cycle sur celle du cycle suivant mais n’en explique pas la variation
ou plutdt, au sens du modele autorégressif, I’explique comme étant aléatoire. De plus, toutes
les études citées précédemment appréhendent non pas le signal ventilatoire dans sa globalité
mais comme un ensemble, plus ou moins complet, de caractéristiques ventilatoires.

11 suffit pourtant de représenter dans un espace de phases, espace a m dimensions dans
lequel les données ne sont pas représentées en fonction du temps, un signal débit pour voir
une structure qui fait penser a un attracteur étrange (cf. figure 3). En ce sens, considérer le
systeme ventilatoire comme un systéme déterministe chaotique semble étre une bonne voie
d’investigation pour la variabilité ventilatoire et donc pour la compréhension de la variabilité
cycle a cycle.
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Figure 3 : Portrait de phases reconstruit a partir d’un signal débit (sujet #7). La
dimension de plongement et le délai utilisé sont respectivement égaux a 3 et a 19
itérations (=0.30 s).

1.1.4 Réponse ventilatoire a des charges mécaniques

D’apres Milic-Emili et Zin (1980), les charges mécaniques entrainent des variations des
caractéristiques du cycle ventilatoire et, de ce fait, peuvent contribuer a la variabilité
ventilatoire.

1.1.4.1 Classification des charges

La classification tient compte de la nature de la charge, du moment du cycle ventilatoire
pendant laquelle elle est appliquée ainsi que de 1’endroit ou on I’applique. La charge peut étre
appliquée de facon interne (effets pharmacologiques sur les voies aériennes) ou externe (a
I’entrée des voies aériennes ou sur la cage thoracique). Elle peut étre appliquée seulement a
I’inspiration ou a I’expiration, comme on peut 1’appliquer tout au long du cycle. La charge
peut étre constante ou variable, élastique ou résistive selon qu’elle est fonction du volume ou
du débit. Pour finir on peut séparer les charges en fonction de leur comportement linéaire ou
non linéaire.

1.1.4.2 Classification des réponses

Les réponses obtenues peuvent étre classées comme intrinséque (non neuronale) ou
extrinseque (neuronale). Une réponse intrinséque est obtenue si la commande nerveuse
(Pactivité résultante des GRC) reste inchangée aprés ’ajout de la charge, ne dépendant que
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des propriétés mécaniques passives et actives (contraction musculaire) du systéme
ventilatoire.

Les réponses neurales, extrinséques, sont celles pour lesquelles 1’intensité et/ou le rythme
de la commande nerveuse centrale sur les muscles ventilatoires changent. On parle alors de
mécanismes et de réponses de compensation de charges qui permettent de préserver la
ventilation alvéolaire et de maintenir normale la composition chimique du sang artériel et du
liquide céphalorachidien (LCR). Ainsi, une réponse qui préserve la ventilation minute n’est
pas forcement compensatoire.

1.1.4.2.1 Réponses et mécanismes intrinséques

Les réponses intrinséques (non neurales) aux charges ¢€lastiques ou résistives dépendent
principalement des propriétés passives, E et R, de la mécanique ventilatoire, respectivement
liées au volume et au débit ; mais aussi, lors de contractions musculaires, des propriétés
mécaniques actives. Ainsi, les propriétés intrinséques des muscles se contractant permettent
une compensation de charge en rendant le systéme ventilatoire moins sensible aux influences
extérieures. Des variations de pression entrainées par des changements de positions du corps
ou par un ventilation sous pression (ventilation mécanique) vont décaler le volume
pulmonaire autour de celui qu’il prend durant une ventilation normale, la position moyenne,
et entrainer des réponses intrinseques différentes. Ainsi, ce décalage autour de la position
moyenne entraine des variations de E et R, mais aussi la variation de la longueur
opérationnelle et de la géométrie des muscles.

1.1.4.2.2 Mécanismes et réponses nerveux

Les mécanismes nerveux comprennent les réponses automatiques de nature réflexe ainsi
que des réponses moins automatiques de nature comportementale. Deux aspects dans de telles
réponses peuvent étre distingués, ’intensité et la rythmicité.

1.1.4.2.2.1 L’intensité

L’intensité de la commande motrice aux muscles ventilatoires est reflétée par 1’élévation
de I’intensité de I’activité des muscles eux-mémes et dépend en grande partie de ’influence
des chémorécepteurs. Ainsi, des changements dans la composition des gaz du sang ou du
LCR fournissent un puissant mécanisme potentiel a la compensation de charges. Cependant,
chez les hommes conscients lors de ventilation sous charges mécaniques, excepté lorsqu’il
s’agit d’une charge externe suffisamment grande, ainsi que chez des patients ayant des
propriétés mécaniques altérées de facon marquée (augmentation de la résistance et diminution
de la compliance), les gaz du sang restent généralement inchangés. Ainsi, une modulation non
chimique de I’intensité par des voies réflexes qui impliquent les fuseaux musculaires et les
organes tendineux, fournissent des mécanismes potentiels de compensation de charges.

1.1.4.2.2.2 La rythmicité

Les durées inspiratoire (T;) et expiratoire (Tg) dépendent principalement de 1’interaction
entre D’activité inspiratoire centrale et les influences réflexes avec les mécanismes
inspiratoires d’arrét (« off-switch ») et de déclenchement (« on-switch ») inspiratoires.

Trois réponses sur la rythmicité sont d’un intérét particulier en terme de charge
mécanique ; elles sont toutes liées au volume et médiées par le nerf vague. Clark et von Euler
(1972) furent les premiers a mettre en évidence que la durée de I’inspiration peut étre
influencée de fagon importante par la vitesse avec laquelle le volume pulmonaire augmente :
plus cette vitesse est faible, plus la durée inspiratoire est longue. De plus, ils ont noté qu’au
cours d’un méme cycle la durée de 1’expiration est proportionnelle a la durée inspiratoire ;
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ainsi le rapport entre la durée inspiratoire ou expiratoire et la durée totale d’un cycle (Trt) tend
a étre préservé. Puisque D’application d’une charge mécanique a I’inspiration entraine la
diminution du débit inspiratoire, un tel réflexe inspiratoire vagal, volume dépendant, fournit
un mécanisme potentiel pour protéger le volume courant.

La durée expiratoire est influencée par le taux de remplissage des poumons. Ainsi, I’ajout
d’une résistance lors de I’expiration prolonge celle-ci. Cette réponse est elle aussi médiée par
un réflexe vagal.

L’effet d’un biais dans la pression se caractérise par des changements marqués au niveau
de la durée expiratoire, eux aussi étant médiés par le vague, alors que la durée inspiratoire
change peu.

1.1.5 Ajout de résistance et variabilité ventilatoire

L’addition de résistances externes est souvent utilisée pour simuler des troubles du
systéme ventilatoire (Milic-Emili et Zin, 1986). Le sujet qui respire au travers de charges
résistives externes n’est pas tout a fait dans la méme situation que le patient atteint de
maladies ventilatoires provoquant une augmentation des résistances des voies aériennes.
Cependant, cette situation artificielle est un outil fiable utilis€é pour caractériser les
mécanismes de compensation du systeme ventilatoire (Altose et al., 1979; Axen et al., 1983),
pour étudier les limites de tolérance aux charges résistives (Freedman et Campbell, 1970),
ainsi que les sensations qui accompagnent 1’addition de résistances (Kelsen et al., 1981;
Chonan et al., 1990). Milic-Emili et Zin (1986) trouvent diverses raisons d’étudier les effets
de I’addition de résistances, les principaux sont: (1) d’élucider des points en physiologie
fondamentale, (2) de mieux comprendre les troubles occasionnés par les maladies
ventilatoires et d’améliorer leur traitement et (3) d’aider a la conception et 1’utilisation de
matériel a application médicale. Les études de différents auteurs convergent vers le méme
résultat : 1’addition de résistances modifie les caractéristiques ventilatoires (Zechman et al.,
1957; Cherniack et Altose, 1981; Milic-Emili et Zin, 1986). Les modifications apparaissent
des Dl’addition de la résistance, et sont plus marquées lors des tous premiers cycles
ventilatoires (Campbell et al., 1961) (Pengelly et al., 1971). Cependant, cette réponse
immédiate a 1’addition de résistances semble étre fortement influencée par les essais
antérieurs (Freedman et Weinstein, 1965). A 1’état stable, il semblerait que des mécanismes
de compensation soient mis en jeu et que les changements des caractéristiques ventilatoires
servent a maintenir la ventilation proche de la ventilation de repos (Zechman et al., 1957; El-
Khatib et al., 2001). De plus, I’amplitude de ces changements présente une grande variabilité
interindividuelle (Axen et Haas, 1979; Axen et al., 1983; Daubenspeck et Rhodes, 1995;
Calabrese et al., 1998).

Hormis quelques études parmi celles précédemment citées, les résistances sont le plus
souvent additionnées soit au cours de 1’inspiration, soit au cours de 1’expiration.

1.2 La ventilation assistée

Dans le cas de non ou mauvais fonctionnement de la ventilation, la ventilation mécanique
est utilisée. La ventilation mécanique a pour but non seulement le maintien de 1’homéostasie
mais aussi de minimiser les risques de barotraumatisme et, dans le cas ou le patient posseéde
une activité musculaire propre, de respecter I’activité ventilatoire de celui-ci. En effet,
I’activité des muscles ventilatoire peut devenir un obstacle a 1’assistance ventilatoire. Pour
remplir cet objectif, la dynamique de la ventilation du patient seul ne suffit pas mais celle du
systéme dans sa globalité (patient + ventilateur), notamment ses différents comportements et
ses voies de controles, est cruciale a la compréhension de la situation de ventilation assistée.
Dans la majeure partie des cas, la ventilation assistée a pour but d’aider ou de suppléer la
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ventilation normale par application de pressions positives. Différents modes de
fonctionnement de ces appareils sont proposés en fonction des besoins des patients.

1.2.1 Ventilation controlée

C’est un mode destiné aux patients sans capacité ventilatoire ou dont les efforts
ventilatoires ont réellement été supprimés. Elle permet d’atteindre de fagon efficace les
principaux objectifs de la ventilation mécanique : elle maintient une ventilation alvéolaire
adéquate, corrige I’hypoxémie et améliore le transport en oxygeéne. La ventilation peut étre de
deux types, a volume controlé et a pression controlée. La ventilation a volume contr6lé assure
au patient la réception d'un certain volume courant préréglé. Le ventilateur délivre un volume
courant précis a une fréquence précise pendant une durée précise. En pression contrdlée, les
gaz sont délivrés a une pression constante pendant le temps d'insufflation préréglé. Dans ce
mode le débit est décélérant. La pression d'inspiration, la fréquence ventilatoire et le temps
d'inspiration préréglés déterminent le volume que recevra le patient.

1.2.2 Aides ventilatoires

Ce sont des modes pour lesquels le patient a la possibilité de respirer spontanément
pendant la totalité du cycle ventilatoire. Qu’ils soient basés sur le contrdle du volume ou de la
pression, leur but est de s’adapter au mieux aux besoins du patient en leur fournissant une
assistance synchronisée avec 1’appel inspiratoire du patient.

Dans ce travail nous nous sommes plus particulierement attachés a trois types
d’assistances, « pressure support ventilation » (PSV), « proportionnal assist ventilation (PAV)
et « continous positive airway pressure » CPAP bien que ce dernier ne soit pas a proprement
parlé un mode de ventilation assistée. En particulier, nous avons introduit la PAV dans nos
modé¢les mathématiques.

1.2.2.1 LaPSV

Il s’agit d’une ventilation en pression positive partielle. Dans ce mode ventilatoire
chaque insufflation est déclenchée par le patient et assistée par une pression prédéterminée.
La détection d’un effort inspiratoire du patient synchronise 1’insufflation du ventilateur qui

s’arréte avec la fin de la phase inspiratoire. Cela vise a obtenir le pilotage de I’aide
ventilatoire par la commande centrale du patient.

1.2.2.2 LaPAV

La PAV est une aide inspiratoire comme la PSV et a donc pour but d’assurer la meilleure
synchronisation possible entre demande d’inspiration du patient et insufflation de I’appareil.
Par contre, ce mode d’assistance fournit une pression qui vise a contrer les propriétés
mécaniques du systéme ventilatoire du patient. Le ventilateur génére une pression (Pie,)
proportionnelle au débit (V) et au volume (V) du patient tel que :

Pvent:kl[E[V+k2[R[V (1)

ou k; et k, sont des paramétres de gain ajustable donnant le pourcentage du niveau
d’assistance. Un réglage clinique classique est de prendre k;=k,=Y.

1.2.2.3 La CPAP

La CPAP n’est pas vraiment un mode d’assistance ventilatoire puisqu’il consiste, chez un
patient en ventilation spontanée, a lui fournir une pression positive en fin d’expiration. Les
indications de la CPAP sont celles nécessitant une augmentation des pressions intra
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alvéolaires pour obtenir une normoxie. L’cedéme aigu pulmonaire et les hypoxies réfractaires
en sont les principaux.

1.3 Modélisation de la ventilation et de sa
commande

1.3.1 Modéles des centres ventilatoires

Ce sont des modeles qui se focalisent sur les interactions de populations de neurones,
chaque population étant modélisée par une équation simple qui décrit I’activité intrinséque qui
représente 1’intensité des décharges de potentiels d’actions de cette population de neurones.
Les premiers modeles se classaient en deux catégories : ceux basés sur I’ « off-switch »
inspiratoire et ceux basés sur les interactions des neurones du tronc cérébral.

Les premiers se basent sur le basculement d’une phase ventilatoire a I’autre (fin de
I’inspiration, début de I’expiration); ils sont directement inspirés d’observations
expérimentales qui montrent I’influence de nombreux parameétres sur cette transition. Ces
modeles se composent généralement de deux groupes fonctionnels, un centre activateur de
I’inspiration qui entraine les motoneurones inspiratoires et fonctionne comme un intégrateur,
et un interrupteur de I’inspiration (« off-switch »), connecté aux neurones du tronc cérébral et
aux rétroactions afférentes (récepteurs a 1’étirement, chémorécepteurs) qui remet a 1’état
initial le centre activateur de I’inspiration. Bien que ces modeles soient basés sur de
nombreuses observations expérimentales, ni le centre activateur de I’inspiration, ni
I’interrupteur de D’inspiration n’ont été¢ identifiés comme étant un groupe de neurones
spécifiques ou une région anatomique.

Les seconds se sont essentiellement basés sur I’observation de neurones du tronc cérébral
qui présentent une activité synchrone avec tout ou partic de 1’'une ou l’autre des phases
ventilatoires.

Les premiers modéles consistaient en un simple oscillateur composé de deux ¢léments
représentant ’inspiration et I’expiration qui s’inhibent I'un et ’autre a tour de role. Ils
représentent un premier essai dans la modélisation des GRC bulbaire, constitué d’un
oscillateur générateur de rythme automatique, qui est cependant influencé par des afférences
extérieures. Ce concept d’oscillateur composé, bien que trés simpliste, peut fournir certaines
connaissances sur les mécanismes dynamiques impliqués dans la génération de la forme du
cycle ventilatoire.

De ces deux catégories de modeles qui furent les premiers, d’autres plus complexes ont
émergé. La forme des décharges nerveuses fournit une base pour classer les neurones dans
différentes populations, ou des unités liées a la ventilation. Une nouvelle classe de modé¢les a
été développée, toujours basée sur 1’activité neurale en relation avec les phases ventilatoires
mais pour lesquels un intérét particulier a été porté aux interactions entre ces unités liées a la
ventilation. Ces mode¢les qui tendent a ce rapprocher au plus pres des interactions neurales des
GRC ont comme principal inconvénient un trés grand nombre de parameétres et variables.

1.3.2 Modéeles de la ventilation

1.3.3 Modzéle a trois objets.

Dans ce type de modéle, on considére un systeme ventilatoire, caractérisé par ses
propriétés mécaniques, qui est entrainé par un contréleur, un oscillateur en cas de ventilation
autonome, qui est régulé par I’état du systéme ventilatoire lui-méme et, avec une constante de
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temps plus longue, par les besoins physiologiques (O2, CO2, pH). De méme, pour un sujet
sous ventilation assistée nous pouvons considérer tout ceci comme un systeme formé de trois
objets en interactions (cf. figure 4) comme 1’a déja décrit Heyer et Baconnier (2001). Deux
d’entre eux seraient actifs : le contrdleur, représentant essentiellement 1’activité méme des
centres ventilatoires et le ventilateur, régit par ses propres lois de fonctionnement ; le dernier
objet serait passif, répondant mécaniquement a I’entrainement des deux objets actifs. Si I’on
admet que 1’homéostasie est maintenue, on peut considérer que seule la régulation rapide
fonction de I’état du systéme ventilatoire entre en jeu. De méme, I’état du systéme ventilatoire
peut ou non intervenir sur la dynamique du ventilateur (selon le mode de fonctionnement
utilisé).

Générateur
de rythme VENTILATEUR
ASSERVI
Central
(oscillateur)
MECANIQUE
VENTILATOIRE

Figure 4 : modéle a trois objets du systéme ventilatoire couplé a un ventilateur
asservi.

1.4 Systemes dynamiques et attracteurs étranges

Les rythmes physiologiques tel que les battements cardiaques, les rythmes corticaux et la
ventilation présentent des dynamiques complexes. C'est-a-dire qu’ils sont rarement
strictement périodiques mais fluctuent de fagon irréguliére au cours du temps. Ce genre de
comportement a longtemps été expliqué par des processus stochastiques venant s’ajouter a des
dynamiques lin€aires. Il semble pourtant invraisemblable que toutes ces variations soient
uniquement le fruit du hasard et I’avénement des systémes dynamiques non linéaires et
notamment du chaos déterministe peuvent apporter des explications a ces dynamiques.

1.4.1 Systéme déterministe chaotique

Les systémes dynamiques décrivent 1’évolution dans le temps d’un systeme dans un
espace de phases. Ils peuvent étre exprimés par des équations différentielles ordinaires (EDO)
du type x(t) =F (x(t)) Le concept de systeme déterministe chaotique tient de 1’observation
que certains systémes dynamiques présentent des « aspects aléatoires ». En effet, I’évolution
d’un tel systéme, bien que difficilement prédictible a plus ou moins long terme ce qui leur
confie leur aspect aléatoire, ne se fait pas de fagon stochastique. Dans un espace de phases, un
systetme chaotique en ¢état stationnaire va évoluer dans un espace restreint, son bassin
d’attraction, et va définir des trajectoires proches mais différentes, formant ainsi un attracteur
étrange. Les attracteurs étranges posseédent des propriétés invariantes qui permettent de les
définir, ainsi la recherche de ces propriétés permet d’établir la chaoticité d’un systéme.
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1.4.1.1 Sensibilité aux conditions initiales

La raison pour laquelle les systémes chaotiques présentent des dynamiques apériodiques
tient au fait que des trajectoires de 1’espace de phases qui possedent des états initiaux tres
proches vont se séparer de fagon exponentielle, c’est ce que refléte I’exposant de Lyapunov.
Si I’on considere deux points voisins (généralement les plus proches) de ’espace de phases au
temps 0 et au temps t, les distances entre les points sur la i-éme direction sont ||dx;(0)|| et
|0xi(t)||. L’exposant de Lyapunov est alors défini par le taux d’accroissement moyen A; de la
distance initiale

oz, JE:]

A=
~ Him e g () "

Les systémes chaotiques sont caractérisés par au moins un exposant positif A;. Ceci
indique que tous les points voisins d’une distance infinitésimale a [’état initial vont
soudainement se séparer les uns des autres selon la i-€éme direction. En d’autres termes, méme
si les états initiaux sont proches, les états finaux sont tres différents. Ce phénomene se nomme
sensibilité aux conditions initiales. On observe des valeurs d’exposants de Lyapunov positives
seulement avec des systémes chaotiques. Les exposants de Lyapunov de signaux
stochastiques sont nuls, indiquant que ||0x;(0)]| et ||Ox;(t)|| restent les mémes, indépendamment
du temps.

L’exposant de Lyapunov est li¢ a la théorie de I’information. L’amplitude de I’exposant
de Lyapunov quantifie le taux auquel le systéme crée ou détruit de 1I’information (en bits par
unité¢ de temps). Dans les systémes chaotiques avec des exposants de Lyapunov positifs il y a
création d’information par augmentation du degré d’incertitude sur les conditions initiales
avec ’augmentation du pas de temps, ce qui entraine la production d’information globale
K = Z)li que I’on nomme I’entropie de Kolmogorov. Celle-ci, pour un systéme périodique,

/]i>0
est nulle, positive dans le cas d’un systéme chaotique et infinie pour un systéme aléatoire.

1.4.1.2 Dimension fractale

Une autre caractéristique unique des attracteurs étranges est leurs dynamiques
d’expansions et de repliements. Par définition (cf. équation (2)), chaque exposant de
Lyapunov A; correspond a une coordonnée dans 1’espace de phases. Si tous les exposants de
Lyapunov sont positifs, les trajectoires ne convergent jamais vers un attracteur ni ne
présentent de dynamiques stationnaires. Ainsi, les systémes chaotiques doivent avoir au
moins un exposant de Lyapunov négatif afin, au moins sur cette direction, que la distance
entre les trajectoires diminue dans le temps. La conséquence de ceci est que, en plus de
I’étirement exponentiel de régions voisines dii a un exposant positif, la région est repliée dans
un petit sous espace. Contrairement aux dynamiques stochastiques, les dynamiques
d’expansions et de repliements empéchent les orbites de remplir la totalité du sous espace
local. Plus encore, I’itération de la méme opération déterministe d’expansion et de repliement
garde la trajectoire confinée dans une structure géométrique auto similaire unique appelée
fractale. Cette géométrie unique peut étre caractérisée par ce qu’on appelle la dimension
fractale dr. La dimension fractale est une dimension non entiére.

1.4.1.3 Déterminisme, section de Poincaré

Méme si le mouvement apériodique chaotique ressemble aux signaux stochastiques a
bien des égards, il possede un ordre caché qui génére ce comportement complexe et
apparemment irrégulier. L’ordre derriere le chaos peut étre recherché et visualisé en
examinant la fonction de retour. La fonction de retour d’un attracteur dans un espace des
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phases a m dimensions est une séquence de projections stroboscopiques sur le plan de
dimension m-1 appelé section de Poincaré. La fonction de retour représente les croisements
répétés de la trajectoire au travers de la section de Poincaré. Dans les systeémes chaotiques de
petites dimensions, on peut observer, mais pas obligatoirement, la présence de formes
régulieres indiquant la présence d’un certain type de déterminisme dans la dynamique. C’est
aussi, historiquement, 1’une des premiéres méthodes d’étude utilisée qui amena a la notion de
chaos déterministe.

En résumé, un systéme chaotique posséde une dimension fractale, il a au moins, un
exposant de Lyapunov positif expliquant 1’expansion des trajectoires selon cette dimension,
un exposant de Lyapunov négatif expliquant la convergence des trajectoires selon cette
dimension et induisant le confinement du systéme en un attracteur, et enfin la somme des
exposants de Lyapunov est négative, caractérisant un systéme dissipatif.

1.4.2 Méthodes d’estimations, application aux données
expérimentales

La majeure partie des concepts de bases est généralement exprimée d’une fagon
purement déterministe. L’évolution temporelle est ainsi donnée par un systéme dynamique
dans un espace de phases. L’observation expérimentale d’un systéme se fait généralement par
une seule série temporelle qui peut étre pensée comme une séquence d’observations faite au
travers une fonction de mesure. Puisque cette séquence, en elle-méme, ne représente pas a
proprement parlé 1’espace de phases du systéme dynamique, on doit employer des techniques
pour retrouver la structure multidimensionnelle a partir des données disponibles. Ceci peut
étre fait par la méthode des délais temporels et les méthodes associées. Nous pouvons ainsi
quantifier les propriétés du systéme au travers des mesures faites sur la série temporelle.
Puisque le but final est de caractériser le systéme sous-jacent, idéalement, ces propriétés ne
doivent pas étre affectées ni par la mesure ni par la procédure de plongement.

1.4.2.1 Théoréme de plongement

Dans les cas théoriques d’un systtme d’ODE ou d’un systéme itératif, le nombre de
coordonnées de l’espace de phases ou le nombre d’équations différentielles décrivant le
systéme dynamique est connu. A partir de 13, les dynamiques et la géométrie des attracteurs
dans un espace de phases a n dimensions peuvent étre utilisées pour rechercher des
comportements chaotiques. Cependant pour les données temporelles expérimentales, m est
difficilement connu a I’avance, et dans la plupart des cas, seulement une variable est
disponible a I’enregistrement. Il est donc nécessaire de reconstruire la trajectoire du systéme
dans I’espace de phases a partir de 1’enregistrement d’une seule série de mesure.

La stratégie employée est de construire un vecteur de la série temporelle X;, dans un espace
euclidien a m dimensions en prenant comme coordonnées des échantillons retardés d’une
série temporelle expérimentale S, tel que

Xn :(Sn, SH+T7- . -;Sn+(m-]). T) (3)

Ou 7 est un délai fixé et est choisi comme un entier multiple du pas d’échantillonnage.
L’entier m est appelé la dimension de plongement. Takens (1981) a montré, en donnant la
condition suffisante de m>2dg, que ’ensemble {X,} est 'image de I’ensemble originel {x} et
donc que {X,} capture les caractéristiques topologiques de I’attracteur originel, permettant
ainsi I’application des outils de détection du chaos. Qui plus est, Packard ef al. (1980) ont
montré que les exposants de Lyapunov calculés a partir d’attracteurs reconstruits ont les
mémes valeurs que ceux calculés a partir des attracteurs originaux.
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1.4.2.2 Application du théoréme de plongement

Le théoréme de plongement (équation (3)) fonctionne parfaitement si nous avons des
données de quantité et de précision infinies. En pratique, les données expérimentales ont une
durée et une précision finies. C’est pourquoi le choix du délai 7 et de la dimension de
plongement m est crucial a ’analyse des données. La théorie appliquée au choix optimal du
délai (7), qui peut étre comprise intuitivement est la suivante. L’utilisation de valeurs trop
petites de délais entraine des corrélations fortes entre les différentes composantes de X,,. Par
opposition, le choix d’un délai trop grand donne naissance a de fausses corrélations dues a des
repliements d’orbites qui contaminent la structure locale de I’attracteur. Donc, 7 est choisi de
telle sorte que les composantes X, soient non corrélées et indépendantes les unes des autres.
Dans ce but, on utilise deux types de mesures pour déterminer 7 optimal, a savoir, le temps
auquel 1’autocorrélation de S, passe par zéro et le temps du premier minimum local de
I’information mutuelle qui mesure la dépendance entre les coordonnées. Toujours est-il que
pour les systémes de petites dimensions la représentation graphique est utile car elle permet
de bien se rendre compte de la véracité d’une valeur donnée du délai.

Selon le théoréme de plongement, le choix de m demande une connaissance a priori de la
dimension fractale dr de D’attracteur originel, ce qui est non réaliste pour des données
expérimentales. Lorsque m est choisi arbitrairement trop petit comparé a la valeur de dg de
I’attracteur originel, il peut en résulter ce qu’on appelle des faux plus proches voisins (FNN)
dans I’espace de phases reconstruit. Un FNN est un point d’un jeu de données qui se trouve
dans les proches voisins (locaux) seulement parce qu’on voit I’orbite dans un espace de
plongement trop petit ce qui entraine des repliements sur elle méme de I’orbite. Kennel et al.
(1992) recommandent d’augmenter m par pas de un jusqu'a ce que le nombre de FNN tombe
pratiquement a zéro. Comme on le verra par la suite, la méme stratégie est suivie pour les
mesures de chaoticité telle que la mesure de 1’exposant de Lyapunov et de la dimension
fractale en faisant varier m d’une valeur basse a une valeur suffisante. Si la dimension m
devient appropriée, la valeur des mesures doit converger vers la vraie valeur.

1.4.2.3 Intégrale, Dimension et entropie de corrélation

La géométrie fractale ou la délimitation des attracteurs est la plus fréquemment examinée
par la dimension de corrélation (Grassberger et Procaccia, 1983). Dans cette méthode, la
propriété d’auto similarité d’un attracteur est sondée par le cadrage du comportement de
I’intégrale de corrélation :

Cule)= 5 [ e (- ) @

%]

ou H(.) est égal a 1 pour des arguments positifs et égal a 0 pour des arguments négatifs.
Cwm est le nombre (normalisé) de points de I’espace de phases reconstruit appartenant a une
sphére de rayon €. Pour des signaux non bornés, stochastiques, I’intégrale de corrélation pour
un espace 3 M dimensions est attendue étre a I’échelle de Cy(g) O €Y car la trajectoire remplit
uniformément la M-sphere de rayon € Pour des signaux bornés, cependant, il existe un
exposant d’échelle fini v tel que Cy(€) O €” (V<M). Si V a une valeur non entiére, on attend un
espace de phases avec une géométrie fractale (Vv n’est pas strictement égal a dr, cependant
I’algorithme de la dimension de corrélation a 1’avantage d’étre calculable trés efficacement).

La dimension de corrélation découle ainsi directement de 1’intégrale de corrélation et
s’exprime selon la formule :
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dlog C,, (€)

D (&)= dloge

)

En régle générale, avec des données expérimentales, la dimension de corrélation n’est
pas assez sensible pour mettre en évidence une dimension non entiére ou fractale (dg) qui doit
étre générée par un systéme en phase chaotique. On peut seulement interpréter par 1’analyse
de la dimension de corrélation que les données ne sont ni stochastiques ni non bornées
puisque I’estimation de v est bien plus petite que M.

Il découle aussi de I’intégrale de corrélation 1’entropie de corrélation, reflet du taux
moyen de prédictibilité du systeme.

1.4.2.4 Méthode de prédiction non linéaire

Une autre approche utile et intuitive pour la détection du chaos dans des données
expérimentales est la technique de prédiction non linéaire. Cette méthode utilise deux
caractéristiques opposées des systemes chaotiques : la prédiction a court terme est possible
due a leur nature déterministe alors que la prévision a long terme est impossible car des
trajectoires de 1’espace de phases qui ont un état initial trés proches vont se séparer de fagon
exponentielle.

Sugihara et May (1990) ont mis en place un algorithme de prédiction non linéaire. Dans
I’espace de phases, nous déterminons un voisinage minimum de telle sorte que le point de
départ soit contenu dans le simplexe de diamétre minimal. Ce simplexe est défini par
I’ensemble des E+1 plus proches voisins, ¢’est le nombre de points minimum permettant de
contenir un point dans un espace a E-dimensions. La prédiction est ensuite obtenue en
projetant chaque sommet du simplexe de p pas de temps le long de leurs trajectoires
respectives sur le portrait de phases. Le point prédit est calculé en pondérant les distances
initiales du point prédictible aux sommets du simplexe par un facteur exponentiel, appliqué au
nouveau domaine déterminé. La performance de la prédiction est évaluée en calculant un
coefficient de corrélation (p) entre la valeur observée p pas de temps plus tard et la valeur
prédite.

Dans le cas de signaux stochastiques, la valeur de p doit étre faible, généralement proche
de zéro, et indépendante du temps de prédiction. Dans le cas de systeémes déterministes mais
non chaotiques tels que les mouvements périodiques ou quasi périodiques, la valeur de p doit
étre élevée et indépendante du temps de prédiction. Dans le cas de signaux chaotiques
déterministes, la valeur de p doit étre initialement €élevée puis étre suivie d’une brusque chute
avec 1’augmentation du temps de prédiction. Ceci est di a la croissance exponentielle de la
variance des différences entre valeurs observées et prédites qui est directement liée a
I’entropie de Kolmogorov.

1.4.2.5 Le plus grand exposant de Lyapunov (LLE)

Comme nous I’avons vu précédemment (cf. équation (2)), les exposants de lyapunov
caractérisent la stabilité des systémes déterministes et sont définis comme le logarithme des
valeurs absolues des valeurs propres du systéme lin€aris€é en chaque point autour de
I’attracteur, ce qui fait donc appel a I’utilisation de la Jacobienne du systéme. Pour un systéme
dissipatif, la présence d’un seul exposant de Lyapunov, donc I’expansion des trajectoires
selon une coordonnée, est une marque de la chaoticité du systéme.

De ces deux constats, deux approches ont été¢ développées pour calculer les exposants de
Lyapunov a partir de données expérimentales, une méthode basée sur la recherche de
I’expansion des axes principaux (Wolf et al., 1985; Rosenstein et al., 1993; Kantz, 1994;
Hughson et al., 1995) et une méthode sur I’estimation des jacobiennes (Briggs, 1990)
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Les algorithmes basés sur 1I’expansion des axes principaux, pour des questions de rapidité

et de robustesse, ne s’attachent qu’a déterminer le plus grand exposant de Lyapunov (A; ou
LLE).

1.4.2.5.1 Meéthodes basées sur la recherche de I’expansion des axes
principaux

1.4.2.5.1.1 Algorithme de Wolf

Cette approche nécessite de travailler sur un attracteur dans un espace de phases
reconstruit, elle consiste a examiner la divergence entre orbites a des échelles de grandeurs
aussi petites que possible permises par les données (Wolf et al., 1985; Fortrat et al., 1997).
Elle implique aussi de préserver une bonne orientation dans I’espace de phases en utilisant
une approximation correcte du plan tangentiel et donc [’utilisation de la procédure de
réorthonormalisation de Gram-Smith.

Pour estimer A; nous regardons 1’évolution a long terme d’une seule paire d’orbites
voisines.

Cet algorithme peut étre décrit de la fagon suivante (cf. figure 5). Un point initial de
I’attracteur est choisi et son plus proche voisin (au sens de la distance Euclidienne) est
localisé, définissant ainsi une longueur initiale L(#j) entre ces deux points. L’évolution dans le
temps du systéme a partir du point initial définit la trajectoire de référence. Au temps t;
d’apres, la longueur initiale a évolué pour devenir la longueur L’(z;). On regarde ainsi
I’évolution de cette longueur le long de I’attracteur. Ce temps t; ne doit pas étre trop grand
pour éviter les repliements possibles des deux trajectoires sur elles-mémes. Ensuite un
nouveau point, satisfaisant deux critéres est choisi. Ainsi, la distance L(z;) entre ce point et la
trajectoire de référence doit étre petite, tout comme 1’angle formé entre les points formant la
distance L ’(¢;) (les points aprés évolution) et ceux formant la distance L(z;) (cf. 8, sur la figure
5). Une fois un tel point trouvé, cette procédure est, de fagon itérative répétée le long de la
trajectoire de référence, en d’autres termes tout au long de la série temporelle. Le plus grand
exposant de Lyapunov est alors calculé comme étant :

1 S 1 L'(tK)

A=— og
tK _tO k=1 L(tK—l)

(6)

ou K est le nombre total de pas de replacement.

' Lt
t
o

Figure 5: Représentation de la procédure d’évolution et de replacement utilisée
pour estimer le LLE a partir de données expérimentales. D’aprés Wolf et al. (1985).
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1.4.2.5.1.2 Algorithme de Kantz et de Rosenstein

Ces deux algorithmes, proposé par Rosenstein ef al. (1993) et Kantz (1994), sont tres
similaires et s’intéressent a la croissance exponentielle des erreurs sans présupposer le
déterminisme.

La premiére étape consiste, comme dans le cas de I’algorithme de (Wolf et al., 1985), a
reconstruire 1’espace de phases. L’idée est que des trajectoires voisines peuvent ne pas
diverger exactement en suivant une loi exponentielle si on considére chaque trajectoire
individuellement. En revanche, en moyenne, elles divergent exponentiellement.

Les plus proches voisins (X ;) de chaque point (X)) de la trajectoire sont recherchés

comme étant ceux minimisant la distance avec leur point de référence X ;. De plus, une
séparation temporelle entre les voisins au moins plus grande qu’une période moyenne est
imposée. Ainsi, chaque paire de voisins peut étre considérée comme étant des conditions
initiales de trajectoires différentes et le plus grand exposant de Lyapunov est alors considéré
comme étant le taux moyen de séparation entre les plus proches voisins.

Le plus grand exposant de Lyapunov peut étre déterminé sans la construction d’un
modele explicite pour les séries de données. Une bonne caractérisation nécessite d’une part
I’indépendance des paramétres de plongements (7 et m) et d’autre part la validation de
I’expansion selon une loi exponentielle des distances. Si I’on considére la représentation de
données temporelles comme une trajectoire dans un espace de phases, et que I’on estime
observer un point S,- qui, apreés avoir parcouru l’attracteur une fois, soit proche du point de
départ S,, alors on peut considérer la distance A, =§, —§, comme une petite perturbation

qui croit exponentiellement avec le temps. Son devenir peut alors étre lu dans la série
-S Si on trouve que |At| = AOE"’ alors A est le plus

grand exposant de Lyapunov. Sur ce principe on peut établir un estimateur robuste et fiable
pour le plus grand exposant de Lyapunov qui s’écrit :

S(e.m,t)= h{L Z|Sn+l.—sn.ﬁ] )
5,00,

v,

temporelle comme étant A, =S, ,, —S,.,.

Si § (8, m,t ) présente une augmentation linéaire dont la pente est identique pour tous les

m plus grands qu’un m, et pour une gamme raisonnable d’epsilon alors cette pente peut étre
considérée comme le plus grand exposant de Lyapunov.

1.4.2.5.2 Meéthodes basées sur ’estimation des jacobiennes

1.4.2.5.2.1 Algorithme de Briggs

A partir de I’espace de phases reconstruit, un vecteur x(;) est considéré et, parmi les x(;)
restant un nombre b=m de vecteurs voisins sont recherchés. Ces vecteurs sont appelés voisins.
Une matrice T; est alors définie qui, au sens des moindres carrés, €tablit la meilleure
correspondance entre les vecteurs éc(i,l) Dx(i) —x(l) (i=1,...,b) et leurs images aprés un pas de
temps. Cette matrice, qui est normalement linéaire, peut étre approximée par un polynome
d’ordre supérieur avec de meilleurs résultats. Cette matrice (T;) est ’approximation de la
matrice jacobienne J; du systéme dynamique sous jacent a x(;). Ce processus est alors répété
pour x(2), x(3), etc...

On peut alors, théoriquement, multiplier la recherche d’un certain nombre de telles
matrices et ainsi trouver I’exposant de Lyapunov (Briggs, 1990).

Cet algorithme est utilis¢ dans le logiciel de traitement des signaux physiologiques
Dataplore ®.

24



1.4.2.6 Autres méthodes de détection du chaos

1.4.2.6.1 Spectre fréquentiel

Une caractéristique unique de signaux avec des dynamiques apparaissant irrégulieres est
I’absence de périodicité. Autrement dit on observe dans le domaine fréquentiel un profil
semblable a celui du bruit blanc et non un ou plusieurs pics bien déterminés comme on peut le
voir avec un oscillateur sinusoidal ou avec un cycle limite.

1.4.2.6.2 « Noise Limit »

Le calcul des exposants de Lyapunov, de par sa dimension théorique impose d’avoir de
grandes données les moins bruitées possible. Il en résulte que, dans la plupart des algorithmes
de calcul d’exposants de Lyapunov qui sont trés sensibles aux bruits, on a du mal a
discriminer chaos déterministe et bruit. Face a ce constat, Poon et Barahona (2001) ont
proposé une méthode de titration du « degré » de chaos dans des données expérimentales,
basée sur 1’ajout de bruit pour mieux en révéler la dynamique chaotique. Leur méthode
consiste a ajouter aux données un bruit blanc et a en augmenter I’écart type jusqu’a ne plus
détecter les non linéarités de ces données. La valeur de 1’écart type pour laquelle on obtient
cette non détection est la limite de bruit (« noise limit », NL). Ainsi, une valeur de NL>0
indique la présence de chaos alors que N=0 indique que les données sont non chaotiques ou, a
la base, trop contaminées par le bruit pour la détection. Qui plus est, NL est fortement
corrélée a la valeur de LLE.

1.4.2.7 Données reconstruites (« surrogates data »)

Bien que la multiplication des indicateurs (LLE, dimension de corrélation, etc...) d’une
dynamique chaotique dans des données expérimentales soit un indice allant dans le sens de la
présence effective d’un systeme chaotique, la forte sensibilité au bruit de ces méthodes ne
permet pas de ’affirmer.

Pour cela, Theiler et al. (1992) ont proposé 1’utilisation de données reconstruites a partir
des données expérimentales comme témoin négatif. La reconstruction des données vise a faire
disparaitre soit le déterminisme, soit les non linéarités des données originelles.
Traditionnellement a partir d’une transformée de Fourier sur les données expérimentales ont
reconstruit un jeu de données en gardant le spectre fréquentiel mais en redistribuant
aléatoirement la phase. Les autres méthodes visent a appliquer un modéle linéaire auto
régressif aux données originelles pour reconstruire ainsi des données issues d’une dynamique
linéaire. Il est a noter que Small et al. (1999) ont appliqué un modele non linéaire pour la
reconstruction de données a partir de données expérimentales.

Ensuite, on applique les méthodes de détections de non linéarit¢ sur les données
originelles et les données reconstruites, et, si on observe un résultat positif seulement avec les
données originelles, alors on peut rejeter ’hypothése nulle d’une dynamique stochastique ou
linéaire dans ces données et ainsi, valider le résultat des méthodes de détection de non
linéarité.

Malgré tout, les non linéarités et le déterminisme étant des conditions nécessaires mais
pas suffisantes aux dynamiques chaotiques, la méthode des données reconstruites ne semblent
étre, une fois encore, qu’un indice supplémentaire de la présence d’une dynamique chaotique
mais pas une preuve en soi.
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2 MATERIELS ET METHODES
2.1 Modélisation

2.1.1 Modele a trois objets.

Nous avons utilisé 1’approche de Heyer et Baconnier (2001) pour modéliser le systéme
ventilatoire en interaction ou non avec un ventilateur. Comme nous 1’avons vu au paragraphe
1.3.2, ils ont proposé, dans le cas d’un sujet sous ventilation assistée, un schéma simplifié de
trois objets en interactions. Deux seraient actifs, les générateurs de rythme centraux et le
ventilateur, le dernier, la mécanique ventilatoire, étant passif. (cf. figure 6).

Les générateurs de rythme centraux que nous considérerons comme étant un oscillateur,
entrainent la mécanique ventilatoire et ils sont régulés en retour par les variables d’état du
systeéme ventilatoire telles que le débit et le volume, ainsi que par les variables métaboliques
comme la PaO,, PaCO; et le pH. Ces deux types de régulation sont distincts 1’un de 1’autre
notamment du fait de leurs constantes de temps : inférieure a la seconde pour la premiére et de
plusieurs secondes pour la deuxiéme. Dans le cas ou les variables métaboliques varient peu,
on peut considérer que seule s’exerce la régulation rapide, fonction de 1’état du systéme
ventilatoire. C’est dans ce contexte que nous avons établi notre modélisation mathématique.

Le ventilateur, qui est régi par ses propres lois de fonctionnement lesquelles dépendent
du mode ventilatoire utilis¢, agit lui aussi comme un contrdleur sur la mécanique ventilatoire.
En mode PAYV, celui-ci agit sur la mécanique par la génération d’une pression positive et il
est, lui aussi, controlé en retour par les variables d’états (débits et volume) du systeme
ventilatoire. Dans le cas d’une ventilation spontanée, ce schéma peut facilement s’appliquer, il
suffit de découpler I’objet ventilateur de 1’objet mécanique ventilatoire.

La mécanique ventilatoire caractérisée, par des propriétés mécaniques, est contrdlée par
les générateurs de rythme centraux et/ou le ventilateur asservi, c'est-a-dire qu’elle répond
mécaniquement a I’entrainement des deux objets actifs, et qu’en retour ceux-ci sont régulés
par les deux variables d’états décrivant cet objet, a savoir le débit et le volume.

Générateur
de rythme VENTILATEUR
ASSERVI
Central

(oscillateur)

MECANIQUE
YENTILATOIRE

\\ S

Figure 6 : modéele a trois objets du systéme ventilatoire couplé a un ventilateur
asservi.
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2.1.2 Centres ventilatoires : I’oscillateur central

Le mécanisme de la génération du rythme ventilatoire n’est pas totalement ¢élucide et il
fait encore 1’objet de multiples hypothéses. De nombreux modeles mathématiques ont été
développés pour rendre compte de son fonctionnement. Notre but n’étant pas la
compréhension du mécanisme de génération du rythme ventilatoire mais I’étude de la
ventilation en tant que systéme global, nous avons choisi, pour la modélisation des GRC, un
oscillateur non linéaire de type Liénard. Plus précisément, nous avons retenu les oscillateurs
de type Van der Pol et Duffing, cas particuliers des Liénard, et qui ont tous deux déja été
utilisés pour modéliser le générateur de rythme ventilatoire (Linkens, 1979; Pham Dinh et al.,
1983; Dang-Vu et al., 2000).

2.1.2.1 Van der Pol

Dans un premier temps nous avons utilisé 1’oscillateur de Van Der Pol modifié proposé
par (Pham Dinh et al., 1983), qui, soumis a des perturbations périodiques s’écrit

dx _ .
d—x=x=h(y)D€—g(.\/)+P(f)
t (8)
d_y: V= X
dr
avec h(y)=l 1=y )
2 143y
| +0.08y 550
1+1.8y
et gly)= 1—02y (10)
: 0
YHioa S

ou ¢ est le temps. La commande provenant de I’oscillateur est représenté par y : quand
<0, I’oscillateur est considéré en phase inspiratoire et quand >0 il est en phase expiratoire.
Les perturbations périodiques sont représentées par le terme P(?) dans I’équation (1) et enfin x
est une variable cachée.

2.1.2.2 Duffing

Le second modele d’oscillateur utilisé est de type Duffing, type d’oscillateur pouvant
fonctionner en mode chaotique, et déja utilis€ pour modéliser le systéme ventilatoire et sa
chaoticité potentielle (Dang-Vu ef al., 2000). Ceci est en accord avec la mise en évidence, par
des sections de Poincaré, du passage d’un comportement périodique a un comportement
apériodique dans I’activité du GRC, présentant de fortes similitudes avec des doublements de
période, événements caractéristiques de la route vers le chaos (Del Negro ef al., 2002). Nous
avons, comme dans le cas de I’oscillateur de type Van Der Pol, soumis cet oscillateur a des
perturbations extérieures, P(z).

L’¢équation de cet oscillateur est la suivante :

i=ak+b3E* +aBin(o @)+ P) (11)

ou x représente la commande provenant de I’oscillateur, ¢ le temps, a, b, o et w des
paramétres contrélant le comportement de 1’oscillateur.
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2.1.3 La mécanique ventilatoire : le systéme passif

Dans sa forme la plus simple, le systeme ventilatoire mécanique est décrit comme un
compartiment alvéolaire unique ventilé de fagon homogéne, qui posséde une ¢élastance donnée
et qui est connecté a un tube rigide de résistance donnée (Otis ef al., 1956).

En découle I’équation suivante:

Pdr:E&+Rﬂ;—j (12)

ol z est le volume pulmonaire (1), E I’élastance (cmH,0.1") alvéolaire, R la résistance du
tube (cmH,0.1™"s) et P, est la pression (cmH,0) nécessaire permettant d’imposer le volume et
le débit pulmonaire.

2.1.4 Les interactions

Les deux ¢léments actifs peuvent affecter 1’état de 1’¢lément passif. La pression
d’entrainement P, est donc donnée en sommant la pression générée par les muscles
ventilatoires (P,;) et celle générée par le ventilateur (Pyen):

Pdr =Pmus + Pvent (13)

En utilisant I’équation (13) dans 1’équation (12) nous avons :
%:Z_:_E&_F Pmus+Pvent (14)
dt R R

Lorsque les voies afférentes sont fonctionnelles, 1’activité des GRC peut étre modulée
par les variations de volume. Ainsi que 1’ont proposé Pham Dinh et al. 1983), cette sensibilité
des GRC a un état mécanique est prise en compte par 1’addition d’un terme de forcage dans
I’équation (8). Cependant nous avons remplacé le terme temps dépendant P(¢) (voir équation
(8)) proposé par Pham Dinh et al. (1983) par un terme dépendant du débit ventilatoire.

P(Z')ZAB (15)

A est une constante (cmH,0.1".s). Ceci est toujours en accord avec le model originel
puisque les perturbations périodiques €taient proportionnelles au débit imposé au poumon. De
plus, on peut ouvrir cette boucle de rétrocontrdle en fixant A=0 cmH,0.1™"s, donc cela revient
a supprimer les afférences issues du systeme thoracopulmonaire sur les GRC, ce qui peut
encore, d’un point de vue physiologique, correspondre a une bivagotomie.

2.1.5 Les muscles ventilatoires

La pression générée par les muscles ventilatoires est le résultat de la conversion par ces
muscles de la sortie des GRC en pression, P, est donc une fonction de y. Nous avons pris
une fonction aussi simple que possible, a savoir :

Pous(y) =-B.y (16)

Ou B est une constante positive (cmH;0) et ou le signe moins est utilis€¢ pour avoir une
pression positive en phase inspiratoire (y négatif), ce qui est utilisé par convention.

De plus, dans le cas le plus simple on peut considérer 1’expiration comme passive, ce que
nous avons traduit par un fonction conditionnelle : en inspiration (y<0) la pression générée par
le diaphragme est une fonction linéaire de ’activité des GRC alors qu’en expiration (3>0) la
pression générée est nulle. Bien que 1’expiration ne soit pas passive lors d’'une compensation
de charge ou sous ventilation assistée, I’hypothése d’une expiration passive est conservée
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pour les simulations de ventilation avec ajout de charges résistives et de ventilation sous
PAV.

_|BL y<0
Pmus(y)_{o y >0 (17)

Nous avons utilisé cette fonction pour I’étude de la variabilité ventilatoire par analyse
non linéaire, cette condition est importante a prendre en compte dans ce cas car elle introduit
dans le systéme une non linéarité supplémentaire.

2.1.6 Le ventilateur

En ventilation spontanée, aucun ventilateur n’est connecté au patient donc P,.,, = 0. Le
ventilateur agit sur la mécanique ventilatoire avec une pression P,,,, fonction du temps et, en
ventilation assistée, de 1’état du systéme mécanique passif (caractérisé par z et Z ). En PAV, le
ventilateur génére une pression proportionnelle au débit (Z ) et au volume (z) du patient telle
que :

P =k, [E+k, R & (18)

ou k; et k, sont des parametres de gain ajustables. En utilisant k;=k,=y (réglage clinique
classique), on a:

Pun = y[{EZ +R [2) (19)

ou Yy (LJ [0;1]) donne le pourcentage du niveau d’assistance. Ainsi en fixant y=0 (aucune
assistance) on simule la ventilation spontanée.

2.1.7 Systéme dynamique final

En mettant ensemble les équations (8), (14), (15), (16) et (19) nous obtenons en PAV le
systéme dynamique suivant :

i=h(y)G - g(y)+Alz
y=x (20)
E BG

Z=—— -7

R™ ROI-y)

en ventilation spontanée le systéme obtenu est un cas particulier de 1’équation (20) avec
y=0.

A et B (et yen PAV) quantifient le niveau des interactions entre les GRC et la mécanique
ventilatoire.

De méme, avec ’oscillateur de type Duffing et la condition sur le fonctionnement du
diaphragme, nous obtenons le second systéme qui s’€crit :

¥=ad+bE’ +aBin(o @) +AZ

=2 G4 ()

R R
avec (21)
( )_ B x>0
‘fx_{o x<0
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ou 7 est le temps. a, b, 0 et w sont les parameétres de 1’oscillateur de type Duffing réglés
de fagon a présenter un fonctionnement chaotique.

2.2 Etude dynamique

Cette étude porte sur le systeme d’équation (20) qui traduit le modéle construit autour
d’un oscillateur de Van Der Pol modifi¢ et dont tant 1’inspiration que 1’expiration seraient
active [P, (y)=B0]. Nous avons étudié la stabilité autour de son (ses) point(s) fixe(s)

résolvant 1’équation :

N e =
I
S o O

(22)

Les propriétés de stabilité d’un point fixe sont données par la (les) valeur(s) propre(s) A;
de la matrice jacobienne (J) du systtme. Un point fixe stable satisfait la
condition [] / De()ll.) <0.

Ce type d’étude de la dynamique du systéme met en évidence les paramétres clés qui
interviennent dans le comportement de celui-ci.

Nous avons utilisé, en lieu et place de la résolution du polyndome caractéristique de la
jacobienne au voisinage du (des) point(s) fixe(s) le critére de Routh-Hurwitz.

Le critére de Routh-Hurwitz permet de déterminer I’existence de pdles a partie réelle
positive a partir de I’étude des coefficients du dénominateur de la matrice de transfert (donc
du déterminant de la matrice J I — A ), et ceci sans expliciter ces poles.

Comme on le verra au paragraphe 3.1.2 le signe de la partie réel des valeurs propre de la
jacobienne J de notre systéme dépend de seulement deux paramétres (O et [3). Nous avons
déterminé le diagramme de bifurcation de notre systéme (cf. équation 20) en fonction du
parametre d. Il s’agit de la norme L, (distance euclidienne entre les coordonnées) en fonction
du paramétre a pour des valeurs comprises entre -10 et 0 cmH,O ; le paramétre B est de 5 5™
Le diagramme de bifurcation a été obtenu avec le logiciel AUTO 2000 (Doedel et al., 1991b;
Doedel et al., 1991a).

2.3 Simulations

A partir des modeles décrits au paragraphe 2.1, nous avons simulé différentes situations
expérimentales. Dans un premier temps, afin de valider le comportement du modé¢le intégrant
un oscillateur de Van Der Pol (cf. équation 20), nous avons simulé¢ une bivagotomie en
ventilation spontanée. Ceci étant, nous avons ensuite confronté notre modele a différents
niveaux d’assistances ventilatoires en mode PAV. Enfin, avec 1’utilisation d’un oscillateur de
type Duffing (cf. équation 21) pour prendre en compte la variabilité ventilatoire cycle a cycle,
nous avons reproduit par simulations, 1’addition de charges résistives en ventilation
spontanée.

Les équations ont été résolues numériquement en utilisant la méthode de Runge Kutta
d’ordre 4 implémentée sous Matlab ®.

2.3.1 Simulation de bivagotomie en ventilation spontanée

Outre I'influence des chémoréflexes dont nous faisons abstraction ici, la premicre
observation de la régulation de la ventilation a consisté en une bivagotomie. L’effet bien
connu d’une bivagotomie est la diminution de la fréquence ventilatoire alors que le volume
courant augmente, la ventilation minute restant quasi identique avant et aprés la bivagotomie.
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La bivagotomie revient a ouvrir la boucle de rétrocontrole venant des mécanorécepteurs qui
informent les GRC sur 1’état d’expansion de la cage thoracique et des poumons ; pour simuler
I’ouverture de cette boucle, il suffit de donner une valeur nulle au paramétre A dans
1’équation 20.

La simulation a été faite sur un temps de 300 secondes avec un pas d’intégration de 0,1 s.
Les valeurs initiales utilisées sont xy=1 (sans unité), y,=3 (sans unité) et z,=0,5 1. Le but de
cette simulation étant I’étude qualitative de la bivagotomie et non quantitative afin, par
exemple, d’obtenir une identification de parameétres, nous avons fixé les parameétres de
bouclage a des valeurs les plus simples possibles, c'est-a-dire B=1 cmH,0 et A=1 cmH,0.1""s
avant vagotomie et A=0 cmH,0.1"".s aprés vagotomie. Le passage de A=1 a4 A=0 cmH,0.1"".s,
la bivagotomie, a été faite a t=150s.

Les valeurs des paramétres de la mécanique ventilatoire, E et R, ont respectivement été
fixées a 10 cmH20.l'1 et2 cmH20.l'1.s ; ces valeurs étant des valeurs communément observées
chez des sujets sains. Enfin, la simulation de bivagotomie se plagant dans le cadre d’une
ventilation spontanée, le parameétre y (pourcentage d’assistance ventilatoire) a été fixé a zéro.

2.3.2 Simulation de ventilation assistée en PAV

A partir de I’équation 20, nous avons simulé différents niveaux d’assistance ventilatoire
appliqués a un sujet sains et a un patient. La différence entre sujet sain et patient se fait
uniquement aux niveaux des parameétres de la mécanique ventilatoire E et R. Pour la
simulation chez un sujet sain E et R ont, comme au paragraphe 2.3.1, respectivement été
fixées a 10 cmHzO.l'1 et 2 cmH20.l'1.s. Pour le patient, nous avons choisit le sujet numéro 2
publiés par Marantz et al., (1996) qui souffre de broncho pneumopathie chronique obstructive
(BPCO), cible potentielle de la ventilation en PAV, dont ils donnent les parameétres de
mécanique ventilatoire : E=20 emH,0.17" et R=9 cmH,0.1"s.

Chez le sujet sain et chez le patient, nous avons simulé six niveaux d’assistance
ventilatoire en fixant le paramétre ya 0, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8 et 0,9.

Chaque niveau d’assistance a ¢été¢ simulé sur un temps de 300 secondes avec un pas
d’intégration de 0,1 s. Les valeurs initiales utilisées sont x,=1 (sans unité), yy=3 (sans unité) et
z9=0,5 1. Les parameétres A et B sont toujours fixés a B=1 cmH,0 et A=1 cmH20.l'1.s.

2.3.3 Simulation d’ajout de charges résistives en
ventilation spontanée

Pour la simulation de ventilation spontanée avec ajout de charges résistives nous avons
utilisé le modele décrit par I’équation 21 qui intégre un oscillateur de type Duffing qui peut
présenter un comportement chaotique. Dans leur étude Dang-Vu et al. (2000) ont obtenu des
petites oscillations aux transitions inspiration-expiration et expiration-inspiration en accord
avec la réalit¢ en utilisant dans 1’équation 11, des parametres pour lesquels 1’oscillateur
fonctionne en mode chaotique. Ici, nous avons pris des valeurs de paramétres de méme ordre
de grandeur de sorte a observer un comportement chaotique sans le retour a I’oscillateur de
I’information de I’état du systéme ventilatoire (A=0 cmH,0.1".s). Les valeurs des paramétres
utilisées pour I’oscillateur sont a=-0,03, b=-8, a=0,78 et w=1.

Les parametres de bouclage A et B sont fixés a B=1 cmH,0 et A=1 cmH,0.170 s,

Les parameétres de la mécanique ventilatoire, E et R ont des valeurs qui pourraient étre
celles observées chez un sujet sain, E=10 emH,0.17" et R=5 cmH,0.17s.

La simulation d’ajout de charge résistive externe se fait par I’addition a la valeur de base
de R de cette charge. Dans le cas présent, nous avons simulé douze conditions de charges
résistives additionnelles que on peut séparer en deux groupes. Les cinq premicres
conditions, c'est-a-dire R=0, R=3,6, R=5,8 R=8,8 et R=13,1 5 cmH,0.1""s, correspondent aux
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valeurs de charges résistives utilisées expérimentalement (cf. paragraphe 2.4.1.3), et enfin
viennent sept valeurs de charges, R=15, R=20, R=30, R=40, R=50, R=60, R=85 emH,0.17" s.

Chaque niveau de résistance a été simulé sur un temps de 500 secondes avec un pas
d’intégration de 0,05 s. Les valeurs initiales utilisées sont x,=0 (sans unités), y,=0 (sans
unités) et zy=0 1.

2.4 Données expérimentales

Nous avons utilisé¢ des données précédemment acquises au laboratoire, chez quatre sujets
sains au repos en ventilation spontanée ainsi que chez sept sujets sains en ventilation
spontanée avec et sans ajout de charges résistives (Calabrese, 1998; Calabrese et al., 1998)

Enfin, nous avons trait¢ des données enregistrées chez cinq patients sous ventilation
artificielle que nous a fourni M. Wysocki.

Nous nous sommes particuliérement intéressés aux données de ventilation spontanée
sous charges résistives puisque ces conditions ont été simulées avec notre modéle.

2.4.1 Données du laboratoire chez le sujet sain

2.4.1.1 Dispositif de mesure

Le sujet est muni d’un masque et d’un pneumotachographe (Fleisch n°1, d’espace mort
environ 10ml), qui associé a une jauge de contrainte (163PC01D36, Micro Switch, Etat Unis)
mesure le débit instantané.

La sonde d’un analyseur de CO, (Engstrom Eliza/Eliza MC, Gambro- Engstrom, Suéde)
est placée au bout de ce dispositif, a I’extrémité de I’embout, et permet la mesure en continu
de la teneur en CO; du gaz respiré.

Les signaux analogiques débit et teneur en CO;, sont reliés a une interface Maclab. De
plus, le sujet porte a son index un capteur permettant d’afficher la saturation en O, (Sa0,).

PRESSION BUCCALE

PNEUMOTACHOGRAPHE
FLEISH

=%

RESISTANCE

Figure 7. Dispositif expérimental de la mesure du débit, de la résistance
additionnelle et de la teneur en CO2 dans le gaz respiré. D’apreés Calabrese (1998).

2.4.1.2 Ventilation de repos

Les données issues du laboratoire ont été enregistrées en utilisant le dispositif
expérimental que celui décrit ci-dessus.
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Les signaux de quatre sujets sains en ventilation spontanée ont été acquis avec une
fréquence de 200Hz. Dans cette situation, aprés une période d’adaptation au dispositif de
mesure, 1’acquisition des données a duré environ cinq minutes.

2.4.1.3 Ventilation spontanée avec ou sans charges résistives

En plus du dispositif décrit ci-dessus (paragraphe 2.4.1.1), une piece de liaison
introduisant un espace mort de 9 ml est introduite entre le masque et le pneumotachographe
en vue de mesurer la pression buccale. Les résistances ont été congues au laboratoire et sont
formées de rondelles de tampons a « gratter » (de marque « Scotch Brite »), entassés dans un
embout en plastique fabriqué avec un corps de seringue de 20 ml). En faisant varier le nombre
de rondelles, ainsi que la longueur de I’embout, les résistances fabriquées sont de valeurs
différentes. L’espace mort maximum introduit par les résistances est de 12 ml. Les résistances
sont additionnées a 1’extrémité du pneumotachographe, et les mesures de pression buccale et
de débit permettent le calcul de la résistance pour chaque enregistrement. L’espace mort total
maximum introduit est de 31 ml.

Les données proviennent de sept sujets et pour chaque sujet, les cinq enregistrements ont
été effectués le méme jour, les uns a la suite des autres, avec selon la tolérance du sujet au
masque et a ’addition des résistances, des plages de repos entre chaque enregistrement. Seul
le sujet #2 compte deux séries d’enregistrements faites deux jours différents (#2a et #2b) dans
les mémes conditions. Les séries comprennent un enregistrement témoin (sans addition de
résistance) et quatre enregistrements avec addition de résistances. L’ordre de 1’addition des
résistances est tiré au hasard et n’est pas révélé au sujet. Apres I’addition de chaque
résistance, une période d’adaptation de 15 a 20 cycles est observée avant le début de
I’acquisition des données, qui dure environ cing minutes.

La valeur de la résistance est calculée pour chaque enregistrement comme étant la valeur
de la pente de la courbe pression buccale en fonction du débit. La série témoin a une
résistance T qui correspond a la résistance de 1’appareillage, elle est en moyenne sur
I’ensemble des sujets de 0,8 cmH,0.I""s, pour la suite et surtout pour les simulations nous
considérerons cette valeur comme nulle; les valeurs moyennes des résistances totales
composées de la somme de la résistance de I’appareillage et de la résistance additionnée sont
de R1=3,6, R2=5,8, R3=8,8, R4=13,1 cmH,0.1""s.

Ces signaux sont reliés a une interface connectée a un ordinateur dans lequel est intégrée
une carte de conversion analogique/digital (MacAdios, GW instruments, Somerville). Ces
signaux sont acquis a une fréquence d’échantillonnage de 24 Hz pour les sujets #3, #4 et #5,
et de 64 Hz pour les autres (logiciel « CAD », A. Eberhard).

2.4.1.4 Données de patients sous ventilation mécanique

Les données sous ventilations assistées (4) ont été obtenues chez des patients
hospitalisés, en position allongée. Les signaux sous ventilation artificielle ont été obtenus,
chez différents patients soumis a trois modes de ventilation mécanique différents, en pression
positive continue (CPAP), en ventilation assistée proportionnelle (PAV) et en ventilation
d’aide a la pression (PSV). Ces signaux ont des durées de 14 s a 82 s et ont été acquis a une
fréquence d’échantillonnage de 50 Hz.

2.5 Traitements des données

2.5.1 Prétraitement des données expérimentales

Les signaux de débits enregistrés lors des expériences d’addition de charges résistives ont
été préalablement traités de sorte a corriger le «zéro débit» (cf. figure 8). Tout

33



enregistrement peut avoir une dérive de la valeur zéro di a la chaine d’acquisition
(principalement dii aux variation de température des appareils). On corrige ces variations en
appliquant le principe que le bilan entre 1’air entré et 1’air sorti des poumons est nul, ce qui
correspond a avoir, pour un signal débit, une moyenne nulle.

Débit (L%

—— données brutes
W — — données corrigées
L L L L L L L I I
150 151 152 153 154 155 156 157 158 159 160
temps (s)

Figure 8. Signaux débits (l.s-1) bruts (__) et corrigés (...) entre le temps t=150 s et
t=165 s obtenus du sujet #2. La durée totale de I’enregistrement est de 300 s.

2.5.2 Reconstruction de ’espace de phases

L’investigation des propriétés d’un systéme dynamique non linéaire se conduit au sein de
I’espace de phases. La reconstruction du portrait de phases nécessite la détermination de deux
paramétres, le délais temporel (7) et la dimension de plongement ().

Comme décrit au paragraphe 1.4.2.1, le portrait de phases capture les caractéristiques
topologiques de I’attracteur originel, permettant ainsi I’application des outils de détection du
chaos. De plus, la visualisation des données dans I’espace des phases donne une information
visuelle sur le type d’attracteur que I’on observe, ce qui, d’'un point de vue physiologique,
peut discriminer sujets et/ou conditions expérimentales. En ce sens, pour permettre la
comparaison entre les sujets et les conditions, nous avons, pour les données acquises en
conditions d’ajout de résistances, reconstruit les espaces de phases avec 30 cycles
ventilatoires sauf pour le sujet #5 en condition R2 qui ne possédait que 16 cycles. Le fait de
prendre un nombre de cycles constant d’un sujet a I’autre et d’une condition a I’autre est
d’autant plus important que chaque cycle, représentant une orbite dans 1’espace de phases, va
participer a la détermination de la forme de ’attracteur.

2.5.2.1 Détermination du délai temporel de reconstruction (T)

Le choix de la valeur de 7 se justifie par la recherche de coordonnées Xk qui soient
indépendantes et non corrélées entre elles (cf. figure 9b). Avec une valeur de T trop petite, les
coordonnées Xx dans 1’espace des phases reconstruit sont fortement corrélées entre elles et
I’attracteur est étiré le long d’une diagonale et facilement pollué par du bruit (cf. figure 9a). A
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I’inverse, une valeur trop grande entraine des corrélations parasites par lesquelles des
intersections de I’attracteur originel sur lui-méme vont contaminer localement la structure de
I’attracteur (cf. figure 9c). Pour ces raisons, deux mesures sont utilisées pour déterminer le
délai optimal, a savoir le premier zéro de la fonction d’autocorrélation temporelle et le
premier minimum local de I’information mutuelle. Ces deux méthodes ont été utilisées sur les
enregistrements des quatre sujets en ventilation spontanée (cf. paragraphe 2.4.1.2) afin de
discerner si I'une des deux approches procure, visuellement, de meilleurs résultats que I’autre
(cf. figure 9). Pour les autres enregistrements et les données de simulations, nous avons
appliqué le premier minimum local pour déterminer la valeur de 7.

a Délai (1=0,01s) b Délai (1=0,08s) ¢ Délai (1=0,2s)
(trop petit) (convenable) (trop large)
20
Xk 10,

-~

Figure 9. Espace de phases reconstruit a partir de la variable x de P’attracteur de
Lorentz (dimension de plongement m=3). Le délai 7T est fixé a 0,01s (a), a 0,08s (b) et 0,2s
(c). D’aprés Yamamoto (1999).

La fonction d’autocorrélation, qui rend compte des corrélations linéaires, est donnée par
la formule :

cl)= 2=l =)

“N-r () @)

ou s et x sont respectivement 1’écart type et la moyenne des données. Nous avons utilisé
la routine « corr » de I’ensemble TISEAN 2.1 (Hegger ef al., 1999) pour la calculer. Les
résultats se présentent (cf. figure 10) sous forme d’une courbe dont on détermine par lecture
graphique la premicre valeur d’ordonnée nulle. Dans I’exemple de la figure 10 le premier zéro
de la fonction d’autocorrélation est obtenue pour une valeur de 7de 162 itérations soit environ
0.8 secondes.
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C(tau)

tau (itération)

Figure 10. Autocorrélation (C(D) fonction du délai temporel (7) obtenue a partir du
signal débit du sujet A (cf. paragraphe 2.4.2.1). Le premier zéro de la fonction
d’autocorrélation est déterminé graphiquement, ici, il est de 162 itérations.

L’information mutuelle contrairement a la fonction d’autocorrélation prend en compte les
corrélations non linéaires. On doit calculer :

S(r)= —Z,,pij(r)lni(r) (24)

iy

ou pi est la probabilité de trouver une valeur de la série temporelle dans 1’i-€éme intervalle
et p;(1) est la probabilité associée pour qu’une observation tombe dans I’i-éme intervalle et
qu’au temps 7 plus tard elle tombe dans le j-éme intervalle. En théorie, cette expression n’a
pas une dépendance systématique de la taille des éléments partitionnés et peut facilement étre
calculée. D’aprées la littérature il semble raisonnable, si I’information mutuelle montre un
minimum pour une certaine valeur de 7, que celui-ci soit un bon candidat pour étre le délai
temporel. Cependant, ceci n’est pas toujours vrai, surtout lorsque la dimension de plongement
dépasse deux. De plus, toutes les applications ne fonctionnent pas de fagon optimale avec un
méme délai.

Nous avons utilisé la routine « mutual » fournie dans I’ensemble TISEAN 2.1 (Hegger et
al., 1999). Le nombre de boites de taille identique (16) et le délai temporel maximum doivent
étre précisés (500 itérations pour les enregistrements et 100 itérations pour les simulations).
Nous voyons figure 11 la courbe de I’information mutuelle fonction de 7 obtenue a partir de la
série temporelle débit du sujet A (cf. paragraphe 2.4.2.1). Par lecture graphique on détermine
le premier minimum local & 7=187 itérations soit environ 0,9 secondes.
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Figure 11. Information mutuelle (C(7)) fonction du délai temporel (7) obtenue a
partir du signal débit du sujet A. Le premier minimum local est déterminé
graphiquement, ici, il est de 187 itérations.

La plupart des signaux ont des oscillations irrégulieres bien que la durée de chaque cycle
ne varie pas considérablement ; c¢’est notamment le cas avec les signaux ventilatoires. Il a été
observé dans de tels cas (comme pour un signal strictement périodique) qu'un quart de la
période coincide avec les résultats qu’on obtient avec le premier zéro de la fonction
d’autocorrélation et avec le premier minimum local de I’information mutuelle et est donc bien
appropri¢ a la reconstruction de I’espace de phases.

Afin de savoir si nos signaux répondent bien a ce constat nous avons, a partir des
enregistrements en ventilation spontanée, calculé la fonction d’autocorrélation et
I’information mutuelle a partir desquelles nous avons obtenu des valeurs de 7, puis, pour
chaque enregistrement, nous les avons comparées entre elles et avec le quart de la période
ventilatoire.

2.5.2.2 Détermination de la dimension de plongement (1)

La méthode retenue pour I’estimation de m consiste en I’é¢tude de la structure
géométrique de I’attracteur en le plongeant dans des espaces de dimensions croissantes. Si m
est trop petit, I’attracteur présentera des intersections avec lui-méme ; des points spatialement
voisins sur I’attracteur (mais pas nécessairement temporellement voisins) sont soit de vrais
voisins dus a la dynamique du systéme, soit de faux voisins dus aux intersections avec lui-
méme (cf. figure 12). Dans une dimension plus grande, ou les intersections avec lui-méme ont
disparu, les faux voisins sont dévoilés puisqu’ils disparaissent. On essaie de trouver une
valeur seuil de m pour laquelle aucun faux voisin FNN n’est identifié lorsque 1’on augmente
de dimension. Cette approche a été mise en algorithme notamment par (Kennel et al., 1992),
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cet algorithme prend en compte des données bruitées et se base sur ’hypothése que le bruit
augmente ’estimation de la dimension de plongement. L’algorithme est le suivant, pour
chaque point S;dans la série temporelle on cherche son plus proche voisin §; dans I’espace a

m-dimension. On calcule la distance HS’, -S ;

, puis on calcule pour chaque point

S.. =S,
‘ z_’I _;/ 1 (25)

si Rj dépasse une valeur seuil donnée R; ce point est alors considéré comme ayant un
faux plus proche voisin. Le critere qui détermine si la dimension de plongement est
suffisamment grande est déterminé par la fraction de points pour laquelle Ri>R,, celle-ci
devant théoriquement Etre égale a zéro ou plutdt suffisamment petite. Si ce n’est pas le cas la
dimension m est incrémentée de 1.

Nous avons utilisé, sur tous les enregistrements et sur les données simulées la routine
« false nearest » fournie dans 1’ensemble TISEAN 2.1 (Hegger et al., 1999). Nous avons
utilis¢é comme valeur de paramétres les valeurs par défaut qui conviennent bien dans le cas
présent, le nombre de FNN est recherché pour des dimensions allant de 1 a 5. Seul la valeur
du délai utilisé qu’on détermine pour chaque enregistrement (cf. paragraphe 2.5.2.1). Cette
routine renvoie le pourcentage de FNN en fonction de la dimension de plongement (m)
utilisée.

a M=1 b M=2
X X {O Faux voisins
i i+L . ..
A i @ Vrais voisins
®
y
®

B » X

Figure 12. Représentation schématique du concept de faux (plus proches) voisins.
Le plongement d’un cycle limite a deux dimensions (b) dans une dimension de
plongement trop petite (a, m=1) entraine I’apparition de faux voisins, ceux-ci ne sont pas
voisins dans I’espace de phases originel. D’aprés Yamamoto (1999)

2.5.3 Dimension et entropie de corrélation

Nous avons appliqué aux enregistrements des sujets en ventilation spontanée (cf.
paragraphe 2.4.1.2) ainsi qu’aux enregistrements du sujet #1 pour toutes les conditions de
charges résistives (cf. paragraphe 2.4.1.3) le calcul de la dimension et de I’entropie de
corrélation.

Comme nous I’avons vu au paragraphe 1.4.2.3, la dimension fractale (dr) et donc la
dimension de corrélation, présume de la présence d’une structure auto-similaire dans un
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systtme. Donc, 1’observation a différentes échelles (€) de ce systéme doit révéler des
structures similaires. Pourtant, si 1’échelle d’observation est plus grande que la taille de
I’attracteur de telles structures ne seront plus visibles impliquant une D(&m)=0. A 1’opposé,
cette recherche est limitée par la précision de reconstruction de I’attracteur, donc de la
distance moyenne entre deux points voisins ainsi que des échelles de méme ordre de grandeur
que le bruit.

La reconstruction dans des espaces de phases de dimensions m croissantes permet, dans
le cas d’un systéme chaotique et pour tout m>dr, d’avoir la convergence vers une valeur
unique de la dimension de corrélation, théoriquement non entiére a I’image de dr.

De ces aspects théoriques du calcul de la dimension de corrélation, on constate que pour
un rayon £ permettant d’englober totalement 1’attracteur, celle-ci est nulle puis lorsque &
diminue, tout en restant de I’ordre de grandeur de 1’attarcteur, on observe un « saut » di a
I’optimisation progressive du nombre de points pris en compte par la valeur & ; a I’opposé,
lorsque & devient trop petit, la distribution des points dans la m-sphére ainsi que le bruit
entrainent des instabilités sur la courbe de la dimension de corrélation. La lecture de la
dimension de corrélation doit donc se faire pour des valeurs de & petites mais comprises entre
ces deux extrémes. La valeur maximale de m doit étre suffisamment grande pour pouvoir
constater la convergence vers un plateau de la courbe D(g,m).

L’entropie de corrélation qui elle aussi dérive de 1’intégrale de corrélation répond aux
mémes critéres que la dimension de corrélation.

Nous avons utilis¢ ici la routine « D2 » de I’ensemble TISEAN 2.1 (Hegger et al., 1999).
Cette routine donne directement a partir des enregistrements les valeurs de D(g,m) et de
H(g,m).

Nous avons utilisé des valeurs de m allant de 1 a 40 alors que la valeur de € est comprise
entre 1 et 107 Ls'. L’ordonnée des graphiques, €, est représentée avec une échelle
logarithmique.

2.5.4 Le plus grand exposant de Lyapunov (LLE)

Nous avons utilis¢ I’algorithme décrit par Wolf (1985) pour calculer le LLE a partir des
données expérimentales en ventilation spontanée avec ou sans addition de résistances et en
assistance ventilatoire, ainsi que sur les simulations d’ajout de charges résistives.

Comme nous I’avons vu au paragraphe 1.4.2.5.1.1 cet algorithme consiste, sur un
attracteur, a observer la convergence vers une valeur moyenne de LLE, celle- ci étant
exprimée comme le logarithme du rapport d’une distance entre deux points au temps K et de
cette méme distance au temps K-1, les deux points appartenant a deux d’orbites voisines.

Nous avons utilis¢ 1’algorithme de Wolf (1985) implémenté sous Matlab ®, la seule
différence avec I’algorithme originel étant la présence d’un logarithme népérien a la place
d’un logarithme dans I’équation 6.

Différents parametres sont a définir, premicrement, I’algorithme considere des points
voisins comme des conditions initiales différentes, il faut reconstruire les données
expérimentales dans un espace de phases, pour cela les parameétres 7 et m doivent étre précisés
et ils sont donnés par les méthodes décrites précédemment (paragraphes 2.5.2.1 et 2.5.2.2). De
plus, la recherche des voisins se fait dans une zone d’échelle définie. Le paramétre SCLMX
définit I’échelle la plus large alors que SCLMN définit I’échelle la plus petite. SCLMX
correspond a I’estimation de la distance maximale pour laquelle la structure locale de
Pattracteur doit étre observée. Cette distance est de 1’ordre, étant donné la forme des
attracteurs reconstruit a partir des données ventilatoires, de la valeur maximale de ces données
en valeur absolue. SCLMN, représente 1’échelle minimale en dessous de laquelle on s’attend
a voir apparaitre le bruit. Fixé convenablement, SCLMN permet de ne pas surestimer LLE.
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Enfin comme le montre 1’équation 6 le parameétre K est de premiére importance. En effet,
celui-ci va fixer deux effets contradictoires, le nombre avec lequel on établira la moyenne et
qui va permettre la convergence vers une valeur stable mais aussi le temps au bout duquel on
regardera I’évolution de la distance entre deux points initialement voisins. De fait, alors
qu’une bonne convergence implique un nombre élevé de replacements, il semble essentiel
pour correctement appréhender la divergence selon une loi exponentielle de trajectoire voisine
de les observer apres un temps suffisamment grand.

Secondairement, on note deux autres parameétres, le pas d’échantillonnage des données et
I’angle maximal autorisé pour le replacement (0; sur la figure 5) qui dans tous les cas est fixé
a 0,3 rad.

Pour toutes les données expérimentales ainsi que les simulations, nous avons utilisé
comme valeurs des paramétres SCLMN et SCLMX, respectivement 10™ et 0,5 Ls™ ; de plus
avec les données de patients sous ventilation assistée nous avons calculé LLE a la fois pour
SCLMX égala0,5eta21s™.

En ce qui concerne les paramétres de reconstruction de I’espace de phases, nous avons
calculé dans le cas des données expérimentales en condition d’ajout ou non de charges
résistives, utilisé, a la fois une dimension de plongement de deux et de trois. Pour les autres
données expérimentales ainsi que pour les données de simulations nous avons utilisé les
dimensions de plongement déterminées comme expliqué au paragraphe 2.5.2.2.

Pour les données en conditions d’ajout de charges résistives la valeur du parameétre K est
différente selon les cas, comprise entre 2 et 10 itérations, de sorte a observer une convergence
de LLE la plus convenable possible. Pour le calcul de LLE avec une dimension de
plongement de 3, nous avons utilisé¢ une valeur de K de 5 itérations pour tous les sujets, sauf
pour le sujet #3 ou elle est de 10 itérations. Pour le calcul de LLE avec une dimension de
plongement de 2, K est de 10 itérations pour tous les sujets et toutes les conditions sauf pour
#2a en condition R1 et pour #2b en condition R3 ou K a été pris égal a 2 itérations ainsi que
pour #2a en condition R2, R3, R4 et #2b en condition R1, R2 et R4 pour lesquels K a été fixé
as.

La détermination de LLE sur les données en ventilation assistée a été faite en utilisant
pour tous les enregistrements, aussi bien pour SCLMX=0,5 et SCLMX=2, une valeur de K de
10 itérations.

Dans le cas de la détermination de LLE sur les données de simulation, celles-ci étant
purement déterministes et donc sans bruit, la détermination de LLE est moins sensible a
I’influence des parametres décrits ci-dessus. Le parametre K est fixé a 10 itérations dans
chaque cas. Le calcul de LLE a été effectué sur les 300 derniéres secondes des débits simulés
de fagon a étre en phase stationnaire.
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3  RESULTATS

3.1 Analyse qualitative du modele

3.1.1 Simulation de bivagotomie

En premier lieu, nous avons cherché a valider le comportement qualitatif de notre modéle
(équation 20) en reproduisant une expérience simple et bien connue, a savoir la bivagotomie.
En effet, le nerf vague contient des afférences provenant du thorax et des poumons et informe
les GRC sur I’état mécanique thoracopulmonaire, formant ainsi une boucle de rétrocontrole.
La bivagotomie interrompt cette boucle et il en résulte un changement spécifique des
caractéristiques ventilatoires : la fréquence ventilatoire diminue alors que le volume courant
augmente (Coleridge et Coleridge, 1986). Nous avons simulé la bivagotomie en fixant la
valeur de A a zéro dans I’équation (20) lors d’une ventilation spontanée (y=0). Les résultats
de cette simulation (cf. figure 13) montrent qu’avant vagotomie (A=1 cmH,0.1s), la
fréquence du systéme est de 6 cycles/min et le volume courant (Vr) est de 0,5 1, puis qu’apres
celle-ci (A=0 cmH,0.1".s) la fréquence est aux alentours de 5 cycles/min et le volume courant
est de 0,8 1. Ce comportement correspond effectivement a celui expérimental décrit plus haut.

Volume (1)
al A=0

03}

"Vagotomie|

0.2

0.1}

0.1
02K
03
04+
05|
08, 50 100 150 200 250 300
Temps (s)

Figure 13 : Variation du volume pulmonaire lors d’une simulation de bivagotomie.
Les valeurs des paramétres utilisées sont B=1 cmH,0, E=10 cmH20.l'l, R=5 cmHz().l'l.s.
La bivagotomie est simulée au temps t=150s en faisant varier la valeur de A de A=1
cmH20.l'l.s aA=0 cmHz().l'l.s.
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3.1.2 Comportements dynamiques

L’¢étude de la stabilité de ce systeme dynamique au voisinage des points fixes donne des
informations sur le comportement du modéle et permet aussi de déterminer quels sont les
parametres controlant ce comportement.

X

Notre systéme posséde un seul point fixe X =| y |= {0;0;0}
z

La stabilité d’un tel systéme (équation 12) est donnée par les valeurs propres (A;) de la
jacobienne (J) du systéme. Un point fixe stable répond a la condition [ i [Je(A;) <O.

L’expression de la jacobienne du systéeme d’équation (20) dans lesquelles on utilise les
équations (9) et (10) s’écrit :

h(») 0h(y) o _0s(») _ BN ~_E
dy dy R(-p) R
J=|1 0 0 (26)
0 -_B _E
R(1-p) R

L’expression du polyndme caractéristique de la jacobienne au voisinage du point fixe est
la suivante :
/13+/1[B—%j+/1(1—%[[3—aj+[3:0 (27)
AlB
R(1-p)
Ainsi on voit que ce polyndme (équation 27) dépend de deux parameétres seulement, Q,

que 1’on peut considérer comme un index des interactions cumulées et [3, qui est simplement

la constante de temps du systéme mécanique ventilatoire.
En complément, I’utilisation du critéere de Routh-Hurwitz donne rapidement les
conditions de la stabilité des points fixes. Ainsi, dans notre cas X est stable si et seulement si

avee o =—

(cmH,0O) et B =§ s™).

1
>
B2

(28)
a<l-f

1
] +_2
B_E

Ces conditions, dans des gammes de valeurs de paramétres (alJ[-10;0] et BLJ[0;10]), qui
sont des valeurs raisonnables au vue des données de la physiologie et des résultats comparés
aux données physiologiques, soulignent 1’existence de deux zones sur un plan (O ; ) séparées
par la courbes (cf. figure 14) d’équation :

+— (29)
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Le diagramme de bifurcation (cf. figure 14) en fonction du parametre o montre
I’existence d’une bifurcation de Hopf (2 sur figure 14) qui fait passer le systeme d’un point
fixe stable (1 sur figure 14) a un point fixe instable (3 sur figure 14) faisant apparaitre une
dynamique de cycle limite (4 sur figure 14).

L, (I.s?)

4

-10. -8. -6. —-4. -2. 0.
-9. =7. -5 -3. -1.

a (cmH20)

Figure 14 : Diagramme de bifurcation du systéme d’équation (20). Il représente la
norme L, (l.s'l) en fonction du paramétre a (cmH,0O). Les traits continus indiquent la
stabilité alors que les pointillés indiquent I’instabilité. Ainsi (1) montre que le point fixe
est stable alors que (3) dénote que le point fixe est instable et que le systéme passe dans
une dynamique de cycle limite (4) par ’intermédiaire d’une bifurcation de Hopf (2).

1
1
B——
2
figure 14) ainsi que les simulations montrent I’existence d’un cycle limite. Ceci correspond,
lorsque I’on représente le débit en fonction du temps, a des oscillations périodiques et, d’un
point de vue physiologique, est le comportement habituel du systéme.

Pour a>1-p

+% , le point fixe est instable et le diagramme de bifurcation (cf.
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1
B——
2
fixe (X). Sur une représentation en fonction du temps, ceci correspond pour des conditions
initiales différentes du point fixe, a des oscillations qui s’amortissent plus ou moins vite

jusqu'a atteindre le point fixe ; d’un point de vue physiologique, ceci correspond a 1’arrét
ventilatoire.

1 ) o . :
Pour a<1-p +— |, le point fixe est stable, toutes les trajectoires vont a ce point

0 T ; ] .
£ Etat stationnaire instable
o5 +z (cycle limite)
ey ;
Y ““'H“‘*H. +& -
f H-H‘\““‘-—.
) f
= |
: |
<
S 5 46
3
Etat stationnaire stable
10) | (point fixe attractif)
0 2,22 5 10

B (s

Figure 15: Diagramme de stabilité en fonction des parameétres a et 3. La stabilité
est donnée au voisinage du point fixe X*={0 ;0 ;0} pour a O [-10 ;0] et 3 O [0 ;10]. Dans
la partie en blanc, le point fixe est instable et le systéme présente un cycle limite. Dans la
zone en gris le point fixe est stable, toutes les trajectoires tendent vers lui. Les points
numérotés de 1 a 6 représentent les valeurs des paramétres a et 3 chez le sujet sain,
respectivement sans assistance ventilatoire et avec des niveaux d’assistance de 50% a
90%. Les points numérotés de 1* a 6* correspondent aux mémes conditions chez un
patient (#2 extrait de Marantz et al., 1996). Les paramétres mécaniques sont donnés ci-

dessous dans le Tableau 1.
Ce systéme ou les GRC sont un oscillateur de type Van der Pol montre de fagon simpliste

deux comportements possibles : cycle limite ou point fixe.

3.1.3 Simulations de Peffet de la PAV

Toute augmentation du pourcentage du niveau d’assistance (Y) tire vers le bas le point
représentatif (3,0). Si on part d’un point qui est proche de la limite entre la zone stable et
instable, I’application de la PAV peut déplacer ce point dans la région de stabilité du point
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fixe. Nous avons simulé I’effet de I’augmentation du niveau d’assistance avec la PAV dans
deux conditions : chez un sujet sain et chez un patient (patient numéro 2 chez Marantz et al.,
1996). Le tableau 1 regroupe les parameétres correspondants et les résultats des valeurs seuils
pour B et Q.

Tableau 1 : Parametres pour un sujet sain et pour un patient. E est en emH,0.I'", R
en cmH,0.1"s, B en s, 1a valeur seuil de o est exprimée en cmH;0. La valeur seuil du
parameétre a correspond, pour une valeur de [3 donnée, a la limite pour laquelle le point
fixe est stable ou instable, elle est donnée par I’équation 29.

E R B Valeur seuil de a
Sujet sain 10 2 5,00 -2,61
Patient 20 9 2,22 -1,40

Les simulations de ventilation sous PAV chez des sujets sains et pour des niveaux
d’assistance différents (cf. tableau 2) montrent une diminution de ’amplitude de y jusqu’a
s’annuler avec 1I’augmentation du pourcentage d’assistance ventilatoire (de y=0 a y=0,9). Dans
le méme temps, V1 augmente jusqu'a 134% de sa valeur en ventilation de repos en passant de
la ventilation spontanée a une assistance de 60% puis diminue jusqu'a une valeur de zéro pour
un niveau d’assistance de 90%. Ainsi, a 90% d’assistance, O se situe en dessous de sa valeur
seuil a partir de laquelle on obtient ’amortissement du systeme. Cette valeur seuil est de -2.61
cmH,0 (cf. figure 15). En d’autres termes, les simulations montrent que chez le sujet sain le
Vr augmente avec 1’assistance ventilatoire jusqu’a atteindre 134% de la valeur spontanée pour
y=0,6 (60% d’aide ventilatoire), ensuite le V1 diminue jusqu’a 128% de la valeur spontanée
pour 70% d’aide ventilatoire, chute a 65% de VT spontané pour 80% d’aide pour étre a 0 a
90% d’aide ventilatoire. Nous voyons donc que la PAV devient de moins en moins efficace
lorsque le niveau d’aide augmente entrainant méme [’effet contraire a celui voulu puisque
moins d’air entre dans les poumons et finit par un arrét ventilatoire.

Dans le cas pathologique, les simulations d’augmentation de 1’assistance par la PAV
montrent comme dans le cas d’un sujet sain une diminution de I’amplitude de y. De la méme
fagon, la valeur de Vr augmente jusqu'a une assistance de 80% puis diminue a 90%
d’assistance. La différence essentielle est que O ne passe pas en dessous de la frontiere de
stabilité quel que soit le pourcentage d’assistance de la PAV. Ainsi, ’amortissement du
systeme, dii a la présence du point fixe attractif, n’est pas observé. Effectivement, les
simulations d’assistance ventilatoire chez le patient montrent que celui-ci bénéficie beaucoup
mieux que le sujet sain de 1’assistance ventilatoire. Jusqu'a un niveau d’assistance de 80 %,
I’augmentation de celle-ci entraine 1’augmentation du Vr, le pourcentage d’augmentation se
faisant méme en accord ou de fagcon supérieure avec le pourcentage théorique d’assistance
(54% d’augmentation par rapport a la valeur de V1 de repos pour une aide de 50% et jusqu’a
111% d’augmentation par rapport au Vr au repos pour une aide de 80%). C’est seulement a
90% d’assistance que 1’aide en volume n’est plus en accord avec la théorie puisque le Vr a
une augmentation de seulement 64% par rapport a sa valeur de repos (sans assistance).
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Tableau 2 : Effet quantitatif de la PAV. La PAV est donnée en pourcentage
d’assistance (paramétre y). a en cmH;0, la sortie des GRC (y) en pourcentage de y en
ventilation spontanée (VB), le volume courant (V1) en pourcentage de Vi en VB. Les
parameétres utilisés pour caractériser le sujet sain et le patient sont donnés dans le
tableau 1.

PAV (E/ujdet sainV i (O/P(eittient Vi

0 s . o dC T (70 A€ o d€ T (70 AC
(% dassistance) a yen VS)y Vren VS) a yen VS)y Vren VS)

0 -0,50 100 100 -0,11 100 100

50 -1,00 61 130 -0,22 77 154

60 -1,25 48 134 -0,28 68 171

70 -1,67 32 128 -0,37 57 192

80 -2,50 9 65 -0,56 40 211

90 -5,00 0 0 -1,11 13 164

3.2 Espaces de phases reconstruits

D’apres le théoréme de Takens (1980), la caractérisation d’un systéme de type attracteur
étrange dont on ne posséde qu’une variable d’observation passe par la reconstruction de
I’espace de phases. Dans cette étude, le portrait de phases obtenu a partir des signaux débits
est I’image caractéristique du systéme ventilatoire observé. Nous avons a cette fin, utilisé la
méthode de reconstruction basée sur les délais temporels. Nous avons utilis¢é de fagon
systématique le minimum de I’information mutuelle et la technique des faux plus proches
voisins, et dans quelques cas le premier zéro de la fonction d’autocorrélation, de fagon a
valider la méthode de détermination du délai temporel a utiliser pour la reconstruction.

3.2.1 Délais temporels

3.2.1.1 Autocorrélation vs information mutuelle. Ventilation
spontanée au repos.

Sur les quatre sujets enregistrés en ventilation spontanée au repos nous avons calculé la
fonction d’autocorrélation ainsi que I’information mutuelle. Le minimum local de
I’information mutuelle est obtenu chez le sujet A a I’itération 187 ce qui correspond, étant
donné la fréquence d’échantillonnage de 200 Hz a un délai de 0,94 s. De la méme fagon, pour
les sujets B, C et D, le premier minimum local est respectivement établi a 1’itération 192, 195
et 348, soit des délais de 0,96, 0,98 et 1,74 secondes. Contrairement aux sujets A, B et C dont
le premier minimum local est facilement identifiable, le sujet D apres la premicre phase
décroissante au cours des 200 premiéres itérations est suivie par une phase assez similaire a
un plateau (environ 0,6). C’est I’une des limites a ’utilisation de 1’information mutuelle pour
déterminer le délai temporel a utiliser pour reconstruire un attracteur dans un espace de phases
(cf. paragraphe 2.5.2.1).
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Figure 16 : Information mutuelle en fonction de 7obtenue a partir des signaux débits
de quatre sujets en ventilation spontanée et au repos. La valeur de 7 (abscisse) est
donnée en itérations alors que ’information mutuelle (ordonnée) n’a pas d’unité. Les
lignes pointillées indiquent le premier minimum local de I’information mutuelle pour
chaque sujet. Ainsi les valeurs de 7 a utiliser pour la reconstruction du portrait de
phases des sujets A, B, C et D sont respectivement de 187, 192, 195 et 348 itérations soit,
0,94, 0,96, 0,98 et 1,74 secondes (données acquises a une fréquence de 200Hz).
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Le calcul de la fonction d’autocorrélation (cf. figure 16) et la détermination graphique de
son premier zéro sur les quatre sujets en ventilation spontanée de repos donne,
respectivement, comme valeur de délai temporel a utiliser 162, 220, 201 et 301 itérations, soit
0,81, 1,10, 1,01 et 1,51 secondes, pour les sujets A, B, C et D. Ces résultats, bien que
différents de ceux obtenus avec I’information mutuelle sont du méme ordre de grandeur ; ces
deux outils ne sont pas contradictoires et cela suggere que les valeurs « raisonnables » des
délais doivent étre voisines de celles obtenues par ces deux outils. Ceci confirme aussi la
valeur du délai déterminée chez le sujet D par I’information mutuelle.

Dans le méme temps et comme nous 1’avons indiqué au paragraphe 2.5.2.1, pour des
systémes proches d’un systéme périodique le quart de la période moyenne est une bonne
valeur de délai pour la reconstruction d’un portrait de phases. Ainsi les sujets A, B, C et D ont
respectivement comme valeur pour le quart de la période moyenne 174, 149, 202 et 343
itérations, soit 0,87, 1,25, 1,01 et 1,72 secondes (cf. tableaux 3). La encore, nous restons dans
les mémes ordres de grandeur que les valeurs de délais obtenues avec I’information mutuelle
et la fonction d’autocorrélation. La valeur du quart de la période moyenne est lui aussi du
méme ordre que la valeur de délai donné par le minimum de I’information mutuelle chez le
sujet D.

Tableau 3 : Valeurs de 7trouvées en utilisant le premier zéro de I’autocorrélation et
le premier minimum local de P’information mutuelle pour 4 sujets au repos en
ventilation spontanée. L’avant derniére ligne donne la période ventilatoire moyenne de
chaque sujet. La derniére ligne donne la valeur d’un quart de la période ventilatoire de
chaque sujet. Les valeurs sont données en secondes, leur correspondance en itérations
sont données entre parenthéses.

Sujet A B C D
Premier minimum local de

linformation mutuelle 0,94 (187) 0,96 (192) 0,98 (195) 1,74 (348)
Premier zéro de la fonction

d'autocorrélation 0,81 (162) 1,10 (220) 1,01 (201) 1,51 (301)
Période respiratoire moyenne 3,47 (694) 4,98 (997) 4,05 (810) 6,86 (1373)
Quart de période 0,87 (174) 1,25 (249) 1,01 (202) 1,72 (343)

Comme nous venons de le voir, la détermination des valeurs de 7 a partir de
I’autocorrélation et de 1’information mutuelle sur les enregistrements en ventilation spontanée
montre une bonne coincidence, de méme pour le quart de période (cf. tableau 3). Les résultats
ne permettent pas de déterminer la meilleure des trois méthodes. Dans ce qui suit, nous avons
utilisé I’information mutuelle pour les déterminations des valeurs des délais.
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Figure 17 : Fonction d’autocorrélation en fonction de 7. Cette fonction est calculée a
partir des signaux débits de quatre sujets en ventilation spontanée et au repos. La valeur
de 7 est donnée en itérations. Les lignes pointillées indiquent le premier zéro de la
fonction d’autocorrélation pour chaque sujet. Ainsi les valeurs de 7 a utiliser pour la
reconstruction du portrait de phases des sujets A, B, C et D sont respectivement de 162,
220, 201 et 301 itérations soit, 0,81, 1,10, 1,01 et 1,51 secondes (données acquises a une
fréquence de 200Hz).
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3.2.1.2 Ventilation spontanée avec ajout de résistances

L’utilisation de I’information mutuelle sur les signaux débits des sept sujets en
ventilation spontanée avec ou sans ajouts de résistances externes donne des valeurs de délais
situées entre 0,79 et 2,55 secondes (cf. figure 18 et tableau 5).

Tableau 4 : Valeurs de 7 déterminées par le premier minimum local de I’information
mutuelle pour chaque sujet et pour tous les niveaux de résistances ajoutées. Chaque Test
donné en secondes et (en nombre d’itérations).

charge résistive (cmHZO.L'1 .S)

Sujet# Témoin 3,6 5,8 8,8 13,1
1 0,94 (60) 1,25 (80) 1,72 (110) 1,83 (117) 2,38(152)
2a 0,88(56) 0,81(52) 0,89 (57) 1,14 (73) 1,13 (72)
2b 0,89 (57) 0,98 (63) 1,13 (72) 1,28 (82) 1,36 (87)
3 0,79 (19) 0,96(23) 1,17(28) 1,04(25) 1,17 (28)
4 1,08 (26) 1,29 (31) 1,21 (29) 1,25 (30) 1,38 (33)
5 0,96 (23) 1,00 (24) 1,04 (25) 1,42 (34) 2,46 (59)
6 0,95 (61) 0,94 (60) 1,08 (69) 1,23 (79) 1,22 (78)
7 1,02 (65) 1,92 (123) 1,63(104) 2,52(161) 2,55 (163)

Le délai temporel utilis¢é pour reconstruire les espaces de phases augmente avec les
charges résistives (cf. tableau 5). Ceci est en accord avec la diminution de fréquence décrite
par Calabrese et al. (1998). En fait, I'information mutuelle extraite d’un signal débit est
fortement liée a la durée des cycles ventilatoires. Ce qui explique la bonne concordance entre
le quart de la période moyenne et le premier minimum de I’information mutuelle.
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Figure 18 : Informations mutuelles en fonction de 7 obtenues a partir des signaux débits de sept sujets en ventilation spontanée sous cinq
conditions de charges résistives. Ces cinq conditions sont un témoin (sans charge résistive) et quatre niveaux de résistances de 3,6, 5,8, de 8,8 et
de 13,1 cmH,0.I"\.s. Les graphiques #2a et #2b correspondent a des enregistrements du sujet #2 fait 2 deux jours différents. Tous les graphiques
ont les mémes échelles en abscisse et en ordonnée, respectivement, 7 compris entre 0 et 500 itérations, et une information mutuelle comprise
entre 0 et 2.



3.2.1.3 Patients sous assistance ventilatoire

La recherche du premier minimum local de I’information mutuelle chez les patients sous
assistance ventilatoire donne des valeurs de 7 entre 0,3 et 1,5 secondes (cf. figure 19). La
détermination graphique (cf. figure 19) du premier minimum local ne peut étre facilement
définie que sur 10 enregistrements sur 19 (patient #1 pour tous les modes d’assistance
ventilatoire, patient #4 en PSV, les patients #2 et #3 en PAV et en PSV, et pour les
graphiques 4d et 5b).
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Figure 19 : Informations mutuelles en fonction de 7 obtenus a partir des signaux débits de cinq patients sous trois modes d’assistance
ventilatoire, CPAP, PAV et PSV. Les nombres donnés en abscisse sont en nombre d’itérations alors qu’en ordonnée I’information mutuelle
n’a pas d’unité.



Tableau 5 : Valeurs de 7déterminées par le premier minimum local de I’information
mutuelle pour chaque patient sous différents modes d’assistance ventilatoire (CPAP,
PAV, PSV). Chaque Test donné en secondes et (en nombre d’itérations).

Patient # CPAP PAV PSV
1 0,86 (43) 1,50 (75) 0,76 (38)
2 0,30 (15) 0,34 (17) 0,72 (36)
3 0,56 (28) 0,54 (27) 0,56 (28)
4a 0,46 (23)  0,62(31) 0,60 (30)
4b 0,42 (21)
4c 0,70 (35)
4d 0,56 (28)
5a 0,44 (22) 0,48 (24) 0,42 (21)
5b 0,50 (25)

3.2.2 Dimensions de plongement

3.2.2.1 Ventilation spontanée au repos.

Le pourcentage de faux plus proches voisins en fonction de la dimension de plongement
calculé sur les quatre sujets en ventilation spontanée et au repos nous permet d’estimer la
dimension de plongement a utiliser pour reconstruire 1’espace de phases de chacun de ces
sujets. La figure 20 montre un pourcentage de faux plus proches voisins inférieur a 10 % chez
tous les sujets pour une dimension de plongement de deux. Nous avons donc retenu cette
valeur de deux comme dimension de plongement pour la reconstruction dans un espace de
phases de la ventilation pour tous les sujets.
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Figure 20 : Pourcentage de faux plus proches voisins (%FNN) en fonction de la
dimension de plongement des quatre sujets en ventilation spontanée et au repos (A, B, C,
D). Pour une dimension de plongement () de 2 tous les sujets ont moins de 10% de faux
plus proches voisins.

3.2.2.2 Ventilation spontanée avec ajout de résistances

La figure 22 montre que le pourcentage de faux plus proches voisins est quasiment nul
chez tous les sujets pour une valeur de dimension de plongement de 3. De plus, seul pour
I’enregistrement témoin du sujet #4 nous avons une valeur de faux plus proches voisins
supérieure a 20% (22%) avec une dimension de plongement de 2. Nous avons choisi, dans un
soucis d’homogénéité des dimensions, de reconstruire les données ventilatoires dans des
espaces de phases de dimension deux puis de dimension trois.
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Figure 21 : Pourcentage de faux plus proches voisins (% FNN) en fonction de la dimension de plongement (1) de 7 sujets en
ventilation spontanée avec ou sans ajout de résistances. Les graphiques #2a et #2b correspondent a2 deux enregistrements a des
jours différents du sujet 2. La recherche des faux plus proches voisins a été effectuée sur chaque enregistrement ; chaque sujet
a été enregistré dans cinq conditions, un témoin (sans charge résistive) et avec addition de quatre niveaux de résistances, a
savoir, 3,6, 5,8, 8,8 et 13,1 cmH,0.1\.s.



3.2.2.3 Patients sous assistance ventilatoire

Le pourcentage de faux plus proches voisins devient, pour tous les sujets et tous les
modes ventilatoires, quasiment nul pour une dimension de plongement de 3 (cf. figure 23).
Pour une dimension de plongement de deux, 6 enregistrements sont au dessus de 20% de faux
plus proches voisins alors que les autres sont aux alentours de 10% (cf. figure 23), de ce fait
nous avons retenus pour tous les patients une dimension de plongement de 3.
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Figure 22 : Pourcentage de faux plus proches voisins (% FNN) en fonction de la dimension de plongement () obtenu a partir des signaux

débits de cinq patients sous trois modes d'assistance ventilatoire, CPAP, PAV et PSV.




3.2.3 Portraits de phases reconstruits

A partir des enregistrements initiaux des débits ventilatoires, ainsi que des valeurs de T et
de m déterminées ci-dessus, nous avons reconstruit dans un espace de phases les attracteurs
représentatifs des systeémes ventilatoires étudiés selon la formule : S, =( Sn, Stz . . sSni(m-1).2)-

3.2.3.1 Ventilation spontanée au repos.

Tous les espaces de phases dans lesquels nous reconstruisons les attracteurs du systéme
ventilatoire de chaque sujet sont de dimensions deux (cf. paragraphe 3.2.2.1). Par exemple,
pour le sujet A, S(i) est I’enregistrement du signal débit, le portrait de phases a comme
coordonnées X(i)=(S(i),S(i+ 1)), ou =187 itérations.

sujet A
‘ 1
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Figure 23. Reconstruction dans un espace de phases des systémes sous jacents aux
systemes des quatre sujets en ventilation spontanée et au repos (A, B, C, D) reconstruit
par la méthode des délais temporels a partir des signaux débits de chaque sujet. Pour
chaque sujet la dimension de plongement est de deux ; les délais temporels utilisés sont
respectivement 187, 192, 195 et 348 itérations pour les sujets A, B, C et D. L’unité en
abscisse et en ordonnée est en Ls™.

La figure 24 montre des portraits de phases (attracteurs) différents chez les quatre sujets,
suggérant une possibilité de différencier les sujets par cette représentation..
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3.2.3.2 Ventilation spontanée avec ajout de résistances

3.2.3.2.1 Reconstruction dans un espace de phases a deux
dimensions

La figure 26 montre les portraits de phases reconstruits a partir des signaux débits des
sept sujets sans et avec ajout de charges résistives. Chaque reconstruction est faite dans une
dimension de plongement de deux et les valeurs de délais utilisées sont celles déterminées par
le premier minimum local de I’information mutuelle obtenue sur chaque enregistrement (cf
3.2.2.3).

La largeur du bassin d’attraction est plus grande chez le témoin qu’apres addition de
résistance pour tous les sujets, sauf pour les sujets 6 et 7 ou le bassin d’attraction a R1 est
proche du témoin, mais diminue pour R2, R3 et R4.

L’amplitude de I’attracteur diminue du témoin a R4 chez tous les sujets sauf chez le sujet
#3 ou cette amplitude est quasi constante pour les 5 enregistrements. On peut remarquer que
pour le sujet #2, cette diminution est trés peu importante.

Une derniere remarque concerne la forme des portraits de phases. Cette observation
concerne uniquement les enregistrements témoins ou 1’on distingue des formes différentes
suivant les sujets. Bien que les sujets 2, 3 et 4 aient des formes tres proches, une
représentation en trois dimensions dans le paragraphe suivant permet de mieux distinguer ces
formes.
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Figure 24 : Signaux débits de 7 sujets en ventilation spontanée avec ou sans ajout de résistances reconstruit dans un espace de
phases a 2 dimensions. Chaque sujet a été enregistré sous cinq conditions, un témoin (sans charge résistive) et avec addition de
quatre niveaux de résistances, a savoir, 3,6, 5,8, 8,8 et 13,1 cmH,0.I'\.s. En abscisse et en ordonné sont représenté le débit,
respectivement, a I’itération i et a D’itération i+7 ; sur ceux-ci, les marques de gauche a droite pour ’axe des abscisses et de bas en
haut pour celui des ordonnées correspondent aux valeurs -0,5, 0 et 0,5 Ls.
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3.2.3.2.2 Reconstruction dans un espace de phases a trois
dimensions

La figure 27 qui présente les portraits de phases reconstruits en trois dimensions des
signaux débits des sujets avec et sans résistances additionnelles, confirme les observations
faites sur les portraits de phases reconstruits avec une dimension de plongement de deux (cf.
paragraphe précédent) a 1’exception des observations concernant la largeur du bassin
d’attraction. Celle-ci, qui apparaissait plus grande chez le témoin qu’apres addition de
résistances pour tous les sujets, sauf pour les sujets 6 et 7 ou le bassin d’attraction a R1 est
proche du témoin mais qui diminuait pour R2, R3 et R4, ne I’est plus en trois dimensions.

La diminution de I’amplitude de I’attracteur du témoin a R4 est cette fois observable chez
tous les sujets sauf pour les enregistrements #2a alors qu’elle est 1égere chez le sujet #3 et
pour les enregistrements #2b.

Dans cette reconstitution en trois dimensions la forme des portraits de phases en
condition témoin est la aussi différente selon les sujets. Contrairement a la représentation en
deux dimensions les sujets #1 et #7 sont nettement différentiables en condition témoin. Il en
va de méme pour le sujet #4 que 1’on peut différentier des sujets #2 et #3 en condition témoin.
Par contre, La représentation de I’enregistrement témoin 2b ressemble plus a celui du sujet #3
qu’a ’enregistrement témoin #2a.

Enfin, alors que les formes des portraits de phases sont différentes entre les sujets pour
les enregistrements témoins, elles se ressemblent a R3 et encore plus a R4.

62



€9

Sujet # 1 28 2b 3 4 ] 5 7

- FEERXE
;. T HEMNEPEEE

Ll QL 3] e

Figure 25 : Signaux débits de 7 sujets en ventilation spontanée avec ou sans ajout de résistances reconstruit dans un espace de phases
a 3 dimensions. Chaque sujet a été enregistré sous cinq conditions, un témoin (sans charge résistive) et avec addition de quatre niveaux
de résistances, a savoir, 3,6, 5,8, 8,8 et 13,1 cmH,O.I"\.s. En abscisse et en ordonné sont représenté le débit, respectivement, a I’itération i

et a litération i+7 ; sur ceux-ci, les marques de gauche a droite pour I’axe des abscisses et de bas en haut pour celui des ordonnées
correspondent aux valeurs -0,5, 0 et 0,5 Ls™.



3.2.3.3 Patients sous assistance ventilatoire

La figure 28 montre les signaux débits des patients sous assistance ventilatoire
représentés dans des espaces de phases a trois dimensions. Bien que les portraits de phases
soient mal définis chez les trois premiers patients, I’amplitude de ceux-ci augmente de CPAP,
a PAV et PSV chez tous les sujets ; la largeur du bassin d’attraction peut difficilement étre
comparée en raison du petit nombre de cycles ventilatoires.

On peut remarquer que les formes des portraits de phases sont trés mal définies chez les
patients #1, #2 et #3 et ce, quelque soit le mode ventilatoire utilisé. Pour les Patients #4 et #5
les formes sont mieux définies sauf pour la représentation 4d. Seul les formes des
représentations #5a et #5b présentent des similarités.
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Figure 26 : Signaux débits de cinq patients sous trois modes d'assistance ventilatoire, CPAP, PAV et PSV, reconstruit dans des espaces de

phases 2 trois dimensions. Les coordonnées sont S(i), S(i+7) et S(i+27) et sont représentées entre -1 et 1 L.s™ ; les valeurs de 7sont celles
données dans le tableau 6 en itérations.



En conclusion, la représentation des débits ventilatoires dans des espaces de phases nous
dévoile, chez des sujets en ventilation spontanée, une différenciation possible entre les sujets.
Qui plus est, la dimension de plongement, dans le cas de 1’ajout de résistances, qu’elle soit de
deux ou trois, n’affecte peu les observations.

Quand a la représentation de la variabilité ventilatoire, la largeur des bassins
d’attractions, formés par 1’ensemble des trajectoires elles mémes représentant I’ensemble des
cycles ventilatoires, indique que la variabilité ventilatoire varie d’un individu a I’autre et, chez
un méme individu, entre les conditions expérimentales.

En ventilation assistée, la représentation dans un espace de phases de débits ventilatoires
ne permet pas d’identifier ni les différents sujets ni les différents modes de ventilation.

3.3 Dimension de corrélation, entropie de
corrélation

3.3.1 Sujets en ventilation spontanée de repos

3.3.1.1 Dimension de corrélation

La figure 27 montre la dimension de corrélation des sujets A, B, C et D en fonction de
I’échelle d’observation (€) pour des dimensions de plongement () allant de 1 a 8.
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Figure 27 : Dimension de corrélation D(g,m) en fonction de I’échelle d’observation
(rayon de la m-sphere, €) et de la dimension de plongement (m) obtenue a partir des
enregistrements des sujets A, B, C et D. La dimension de corrélation est calculée pour m
allant de 1 a 8. L’axe des ordonnées, € (ls'), est représenté avec une échelle
logarithmique.

Nous observons chez tous les sujets et pour toutes les dimensions, différentes régions. A
I’échelle la plus large, aux alentours de 1, nous avons le rayon maximal de I’attracteur, pour
lequel D(g,m)=0. Apparait ensuite un « saut » (premier maximum local) di a des effets de
repliements de ’attracteur. En effet, ’échelle d’observation est trop grande et ne permet pas
d’appréhender 1’éventuelle propriété d’auto-similarité du systéme. Il s’en suit une phase
d’accroissement linéaire de la dimension de corrélation avec la diminution de €. Pour les
dimensions de plongements une et deux, cette phase est suivie par un plateau qui atteint des
valeurs de dimension de corrélation respectivement de un et deux. Pour les dimensions de
plongement allant de 3 a 8, la phase d’accroissement linéaire atteint des valeurs comprises
entre 3 et 4 puis est suivie par une phase décroissante, qui, converge avec I’incrémentation
des dimensions de plongements vers une valeur seuil d’environ 1,3 chez tous les sujets ;
excepté pour la dimension trois qui atteint une valeur de dimension de corrélation voisine de
deux. Enfin, on observe une augmentation linéaire de la dimension de corrélation, mais cette
fois fortement marquée par les fluctuations statistiques de la distribution des points dans la

67



m-sphére et des effets de saturation. Cette augmentation, pour chaque m, atteint une
dimension de corrélation voisine de la valeur de m.

Si I’on poursuit plus loin I’incrémentation de m on observe, comme le montre la figure
28, obtenue avec des valeurs de dimension de plongement allant de 20 a 40, des profils
différents aux échelles intermédiaires. En effet, apres le premier saut et avant I’augmentation
observable aux petites échelles, les courbes, pour chaque m, convergent vers un plateau dont
la valeur est quasi identique pour tous les sujets et est aux alentours de 1,4. L’atteinte de ce
plateau ainsi que la reprise de la phase d’augmentation (pour de petites échelles
d’observations) sont d’autant plus rapides que m est grand.

Sujet A Sujet B
15¢ 15
AlO* AlO*
£ £
Nk N
m) (@]
5r 5r
10° 10
157
__ 10
S
<
[m)
5,

e(l.s?) e (l.s?)

Figure 28 : Dimensions de corrélation D(g,m) obtenue a partir des enregistrements
des sujets A, B, C et D. D(g,m) est représenté en fonction de € (l.s'l) et de la dimension de
plongement (m) pour m[J[20 40]. L’axe des ordonnées est représenté avec une échelle
logarithmique.

3.3.1.2 Entropie de corrélation

La représentation (cf. figure 29), pour des dimensions de plongements allant de 1 a 8, de
I’entropie de corrélation en fonction de 1’échelle d’observation (€) obtenue chez quatre sujets
en ventilation spontanée de repos, montre des profils similaires chez ces quatre individus. On
peut remarquer deux comportements différents en fonction de la taille de I’échelle
d’observation, quels que soient le sujet et la dimension de plongement (sauf pour m=1). A
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grande échelle, environ sur la gamme € [ [0,05 0,5], I’entropie de corrélation augmente
linéairement avec la diminution de €, cette partie tend a converger vers une seule et méme
droite avec 1’augmentation de m. La seconde partie est constituée par une sorte de vallée, le
fond de ces vallées converge vers une valeur plateau d’entropie, qui est d’environ 0,1 chez
tous les sujets, avec I’augmentation de m. Plus m est grand, plus la largeur du plateau est
grande.

Sujet A Sujet B
8 8-
7 7
6 6
~~ 57 ~~ 57
e e
W 4 W 4
N N—r
I 31\\ I 3\
2 2 T
1 . 2o —
5\\\,,,,,\,7 - 777~/v - \g\\\ _
0 —_ — — _ 0 R
10° 2 10™ 10° 10° 2
e(l.s?)
Sujet C Sujet D
8 8-
7 7
6 6l
~~ 5t ~~ 5¢
e e
W 4 W 4
N N
I 3, I 3,
b~ 2~
1\ — li\ —
0 Bm——— :’/;"::;ﬂi‘l.{;;;&;e\\__‘ 0 — —— —
10° 107 10™ 10° 10° 107 10" 10°
e(l.s? e(l.s?)

Figure 29: Entropie de corrélation H(g,m) en fonction de I’échelle d’observation (€)
et de la dimension de plongement (m) pour les sujets A, B, C et D. La dimension de
corrélation est calculée pour m allant de 1 a 8. £ (™) et est représentée avec une échelle
logarithmique.

La représentation (cf. figure 30) de I’entropie de corrélation en fonction de € chez les
quatre sujets en ventilation spontanée de repos pour des grandes valeurs de m (m [ [20 40])
montre la convergence vers un plateau autour d’un entropie de 0,01 pour une échelle
d’observation moyenne (fluctuant entre 102 et 10" Ls™).
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Figure 30 : Entropie de corrélation H(g,m) en fonction de I’échelle d’observation (€)
et de la dimension de plongement (m) des sujets A, B, C et D. La dimension de
corrélation est calculée pour m allant de 1 a 8. € (I.s™') et est représentée avec une échelle
logarithmique.

3.3.2 Ventilation spontanée avec ajout de résistances

3.3.2.1 Dimension de corrélation

La dimension de corrélation en fonction de € obtenue pour des dimensions de
plongements de 1 a 8 chez le sujets #1 montre, pour tous les niveaux de résistances (cf. figure
33), des profils assez similaires. Aux plus grandes échelles (le plus a droite sur les
graphiques) on observe un « saut » de I’ordre de I’amplitude maximale de ’attracteur suivi
par une phase de croissance linéaire, plus ou moins longue, suivie ou non d’une phase de
plateau selon la valeur de m. Aux plus petites échelles (le plus a gauche sur les graphiques),
on note 1’apparition de fluctuations statistiques de la distribution des points dans la m-sphére
et des effets de saturation. Aux échelles intermédiaires (€ [J [0,01 0,2]), pour toutes les
résistances, la dimension de corrélation pour m=1 et m=2 augmente linéairement jusqu’a
atteindre respectivement 1 et 2. Dans la condition témoin et pour m=3, on observe le méme
type d’augmentation linéaire jusqu’a une valeur de dimension de corrélation de 3. Pour m=3,
dans les autres conditions de résistances ainsi que pour m allant de 4 a 8 dans toutes les
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conditions, la phase d’augmentation linéaire est d’autant plus courte que m est grand. Ensuite
un plateau est atteint, d’autant plus large que m est grand. Pour une condition donnée, la
valeur du plateau reste quasi identique quel que soit m. Ce plateau établit une dimension de
corrélation d’environ 3 en condition témoin et de 2,7, 2,2, 2,5, 2,1 respectivement pour R1,
R2, R3 et R4.

71



10r 10¢

10; R2 10/

D(ge,m)

D(g,m)

e (l.s)

Figure 31 : Dimension de corrélation D(g,m) obtenue a partir des enregistrements
du sujet #1 en condition T, R1, R2, R3 et R4 de charges résistives. D(g,m) est représenté
en fonction de € (l.s'l) et de la dimension de plongement (m) pour m[I[1 8]. L’axe des
ordonnées est représenté avec une échelle logarithmique.

La recherche de la dimension de corrélations dans les cinq conditions pour les grandes
valeurs de m (entre 20 et 40) et pour toutes ces conditions, aprés le « saut » initial, montre
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I’existence d’un plancher vers lequel vont tendre les courbes pour chaque m. Vient enfin une
phase de forte augmentation de la dimension de corrélation avec la diminution de €, d’autant
plus forte que m est grand. Par contre, on observe cette phase a partir de valeurs de €
inférieure a 0,06 ou 0,07, selon les conditions d’ajout de résistances. Cependant, pour aucune
des conditions, des valeurs de dimension de corrélation ne sont obtenues au dela de &=10° 1s”.
Les valeurs seuil de dimension de corrélation obtenues sont respectivement, pour T, R1, R2,
R3 et R4 d’environ 1,6, 1,4, 1,4, 1,4 et 1,4.
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Figure 32 : Dimension de corrélation D(g,m) obtenue a partir des enregistrements
du sujet #1 dans cinq conditions d’ajout ou non de charges résistives (T, R1, R2, R3,
R4). D(g,m) est représenté en fonction de € (l.s'l) et de la dimension de plongement (m)
pour m[1[20 40]. L’axe des ordonnées est représenté avec une échelle logarithmique.
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3.3.2.2 Entropie de corrélation
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Figure 33 : Entropie de corrélation H(g,m) obtenue a partir des enregistrements du
sujet #1 en condition T, R1, R2, R3 et R4 de charges résistives. H(g,m) est représenté en
fonction de € (l.s'l) et de la dimension de plongement (m) pour m[[1 8]. L’axe des
ordonnées est représenté avec une échelle logarithmique.
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La figure 33 représente, pour des dimensions de plongements allant de 1 a 8, 1’entropie
de corrélation en fonction de 1’échelle d’observation (€) obtenue chez le sujet #1 dans cings
conditions témoin et d’ajout de résistances. On observe dans les conditions témoin, R1, R2 et
R4 la convergence, pour une échelle d’observation moyenne (environ entre 0,01 et 0,03 Ls™),
des courbes pour les grandes valeurs de m (m=7 et m=8) vers une valeur seuil. Cette valeur
seuil d’entropie de corrélation est respectivement pour T, R1, R2 et R4 de 0,4 0,4, 0,3 et 0,3
On ne retrouve pas dans la condition R3 ce type de convergence avec I’incrémentation de m.

Pour de grandes valeurs de m (m[J[20 40]), la convergence observée pour m=7 et m=8
dans toutes les conditions sauf pour R3, ne se confirme pas. En revanche, 1’entropie de
corrélation, dans toutes les conditions, évolue de la méme fagon avec 1’augmentation de m.
Dans une premiere phase, pour € grand, I’augmentation de m entraine la convergence vers une
valeur seuil d’entropie quasi nulle, vient ensuite une phase d’augmentation linéaire brutale de
I’entropie, les courbes de valeurs de m différentes étant trés proches. Enfin a la plus petite
échelle, les courbes présentent de fortes instabilités. Pour la condition témoin (T) la valeur
seuil n’est pas nulle mais de 1’ordre de 0,01.
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Figure 34 : Entropie de corrélation H(g,m) obtenue a partir des enregistrements des
sujet #1 dans cinq conditions d’ajout ou non de charges résistives (T, R1, R2, R3, R4).
H(g,m) est représenté en fonction de € (Is”) et de la dimension de plongement () pour
m[][20 40]. L’axe des ordonnées est représenté avec une échelle logarithmique.
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3.4 Plus grand exposants de Lyapunov (LLE)

3.4.1 Effets de charges résistives sur la variation
ventilatoire

Les figures 38 et 39 représentent respectivement les spectres du plus grand exposant de
Lyapunov chez sept sujets dans cinq conditions de charges résistives calculées avec des
dimensions de plongement de 2 et 3. Dans le cas d’une dimension de plongement de 2 (cf.
figure 38), toutes les courbes convergent sauf chez le sujet #1 en condition R2 et le sujet #4
en condition T ; dans le cas d’une dimension de plongement de 3 (cf. figure 39), les courbes
des sujets #3 dans les conditions T, R2 et R3, #4 dans la condition R3, #5 dans la condition
R4 et #7 en conditions T et R1 ne convergent pas.
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Figure 35 : Spectres de Lyapunov de sept sujets sous cinq conditions de charges résistives (T, R1, R2, R3, R4) calculés
pour une dimension de plongement de 2. La convergence des spectres avec le nombre d’itérations indique la valeur de
LLE (bits/itération).
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Figure 36 : Spectres de Lyapunov de sept sujets sous cinq conditions de charges résistives (T, R1, R2, R3, R4) calculés
pour une dimension de plongement de 3. La convergence des spectres avec le nombre d’itérations indique la valeur de
LLE (bits/itération).
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Figure 37 : Représentation, pour chaque sujet, de LLE (bits/itération) en fonction de
la valeur de résistance (cmHO.ls™) et de la dimension de plongement (m). ¢ représente
les LLE calculés pour m=2 et m ceux calculés pour m=3.

La figure 37 présente, pour chaque sujet, LLE en fonction de la valeur des résistances
additives, pour une dimension de plongement de 2 (¢ ) et de 3 (m). Les valeurs de LLE
obtenues pour m=2 et m=3 sont différentes sauf pour le sujet #2a pour les conditions R1 et
R3, 2b pour la condition T ainsi que chez le sujet #4 en conditions T et R1. Seuls les sujets #4
et #5 présentent des profils de variation de LLE semblables pour les dimensions de
plongement de 2 et 3.
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Tous les sujets révelent, lorsque m=2, une tendance a la diminution de LLE avec
I’augmentation de la charge résistive. Lorsque m=3, seuls les sujets #1, #4 et #5 présentent
cette tendance a la diminution de LLE avec 1’augmentation de la résistance, alors que pour les
autres sujets les valeurs de LLE ne diminuent pas ou peu.

Les valeurs moyennes des LLE en fonction de la charge résistive pour tous les sujets (cf.
figure 38) présentent un profil similaire, en dimension 2 et 3, seul les écarts types sont plus
grands en dimension deux qu’en dimension trois pour toutes les valeurs de résistances sauf
pour R4. L’analyse ANOVA suivie d’un test PLSD de Fisher (p<0,05) montre une diminution
significative de LLE, pour m=2, entre T et R3, T et R4, R1 et R2, R1 et R3 et enfin, entre R1
et R4 ; pour m=3 il existe une différence significative entre T et R2, T et R3 et T et R4.
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Figure 38 : Moyennes et écarts types de LLE (bits/itération) en fonction de la valeur
de charge résistive additionnelle (cmH,0.Ls™) calculés pour m=2 (¢ ), écarts types trais
en pointillés, et m=3 (m), écarts types en trais pleins.

3.4.2 Patients sous assistance ventilatoires

Les figures 42 et 43 présentent les spectres de LLE en fonction du nombre d’itérations le
long des trajectoires de référence chez les patients en CPAP, PAV et PSV, respectivement
avec un rayon maximal de recherche de voisins de 0,5 et 2 L.s™.

Pour une valeur de rayon maximal de recherche de voisins de 0,5 Ls™ les spectres de
LLE ne convergent pas pour les patients #1 en PSV, #2 en CPAP, #3 en PAV et PSV, et #5 en
PAV et PSV. Le patient #1 en CPAP, PAV et PSV, le patient #2 en PAV, le patient #3 en
PSV, le patient #4 en CPAP (#4b) et PSV ainsi que le patient #5 en PAV et PSV présentent
des valeurs de LLE supérieure a 1 (cf. tableau 6), indiquant que les valeurs du paramétre de
rayon maximal de recherche de voisins de 0,5 1.s-1 ne convient pas.

Pour une valeur de rayon maximal de recherche de voisins de 2 .s™, les spectres de LLE
convergent pour les patients #1 en CPAP, PAV et PSV, #3 en CPAP et PAV, #4 en CPAP
(#4a, b et d) et PAV, et #5 pour tous les modes ventilatoires. Chez tous les patients les valeurs
de LLE sont inférieures a 1 bit/itération , les valeurs de LLE obtenues chez le patient #1 en
PAV et le patient #4 en PAV sont nulles et négatives pour le patient #3 en PAV (cf. tableau
0).
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Figure 39 : Spectres de Lyapunov de cinq patients sous trois modes d'assistance ventilatoire (CPAP, PAV et PASV) calculés
pour une valeur d’échelle maximale (SCLMX) de 0,5 Ls™'. La convergence des spectres avec le nombre d’itérations indique la
valeur de LLE (bits/itération).
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Figure 40 : Spectres de Lyapunov de cinq patients sous trois modes d'assistance ventilatoire (CPAP, PAV et PASV) calculés
pour une valeur d’échelle maximale (SCLMX) de 2 Ls™. La convergence des spectres avec le nombre d’itérations indique la
valeur de LLE (bits/itération).



Tableau 6 : tableau récapitulatif des valeurs de LLE (bits/itération) obtenues sur
cinq patients sous différents modes d’assistance ventilatoire (CPAP, PAV et PSV) avec
deux valeurs d’échelles maximales de recherche de points sur les portraits de phases,
SCLMX=0,5 et SCLMX=2 s, Les numéro 4a, 4b, 4c et 4d correspondent au méme
patient (#4) enregistré sous quatre réglages de CPAP différents. Il en va de méme pour
5a et Sb, toujours en CPAP.

Patient # CPAP PAV PSV
scimax 0,5 sclmax 2 sclmax 0,5 sclmax 2 sclmax 0,5 sclmax 2
1 1,21 0,05 1,74 0,00 2,34 0,03
2 0,37 0,12 1,57 0,10 2,45
3 0,36 0,09 0,98 -0,02 2,12 0,11
4a 0,14 0,14 0,95 0,01 1,82 0,34
4b 0,32 0,07
4c 0,61 0,03
4d 1,34 0,06
ba 0,82 0,06 1,64 0,31 1,87 0,41
5b 0,91 0,08
moyennes 0,68 0,08 1,38 0,08 2,12 0,22
ecarts types 0,42 0,03 0,38 0,14 0,28 0,18

3.5 Simulations de variabilité ventilatoire en
condition d’ajout de charges résistives

Afin d’introduire la variabilité ventilatoire, les simulations de ventilation spontanée avec
ajout de charges résistives ont été faites en utilisant I’oscillateur de type Duffing (cf. équation
21) pour modéliser les générateurs de rythme centraux. Chaque simulation utilise les mémes
parametres a 1’exception du paramétre R qui prend en compte a la fois la résistance du
systéme ventilatoire et I’éventuelle charge résistive additionnelle.

Les figures 44 et 45 présentent les résultats des simulations sans ajout de résistances et
pour une résistance additionnelle de 8,8 cmH,0.1s.
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Figure 41 : Simulation de débit sans ajout de charges résistives (condition T).
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Figure 42: Simulation de débit avec addition d’une charge résistive de 8,8
emH,0.Ls™ (condition R3).
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Figure 43 : Information mutuelle (a) et pourcentage de faux plus proches voisins
(FNN) (b), obtenue sur le débit simulé en condition T.
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Figure 44 : Information mutuelle (a) et pourcentage de faux plus proches voisins
(FNN) (b), obtenue sur le débit simulé en condition R3.
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Figure 45 : Portrait de phases reconstruit a partir du débit simulé sans charge
résistive (T) dans une dimension de plongement () de deux. Le délai temporel (7) utilisé
pour reconstruire S(i) contre S(i+7) est de 15 itérations.
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Figure 46 : Portrait de phases reconstruit a partir du débit simulé avec une charge
résistive de 8,8 emH,0.1s™ (R3) dans une dimension de plongement (m) de deux. Le
délais temporel (7) utilisé pour reconstruire S(i) contre S(i+17) est de 19 itérations.

Les figures 46 et 47 montrent les courbes de I’information mutuelle et du pourcentage de
faux plus proches voisins obtenues sur les signaux débits simulés en conditions T et R3. Le
tableau 7 présente les valeurs de délai temporel (7) et de dimension de plongement (m)
obtenues pour chaque valeur de résistance additionnelle pour la reconstruction des portraits de
phases. Les paramétres T et m ont, comme pour les données expérimentales, été obtenus,
respectivement, par le premier minimum local de I’information mutuelle et par la recherche
du nombre de faux plus proches voisins.

Tableau 7 : Tableau des valeurs de 7 (nombre d’itérations) et de m obtenues
respectivement par le premier minimum local de Dlinformation mutuelle et du
pourcentage de plus proches voisins a partir des débits simulés, ainsi que la valeur de
LLE (bits/itération), sous différentes conditions de charges résistives. Ces conditions
reprennent les valeurs de résistances (cmH,0.Ls™") additionnelles utilisées
expérimentalement (T, R1, R2, R3 et R4) ainsi que des valeurs supérieures.

Résistances | 0 36 58 88 136 15 20 30 40 50 60 85

T 15 16 14 19 14 17 21 18 20 18 20 20
m 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
LLE 0,08 o0,0r 0,02 0,01 0,06 002 000 001 005 0,02 0,03 -002

Les délais, contrairement a ceux obtenus pour les données expérimentales, n’augmentent
pas avec les valeurs croissantes des résistances additionnelles. La dimension de plongement
est égale a deux dans tous les cas.

Comme on le voie sur les figures 48 et 49 les portraits de phases sont différents de ceux
observés sur les données expérimentales, par contre, on observe beaucoup plus de trajectoires
différentes sans ajout de charges résistives qu’avec une charge résistive de 8,8 cmH,0.1.s™.

Nous observons avec les simulations la méme tendance que celle observée pour les
données expérimentales, c’est-a-dire, la diminution de LLE avec I’augmentation de la charge
résistive jusqu’a la valeur de 8.8 cmH,0.L''s. De plus, les simulations reproduisent
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I’augmentation de LLE du troisiéme niveau de résistance au quatrieme que 1’on observe chez
cinq sujets (cf. figure 47). Des simulations avec des valeurs de charges résistives supérieures a
celles utilisées expérimentalement donnent une valeur de LLE (cf. tableau 7) égale a 0,00
bits/itération pour 20 cmH,0.L s et 4 -0,02 bits/itération pour 85 cmH,0.Ls indiquant que
nous avons obtenu la disparition du comportement chaotique et, pour R= 20 cmH,0.L"s, la
résurgence d’un cycle limite, caractérisé par la présence d’oscillations périodiques.
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Figure 47 : Valeurs de LLE en fonction de la charge résistive. (¢ ) et (m) représentent
les valeurs moyennes (* écart type) de LLE pour les données expérimentales
respectivement pour m=2 et m=3, et (A) les valeurs de LLE obtenues par simulation
pour les mémes valeurs de résistances (T, R1, R2, R3 et R4).
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4  DISCUSSION

4.1 Modé¢le d’interaction systeme ventilatoire-
ventilateur.

Le mod¢le mathématique que nous avons établi pour étudier les interactions entre les
GRC et la mécanique ventilatoire mais aussi avec une assistance ventilatoire est celui décrit
par I’équation 20

4.1.1 Simulation de bivagotomie

Pour valider notre modéle, nous nous sommes placés dans la situation d’interactions la
plus simple, c'est-a-dire sans interaction avec un ventilateur, autrement dit en ventilation
spontanée, et nous avons observé 1’effet de I’interruption du retour sur les GRC de 1’état du
systtme ventilatoire. Ceci, physiologiquement, correspond a une bivagotomie. Cette
simulation, faite avec des valeurs des paramétres d’interactions, montre une bonne
concordance qualitative avec des données expérimentales, la section des nerfs
pneumogastriques entraine une baisse de la fréquence et une augmentation de 1’amplitude
ventilatoire (Coleridge et Coleridge, 1986). Cette simulation nous a permis de conforter
I’approche d’objets en interaction (Heyer et Baconnier, 2001) pour modéliser le systéme
ventilatoire, mais aussi de nous orienter vers une modulation des centres ventilatoires fonction
du débit et non du volume (cf. équation 15), ce qui est en accord avec le fonctionnement des
principaux mécanorécepteurs (PSR et IR) (Coleridge et Coleridge, 1986).

Malgré tout, cette simulation ne refléte pas la conservation observée expérimentalement
de la ventilation minute avant et apres bivagotomie. Seule la variation des parametres propres
a ’oscillateur permet de moduler la fréquence en conservant la ventilation minute.

4.1.2 Comportement dynamique

Comme le décrit 1’équation 13, nous n’avons pas pris en compte le fait que, dans le cas
de la ventilation spontanée, celle-ci n’est active qu’en inspiration et que la PAV n’est
appliquée que lors d’un débit positif. Ceci nous a permis de ne pas avoir d’équations par
parties et de pouvoir ainsi faire une étude du comportement dynamique du systéme. Cette
¢tude dévoile deux comportements, oscillations périodiques ou amortissement vers un point
fixe, qui sont dépendants de seulement deux paramétres, 0, le paramétre d’interaction et 3, la
constante de temps du systeme (cf. équation 25 et figure 15).

Il est intéressant de constater que I’augmentation de la valeur absolue de a, a B fixé,
entraine des variations des caractéristiques ventilatoires telles que la fréquence et I’amplitude,
jusqu’a, au dela d’une valeur seuil, obtenir ’amortissement de la ventilation et son arrét. Ce
passage d’une dynamique de cycle limite a celle de point fixe attractif est, en fait, di a la
présence d’une bifurcation de Hopf (cf. figure 14). Ainsi, si le systéme évolue aux abords de
cette frontiére, de petites variations de O vont faire passer le fonctionnement du systéme d’une
dynamique a ’autre. Il en va de méme pour de petites variations de 3 avec a fixé. De telles
variations vont induire des profils ventilatoires atypiques, qui pour certains d’entres eux
ressemblent & des rythmes pathologiques telle que la ventilation de Cheyne-Stokes. Pour
certains auteurs la ventilation de Cheyne-Stokes peut étre expliquée par la seule variation des
gaz du sang avec un déséquilibre au niveau de la transmission de ces informations. Pour
d’autres auteurs (Cherniack and Longobardo, 1986), la ventilation de Cheyne-Stokes ne peut
étre expliquée que par une détérioration au niveau des centres ventilatoires, ce que tend a
confirmer notre modéle par la variation du parametre d’interactions (). Une telle variation
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est facilement envisageable par exemple par la modulation de 1’importance des différentes
afférences des GRC, notamment entre régulation mécanique et chémosensible.

4.1.3 Simulations de ’effet de 1a PAV

L’investigation de l’effet de la PAV par le modele montre que I’augmentation de
I’assistance méne irrémédiablement a 1’arrét par amortissement de la ventilation.

Tant que o est dans la zone d’une dynamique de type cycle limite, une augmentation du
niveau de PAV réduit I’intensité de la sortie des GRC (y) et donc I’effort musculaire
inspiratoire (Pmus) comme 1’ont décrit Navalesi et al. (1996) avec de hauts niveaux
d’assistance. A 1’opposé, cette méme augmentation de PAV induit, dans un premier temps,
I’augmentation de Vt jusqu’a une certaine valeur, proche de la fronti¢re avec la zone de point
fixe attractif, a partir de laquelle Vt se met a diminuer. Cette diminution apparait a un niveau
de PAV plus élevé avec des caractéristiques d’un patient (patient numéro 2 chez Marantz et
al., 1996) qu’avec celles d’un sujet sain. Expérimentalement, Marantz ef al. (1996) observent
une baisse de Vt avec des niveaux comparables de PAV.

Ici aussi, pour une valeur de o proche de la bifurcation, de petites variations, comme des
variations du paramétre O, vont faire passer le systéme d’une dynamique a une autre.

Si I’on prend en compte, dans notre modele, le fait que seule I’inspiration est active et
que la PAV n’est appliquée que lors d’un débit positif la simulation d’applications de petites
variations a une valeur importante de 1’assistance ventilatoire entraine un profil de variation
du volume pulmonaire d’aspects « aléatoires » ressemblant au phénomeéne d’emballement
observé expérimentalement pour des valeurs importantes de PAV (Marantz ef al., 1996).

Notre modele suggere que les instabilités observées en PAV impliquent les processus
d’interactions entre les GRC, la mécanique ventilatoire du patient et le ventilateur plutdt que
des variations des paramétres mécaniques du systeme ventilatoire. Ceci est accord avec les
résultats Hotchkiss et al. (2001) et Hotchkiss et al. (2002) obtenues par modelisation sur la
PSV ; ceux-ci concluant que les instabilités observées en PSV sont inhérentes au systéme
qu’il y est ou non présence de bruits.

Comme le souligne Ambrossino et Rossi (2002) le point crucial en PAV est le bon
réglage du ventilateur donc la bonne estimation des paramétres mécaniques du patient. Ceci
semble difficile dans le cadre d’une unité de soin intensif par exemple, et une estimation
erronée de ces paramétres peut, par comparaison au modele, facilement expliqués des
instabilités ou I’emballement.

4.2 Analyse des données

Les données analysées avec les outils de mise en évidence du chaos, qu’elles soient
expérimentales ou issues de simulations sont des signaux débits. La plupart des auteurs qui
ont utilisé de telles techniques sur des données ventilatoires, ont choisi, soit le volume
courant, soit les composantes temporelles du cycle ventilatoire ou encore les grandeurs les
combinants (Donaldson, 1992; Hughson et al, 1995; Yeragani et al., 2002), soit des
enregistrements des mouvements thoraciques ou abdominaux (Small et al., 1999; Burioka et
al., 2003). Toutes ces approches apparaissent comme ne reflétant pas complétement le
systéme ventilatoire. En effet, les premiers n’appréhendent que partiellement la dynamique
ventilatoire alors que les seconds, pour bien représenter le systéme ventilatoire, devraient
prendre en compte les mouvements thoraciques et abdominaux. Seul El-Khatib et al. (2001)
ont utilisé le signal débit chez I’homme.

Enfin, chez le rat, Sammon and Bruce (1991) ont utilisé le volume, puis le débit
(Sammon et al., 1993a; Sammon et al., 1993c; Sammon et al., 1993b).
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Nous avons utilis¢ le signal débit, d’une part, car il semble contenir 1’ensemble de
I’information relative a la ventilation (Calabrese et al., 1998) et d’autre part, I'utilisation de la
premiere dérivée, donc dans le cas de la ventilation, le débit donne une plus forte densité dans
I’espace de phases pour chercher un attracteur chaotique et permet aussi de mieux révéler les
non linéarités en réduisant les effets de toutes les autocorrélations lin€aires a court terme
(Sugihara et May, 1990).

4.2.1 Espaces de phases reconstruits

L’utilisation des outils du chaos nécessite la reconstruction dans I’espace de phases des
données expérimentales (Takens, 1981), la validation d’une bonne reconstruction étant
essentiellement visuelle (Hegger et al., 1998; Hegger et al., 1999; Schreiber, 1999;
Yamamoto, 1999).

4.2.1.1 Détermination du délai temporel

Les études existantes sur le cycle ventilatoire qui utilisent la reconstruction dans un
espace de phases n’utilisent pas une méthode particuliére pour le choix du délai. (Sammon
and Bruce (1991), Sammon, et al. (1993a), Sammon, et al. (1993b) et Sammon, et al. (1993¢)
utilisent le premier zéro de la fonction d’autocorrélation. Donaldson (1992) et Hughson et al.
(2002) ont utilisé un délai fixe de 3s alors que Yeragani et al. (2002) et Burioka et al. (2003)
ont fix¢é 7a 1,Is. Small et al. (1999) ont utilis€¢ un 7 correspondant au quart de la période
ventilatoire moyenne. El-Khatib ef al. (2001) ont quant a eux, reconstruit un espace de phases
débit/volume et n’ont pas précisé le délai utilisé.

La détermination des valeurs de T a partir des enregistrements des quatre sujets sains en
ventilation spontanée avec les deux critéres traditionnels, le premier zéro de la fonction
d’autocorrélation et le premier minimum local de I’information mutuelle (Hegger et al., 1998;
Hegger et al., 1999; Schreiber, 1999; Yamamoto, 1999) montrent des valeurs assez
semblables (cf. tableau 3). De plus, les 7ainsi déterminés correspondent aussi avec le quart de
la période ventilatoire moyenne, ce qui est en accord avec Hegger ef al. (1998) qui affirment
que, dans le cas de données présentant des oscillations irrégulieres mais pour lesquelles la
durée de chaque cycle ne varie pas trop fortement, le quart de la période moyenne est une
bonne valeur de délai pour la reconstruction dans un espace de phases et coincide avec le
premier zéro de la fonction d’autocorrélation.

N’ayant pas d’autres critéres de sélection, si ce n’est 1’aspect visuel des attracteurs
reconstruits, nous avons choisi le premier minimum local de I’'information mutuelle pour
déterminer le 7 pour toutes nos autres données. Cette méthode qui, contrairement a la fonction
d’autocorrélation, prend en compte les corrélations non linéaires, nous est apparue plus
compléte, d’autant que les attracteurs ainsi obtenus apparaissent correctement dépliés (cf
figures 23, 24, 25 et 26).

D’un point de vue pratique, la détermination graphique des valeurs de 7 est moins aisée
chez les patients sous assistance ventilatoire que chez les sujets en ventilation spontanée avec
ou sans ajout de résistances ventilatoires (resp. cf. figure 19 et figures 16, 17, 18). En effet,
sur les 19 enregistrements en ventilation assistée, nous observons que le premier minimum
local ne peut étre facilement défini sur 10 d’entre eux (patient #1 pour tous les modes
d’assistance ventilatoire, patient #4 en PSV, les patients #2 et #3 en PAV et en PSV, ainsi que
pour les enregistrements #4d et #5b) alors que sur 44 enregistrements en ventilation
spontanée, la définition du premier minimum local n’est difficile que dans un seul cas (sujet D
figure 15). Ceci tend a montrer que chez des patients en ventilation assistée, contrairement
aux sujets sains en ventilation spontanée, un point de la série informe de fagon identique les p
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points suivants ; ceci peut étre di a des séries de données trop petites et/ou un systéme non
stationnaire.

Avec les données expérimentales de ventilations spontanées avec ajout de charges
résistives, le délai temporel utilisé pour reconstruire les espaces de phases augmente avec les
charges résistives (cf. tableau 4). Ceci est en accord avec la diminution de fréquences décrite
par Calabrese et al. (1998). En fait, I’information mutuelle extraite d’un signal débit est
fortement liée a la durée des cycles ventilatoires. Ce qui explique la bonne concordance entre
le quart de la période moyenne et le premier minimum de I’information mutuelle.

Les valeurs de 7 déterminées sur les simulations d’ajout de résistances ne présentent pas
cette augmentation avec 1’accroissement des charges résistives (cf. tableau 7). Défaut, que
I’on retrouve sur notre modéle avec oscillateur de type Van Der Pol, 1a encore, les paramétres
intervenants dans le bouclage modulent peu la fréquence comparativement a 1’amplitude.
Seule la variation des paramétres propres a 1’oscillateur permet de moduler la fréquence.

4.2.1.2 Détermination de la dimension de plongement

Nous avons utilis¢ la méthode des faux plus proches voisins comme le décrivent
Yamamoto (1999), Hegger et al. (1998), Hegger et al. (1999) et Schreiber (1999). La encore,
les auteurs ayant appliqué ces outils aux données ventilatoires ont, pour la plupart, utilisé¢ une
dimension de plongement fixe de 2 ou 3 (Donaldson, 1992), (Hughson et al., 1995), (El-
Khatib et al., 2001), (Burioka et al., 2003). Seuls Small et al. (1999) ont utilisé la technique
des faux plus proches voisins et ont ainsi pu déterminer, qu’une dimension de plongement de
3 ou 4 permet d’englober le systéme reconstruit a partir de données ventilatoires chez
I’homme. L’application de cette méthode sur nos données expérimentales nous donne des
résultats compatibles avec ceux décrits précédemment puisque que nous obtenons des
dimensions de plongements (m) de deux ou trois. Le choix de ces dimensions s’est fait pour
un seuil de faux plus proches voisins (FNN) de 20%, pourtant on constate que le pourcentage
de FNN ne devient quasi nul qu’a partir de m=3 pour toutes nos données donc quelle que soit
la condition expérimentale. Ceci montre, que se soit en ventilation spontanée, ou encore avec
addition de charges résistives, ou que ce soit en ventilation assistée, que la dimension du
systéme ventilatoire varie peu ou pas, en tout cas que celle-ci ne devient pas supérieure a 3.
Ceci est en contradiction avec les résultats Hughson et al. (1995) qui déterminent des valeurs
de m égales a 4 mais aussi qui obtiennent des valeurs de dimension de corrélation supérieures
a 3. De méme, El-Khatib et al. (2001) trouvent pour les patients en CPAP une dimension de
corrélation moyenne de 3,93 (+/- 0,47).

4.2.1.3 Espaces de phases reconstruits

Les données en ventilation spontanée reconstruites dans des espaces de phases nous
donnent des attracteurs d’aspects similaires a ceux montrés par Small et al. (1999) et Hegger
et al. (1999). Malgré cet aspect similaire, on distingue d’un sujet a [’autre, certaines
différences. Ainsi, ce type de présentation des données ventilatoires peut dévoiler la
personnalité ventilatoire des sujets. Ceci est en accord avec la démarche suivie, puisque la
reconstruction de données dans un espace de phases permet d’obtenir 1’attracteur représentatif
du systéme pour lequel on a acces a seulement une variable via une fonction d’observation.

La reconstruction des portraits de phases chez les sept sujets avec ajout de charges
résistives, que ce soit en 2 ou 3 dimensions, montre que sous I’effet de I’augmentation de la
contrainte, la ventilation tend a s’uniformiser d’un sujet a ’autre et a masquer la personnalité
ventilatoire. Alors que les portraits de phases étaient bien distincts d’un sujet a I’autre en
condition témoin (T) et R1, ils se ressemblent tous fortement en conditions R3 et R4. Cette
observation n’est pas en accord avec celle de Calabrese et al. (1998) qui confirment le
maintien de la personnalité¢ ventilatoire avec 1’augmentation des résistances. Malgré tout,
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notre approche étant purement visuelle, on comprend facilement que de petites différences ne
sont pas identifiables. Ceci s’illustre parfaitement avec le portrait de phases en condition T du
sujet 2 (#2b) qui ressemble plus a celui du sujet 3 qu’au sien (#2a) obtenu a partir d’un
enregistrement fait a un jour différent.

L’observation de la diminution de I’amplitude des portraits de phases avec
I’augmentation de la résistance, en accord avec la diminution de V1/T; lors de 1’augmentation
de la charge résistive observée par Calabrese et al. (1998), dévoile le fait que le mécanisme de
compensation de charges passe par le prolongement de I’activité inspiratoire plutét que par
I’application d’une plus grande force.

Enfin, les variations de la largeur des portraits de phases en condition d’ajout de
résistances, sont les premiers indicateurs de présence de chaos dans la ventilation et de la
modulation du « degré » de ce chaos par le niveau de la résistance additionnelle. Les portraits
de phases reconstruits en 3 dimensions semblent indiquer que le « degré » de chaos est
moindre apres ajout de résistances.

A de hauts niveaux de résistances, I’uniformisation de la ventilation d’un sujet a I’autre,
le prolongement de 1’activité ventilatoire ainsi qu’un « degré » de chaos moindre par rapport a
la ventilation spontanée vont dans le sens de Zechman et al. (1957), pour qui, la réduction de
la ventilation est moins le fait des limitations mécaniques que du contrdle ventilatoire de sorte
a faire, biologiquement parlant, des économies. Calabrese et al. (1998), quant a eux,
considérent alors le cycle ventilatoire comme étant un cycle optimal en réponse a la charge
mécanique.

Les portraits de phases en assistance ventilatoire semblent pour la plupart mal définis,
d’aspect aléatoire, mais la encore, ceci est peut étre di a la non stationnarité des données et a
leur petite taille ; d’autant que chez un patient (#5), dont la stabilité des enregistrements
apparait la mieux établie, on retrouve la personnalité ventilatoire dans deux situations de
CPAP. De méme, El-Khatib et al. (2001) par leurs résultats d’entropie et de dimension pour
leurs patients en CPAP, apportent des indices en faveur d’une dynamique chaotique de la
ventilation sous CPAP.

En tout cas, les portraits de phases reflétent bien les données puisque 1’amplitude de
ceux-ci est plus grande en PSV et PAV qu’en CPAP, ceci est le reflet du fonctionnement de
ces modes ventilatoires puisqu’ils vont insuffler de I’air au moment de 1’appel inspiratoire,
augmentant le débit a I’entrée des voies aériennes.

Enfin, chez le patient #5, les portraits de phases en PAV et PSV ne semblent pas
conserver la personnalité ventilatoire du patient contrairement a ce qui apparaissait avec les
deux portraits de phases de ce patient en CPAP. Alors qu’en CPAP, le systéme étudié est
toujours le systéme ventilatoire du patient malgré qu’il soit sous contraintes, dans les cas de
PAV et PSV, il s’agira d’un nouveau systéme qui correspond au couplage entre le patient et le
ventilateur.

4.2.2 Dimension de corrélation, entropie de corrélation

Toutes les dimensions de corrélation calculées présentent des valeurs non entiéres,
indiquant I’existence d’une dimension fractale pour le systéme ventilatoire en ventilation
spontanée qu’il soit ou non soumis a des charges résistives. L’existence d’une telle dimension
est un indice en faveur d’'une dynamique chaotique dans la ventilation et est en accord avec
les résultats de Small ef al. (1999) et El-Khatib et al. (2001).

Les dimensions de corrélations calculées sur les enregistrements des quatre sujets en
ventilation spontanée dévoilent deux niveaux d’échelles d’observations. L augmentation de la
dimension dans la zone de grande échelle (€0J[0,08 0,6] 1.s™) serait due a la prise en compte
progressive de composantes de grandes dimensions ou du bruit avec la diminution de €. Ceci
va dans le sens des résultats de Small et al. (1999) qui décrivent le systéme ventilatoire, a une
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grande échelle d’observation, comme un tore dont la surface observable a une échelle plus
petite, serait rugueuse, a dimension fractale.

Le second niveau, obtenu a de petites échelles d’observations (€0J[0,003 0,09] 1.s™), est
plus étonnante. Alors que les non linéarités et le bruit augmentent la dimension de corrélation
et que ceux-ci sont dévoilés par des échelles d’observations petites, la dimension de
corrélation de nos données en ventilation spontanée tend, avec 1’augmentation de m, vers une
valeur de 1,3. Cette limite est retrouvée lorsque 1’on cherche la dimension de corrélation pour
de grandes valeurs de m, et couvre la quasi-totalit¢ de 1’échelle d’observation (petites +
grandes échelles d’observations) ce plateau est d’autant plus large que m est grand. Ce
décalage a lieu du fait que, dans un espace de plongement plus grand, les points s’éloignent de
leurs voisins et tendent a devenir équidistants les uns des autres; ce qui a pour effet
d’amplifier ou de propager les propriétés de grandes dimensions des petites échelles vers les
grandes échelles (Hegger et al., 1998; Small et al., 1999).

Lenfant (1967), Modarreszadeh et Bruce (1994), Jubran et al. (1997) et Jubran et Tobin
(2000) ont observé des variations cycliques de la ventilation chez les sujets sains, de période
variant entre 25s et 3min. L’existence de cette modulation en amplitude est compatible avec
nos observations de dimensions de corrélation et le fait que I’on puisse considérer le systéme
ventilatoire a de grandes échelles d’observations comme un tore (Small et al., 1999), qui est
un systéme quasi périodique. Khoo et Marmarelis (1989), Modarreszadeh et Bruce (1994),
Van den Aardweg et Karemaker (2002) expliquent ces variations cycliques comme étant dues
aux controles chémoréflexes. Pourtant, Van den Aardweg et Karemaker (2002), lors d’une
ventilation en 100% d’0,, n’observent que chez certains sujets la disparition de ces
oscillations. Ceci peut remettre en question I'influence réelle des chémoréflexes sur la
variabilité ventilatoire en ventilation de repos chez le sujet sain.

Les données avec addition de charges résistives, pour de grandes valeurs de m présentent
la méme convergence de la dimension de corrélation. Par contre, celle-ci n’apparait pas pour
m<8. Pour ces valeurs, la dimension fractale converge pour €é0[102 10"] Ls™ vers une valeur
non entiere de la dimension fractale comprise entre 2 et 3, selon la condition de charge
résistive. L’augmentation de la charge résistive semble diminuer la dimension de corrélation
du systéme ventilatoire, donc sa complexité.

Les différences dans les profils de D(g,m) semblent étre dus a la différence de fréquences
d’acquisition des données. En effet, les données en ventilation spontanée acquises a 200 Hz
présentent pour de petites valeurs de m, la convergence autour de D(g,m)=1.,4, alors que les
données d’ajout de charges résistives ont été acquises a 64Hz et présentent cette convergence
seulement avec de grandes valeurs de m. Ceci est souligné par la valeur de € a partir de
laquelle D(g,m) tend vers la valeur de m utilisée qui indique le niveau du bruit des données,
qui est d’environ de 10™ Ls™ pour les données en ventilation spontanée et aux alentours de
5.107 1.s” pour les autres.

En effet, les données acquises a 200 Hz permettent de dévoiler les dynamiques de
grandes dimensions mais aussi le bruit. Ce qui explique I’augmentation de D(g,m) pour les
grandes échelles d’observations, alors qu’avec une fréquences d’acquisition de 64 Hz,
I’augmentation de D(€,m) a grande échelle est moindre et seul le bruit fait exploser la D(g,m)
lorsque I’échelle d’observation est du méme ordre de grandeur.

L’observation de D(g,m)=1,4 n’est décrite par aucun auteur, Small et al. (1999) et El-
Khatib et al. (2001) ont utilisé des données filtrées et n’ont pas dépassé une dimension de
plongement de 10. On peut se demander si ce n’est pas un artéfact créé par 1’algorithme, cette
valeur étant étonnamment proche de 1/In 2 ou si, de par le plongement dans des espaces de
grandes dimensions qui amplifie les propriétés de grandes dimensions mais aussi le bruit, on
dévoile ainsi une structure particuliere artéfactuelle.
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De plus, ce sont les résultats de D(g,m) obtenus sur les données avec addition de charges
résistives qui semblent les plus compatibles avec les dimensions de plongement que nous
avons déterminé précédemment, notamment si 1’on considére qu’une dimension de
plongement de 3 convient a la reconstruction dans des espaces de phases de toutes nos
données.

Enfin, cette valeur D(€,m)=1,4, parait d’autant plus faible que pour de petites valeurs de
m elle apparait pour € voisin de 107 1.5, ordre de grandeur des oscillations cardiogéniques et
dont la dimension de corrélation de la variabilité¢ cardiaque est évaluée entre 2,12 et 5,53
(Bogaert et al., 2001).

L’entropie de corrélation est le reflet de la dimension de corrélation et présente les
mémes différences entre les données acquises a 200Hz et celles a 64Hz. Les valeurs positives
observées pour m<8 sont compatibles avec une dynamique chaotique puisqu’elles indiquent
que la prédictibilité du systéme n’est pas trés forte mais existe. Leurs valeurs comprise entre
0,2 et 0,5 sont compatibles avec celles observées par Yeragani ef al. (2002) et Burioka et al.
(2003). Le fait, que ’on ait des valeurs quasi nulles pour de grandes valeurs de m va dans le
sens de I’observation d’un systéme purement aléatoire, donc du bruit.

4.2.3 Plus grand exposant de Lyapunov (LLE)

Pour toutes nos données en ventilation spontanée (sans assistance ventilatoire) nous
avons trouvé des LLE positifs caractéristiques des systémes a dynamique chaotique, ce qui
conforte nos résultats précédents de dimensions et d’entropies de corrélations. Des exposants
de Lyapunov positifs et de méme ordre de grandeur ont été trouvés par Donaldson (1992) et
Hughson ef al. (1995).

Les spectres de Lyapunov présentent une bonne convergence avec 1’augmentation du
nombre d’itérations, indiquant donc que la taille des données analysées est suffisante.

Le calcul des LLE chez les sujets avec ajout de charges résistives, présente chez un
méme sujet dans une méme condition des différences en fonction de la dimension de
plongement utilisée. Au vu des dimensions de corrélations et de la littérature, il apparait
convenable de considérer que les résultats obtenus pour une dimension de plongement de 3
sont plus réalistes. Quoi qu’il en soit, ceci montre la sensibilité¢ de 1’algorithme de LLE face
au choix des paramétres.

La diminution significative de LLE entre la condition T et les trois dernieres conditions,
corrobore la baisse de la dimension de corrélation et indique que 1’effet de charges résistives
sur le systéme ventilatoire induirait un systéme moins sensible aux conditions initiales et
moins complexe. Ce qui signifie que la variabilité ventilatoire cycle a cycle diminue sous
I’effet de charges résistives. Bien qu’aucun auteur n’ait appliqué de tels outils sur des données
avec ajout de charges résistives, on peut noter que Daubenspeck (1981) ont montré que la
variabilité de la fréquence ventilatoire et de V1/T; diminuait avec I’ajout de charges résistives.

Dans une étude avec des résistances appliquées seulement lors de 1’inspiration et utilisant
un modele de régression multilinéaire Brack et al. (1998) ont mis en évidence 1’augmentation
du nombre de cycles présentant une corrélation significative ainsi que 1’augmentation de la
fraction corrélée de la variabilité lors de 1’augmentation de la résistance. Ainsi ces deux
observations peuvent refléter 1’aspect moins chaotique induit par les charges résistives.

L’augmentation de LLE de R3 a R4 que nous observons chez cinq sujets n’est pas une
observation isolée, Brack ef al., 1998 ont montré I’augmentation de la fraction aléatoire de la
variabilité en passant d’un niveau de résistances de 3 a 6 cmH,0.1s . Leur modéle étant
linéaire on congoit facilement que la fraction aléatoire doit comporter en partie, des non
linéarités.
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En ce sens LLE apparait étre un bon outil pour quantifier la variabilité ventilatoire cycle
a cycle, celui-ci permet la comparaison de la variabilité dans son ensemble (amplitude et
fréquence) et non pas par des variables représentant partiellement la dynamique ventilatoire.

Le calcul de LLE sur les données en assistance ventilatoire montre la encore, la
sensibilité de 1’algorithme de Wolf et al. (1985) au choix des paramétres. Les LLE calculés
pour SCMX=0,5 L.s' sont surestimés et semblent plus vraisemblables avec SCMX=2 s,
puisque celui-ci permet de visualiser I’ensemble de D’attracteur lors du calcul de LLE. De
plus, la mauvaise convergence des spectres de LLE semble indiquer que la taille des données
n’est pas suffisante pour cette analyse.

Il est toutefois intéressant de constater que les LLE observés en CPAP sont tous positifs,
indiquant que le systéme ventilatoire couplé a ce mode ventilatoire aurait une dynamique
chaotique. Ceci est en accord avec les dimensions de corrélation et les entropies observées par
El-Khatib et al. (2001) sur des données obtenues avec le méme mode ventilatoire. En fait, on
peut facilement considérer la CPAP non pas comme un mode ventilatoire qui modifierait le
systéme observé mais plutot comme une contrainte appliquée au systéme ventilatoire comme
le sont les charges résistives additionnelles. Ceci semble confirmé par les portraits de phases
du patient #5 qui conservent la méme forme dans deux conditions de CPAP, et qui serait le
reflet de la personnalité ventilatoire du patient.

Les valeurs de LLE, obtenue avec m=3, sur les données en PAV et PSV sont pour
certaines nulles ou quasi nulles, voir négatives alors que les autres sont assez ¢levées. Bien
qu’un exposant de Lyapunov nul caractérise la présence d’une dynamique de type cycle
limite, ici, on doit plutot les considérer comme négatifs et caractérisant un systéme aléatoire.
Ceci corrobore les aspects « aléatoire » des portraits de phases reconstruits ainsi que la
difficult¢ de lecture du premier minimum local de I’information mutuelle. Ces aspects
impliquent trés probablement la non stationnarité des données.

Il faut toutefois prendre les résultats de LLE avec prudence, Palus (1998) montre que
LLE (Wolf et al., 1985) ne permet ni de distinguer ni d’ordonner des systémes chaotiques
auxquels un bruit est ajouté¢ lorsque 1’on utilise une échelle du niveau de I’écart type des
données. Par contre, avec de plus grandes échelles cela est possible et montre 1’intérét de
déterminer, par la dimension de corrélation, une échelle d’observation pour correctement
analyser des données temporelles avec ces outils. Ce méme auteur (Paulus, 1999) montre que,
sur des données d’EEG, 1’application des mesures du chaos n’apporte pas 1’information non
accessible par les approches linéaires telles que I’analyse spectrale. De méme, Casdagli
(1991) a montré qu’une seule mesure liée au chaos n’est pas suffisante pour affirmer qu’un
systéme étudié présente une dynamique chaotique.

Donaldson (1992) qui fut I’'un des premiers a suggérer le caractere chaotique de la
ventilation a été trés critiqué pour n’avoir utilisé que le LLE (Khoo, 2000). Qui plus est
Hughson et al. (1995) ont montré que les résultats de Donaldson (1992) ne permettent pas
d’établir le caractére chaotique de la ventilation puisqu’ils ne sont pas significativement
différents de ceux obtenus a partir des données reconstruites (« surrogates data »). Les
données reconstruites sur une base isospectrale ou de modele linéaire, proposées par Theiler
et al. (1992), permettent de rejeter I’hypotheése Hy qu’un marqueur de non linéarité soit issu
d’une dynamique stochastique. Ceci étant le seul test de la validité des résultats des outils de
détection de non linéarités, Small et al. (1999), Hughson et al. (1995) et Fortrat ef al. (1997)
ont utilisé ce type de données reconstruites sur les données ventilatoires, ce qui ne leurs a pas
permis d’affirmer le caractére chaotique de la ventilation. Small et al. (1999) avec des
données reconstruites utilisant un modele non linéaire n’ont mis en évidence ni le caractere
chaotique ni celui non linéaire de la ventilation. Face a cet échec de I’utilisation des données
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reconstruites classiques ou sur un modele non linéaire, nous n’avons pas appliqué ces
méthodes a nos données. Small et al. (2002) confirment d’ailleurs que les données
reconstruites classiques ne peuvent pas tester des structures qui présentent des composantes a
fortes périodicités. Qui plus est les données reconstruites dévoilent le déterminisme et les non
linéarités, mais ceux-ci ne sont pas des conditions suffisantes pour avoir un systéme chaotique
(Poon et Barahona, 2001).

Notre approche de simulation de I’effet de charges résistives sur la ventilation afin de
conforter le caractére chaotique de la ventilation apparait étre une alternative aux données
reconstruites (« surrogates data ») pour conforter le caractere chaotique de la ventilation. Les
simulations présentent la méme tendance que les données expérimentales a la diminution de
LLE sous l’effet de charges résistives, elles présentent aussi 1’augmentation de R3 a R4
observée chez 5 des sujets. Pourtant, bien que la résistance (R), apparait comme étant un
parametre pouvant contrdler le caractére chaotique de la ventilation comme nous le montre la
simulation pour R=20 cmH,0.L.s™ qui fournit une valeur nulle de LLE, la variation de R ne
permet pas d’obtenir expérimentalement des LLE nul ou négatif donc de contrdler le chaos.

Bien que contrdlé le chaos par un paramétres intrinséque au systéme soit une approche
bien connue en physique (Ott et al., 1990) et qui ai fonctionné dans le controle des arythmies
cardiaques (Christini et al, 2001), la résistances ventilatoire, ou en tout cas 1’ajout de
résistance externe ne permet pas de controler un éventuel chaos ventilatoire et donc encore
moins de le mettre en évidence. Ainsi soit la résistance n’est pas un parametre critique pour le
controle du chaos dans la ventilation soit la ventilation n’est pas un systéme déterministe
chaotique.

Toutefois, notre modele n’est pas complétement le reflet du systéme ventilatoire puisque
sa dimension est moindre, qu’il ne présente quasiment pas les variations temporelles de la
fréquence ventilatoire et que 1’aspect des portraits de phases que 1’on reconstruit selon les
mémes méthodes que les données expérimentales ne sont pas similaires a ceux obtenus pour
ces dernicres. Sur ce point, 1’oscillateur de Duffing décrit par Dang-Vu ef al. (2000) et utilisé
ici, prend implicitement en compte dans ses paramétres la mécanique ventilatoire passive et
active (muscles ventilatoires), une identification de parameétres dans le cadre de notre
modélisation permettrait d’avoir des portraits de phases plus proches de la réalité. Comme
pour le modele a oscillateur de type Van Der Pol, on remarque que la fréquence moyenne
obtenue sur les simulations ne varie peut dans des conditions expérimentales différentes
pourtant connues pour influencer cette derniere. On peut imaginer que cette régulation, plutot
qu’étant un forgage ajouté a 1’oscillateur soit une fonction sur I’'un de ses parameétres.

Ce type de modélisation semble pouvoir s’appliquer a d’autres systémes vivants,
possédant un rythme propre en interaction avec un autre systéme actif. Telle que la croissance
de I’herbe influencée par les apports nutritifs a des périodes définies par I’homme.

Enfin d’un point de vue plus théorique pour comprendre le systéme ventilatoire, d’autres
voies d’investigation sont envisageables. Comme nous I’avons vu on peut concevoir le
systeme ventilatoire comme un tore (systéeme a deux fréquences, quasipériodique) qui aurait
une surface a dimension fractale. L’existence d’attracteurs étranges non chaotiques, a
exposant de lyapunov nul, comme le sont les systéemes quasipériodiques forcés (Ditto et al.,
1990), peut aussi étre une voie d’investigation pour comprendre le systéme ventilatoire. A
I’opposé, I’existence de systémes chaotiques stochastiques, non déterministes, peut aussi étre
une voie d’investigation pour la dynamique de la ventilation, puisque Small et al. (1999)
considerent la ventilation comme un systéme quasipériodique (tore) entrainé par le bruit.
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S  CONCLUSIONS

Le modele peut donc exhiber des comportements qui laissent espérer des applications en
physiopathologie (rythmes ventilatoires anormaux) et en ventilation assistée (ajustement du
forcage mécanique externe aux propriétés du systéme physiologique). De plus, les
explications par notre modele des instabilités ventilatoires en ventilation assistée semblent
plus physiologiques que celles proposées par (Hotchkiss et al., 2002)

Les comportements des résultats des données expérimentales de ventilation sous charges
résistives nous confortent dans 1’utilisation de 1’analyse non linéaire et plus spécialement dans
’utilisation de LLE comme index de variabilité ainsi que dans le choix du modé¢le. Ainsi, on
peut probablement décrire le comportement ventilatoire par des outils du chaos.

De la méme manicre, a la question « le systeme ventilatoire est-il un systéme de type
déterministe chaotique ? », la similitude des comportements des données du modéle et des
données expérimentales de ventilation sous charges résistives va dans ce sens. Malgré tout, la
démonstration que le systéme ventilatoire soit un systéme chaotique n’est pas faite.

Enfin, la variation de conditions physiologiques, ici 1’ajout de charges résistives, comme
voies d’investigation de 1’éventuelle nature chaotique du systéme ventilatoire, n’a pas permis
d’observées un possible « route vers le chaos », bien que la modification de LLE aille dans ce
sens.

A la suite de ce travail ont peut imaginer, en vu de rechercher de facon plus pointues les
origines de la variabilité ventilatoire, mais aussi son implication dans les instabilités
observées en ventilation assistée, faire une identification de paramétres et plus
particulierement de ceux impliquées dans 1’oscillateur central (les générateurs du rythme
centraux).

De la méme maniére, tester 1’effet de bruits sur nos modéles permettrait de mieux
appréhender les mécanismes clés a 1’origine de la variabilité ventilatoire.

L’utilisation proposée ici de LLE en tant qu’index de variabilit¢ ventilatoire reste a
valider par son utilisation dans d’autres conditions expérimentales et par comparaison aux
techniques classiquement employées.

La validation des valeurs de LLE en tant que marqueurs d’un systéme de type chaotique
déterministe peut passer par l’utilisation d’autres critéres comme 1’utilisation de modeles
autorégressifs non linéaires comme « données reconstruites » (surrogates data) et 1’utilisation
de la « limite de bruit » (noise limit).

Enfin d’un point de vu plus conceptuel, il pourrait étre intéressant de voir si 1’on peut
d’appréhender le systéme ventilatoire en tant que systéme étrange non chaotique ou systéme
chaotique non déterministe plutot qu’en tant que systeme déterministe chaotique comme nous
I’avons proposé ici.

Par ailleurs, aussi bien notre approche de modélisation que 1’utilisation de marqueurs
issus de la théorie du chaos semble pouvoir trouver des applications en ventilation assistée
pour une meilleure interaction homme-machine
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Abstract

Misunderstanding of the dynamical behavior of the ventilatory system especially under
assisted ventilation, may explain the problems encountered in ventilatory support monitoring.
Proportional assist ventilation (PAV) that theoretically gives a breath by breath assistance
presents instability with high levels of assistance. We have constructed a mathematical model
of interactions between three objects: the central respiratory pattern generator modelled by a
modified Van der Pol oscillator, the mechanical respiratory system which is the passive part
of the system and a controlled ventilator that follows its own law. The dynamical study of our
model shows the existence of two crucial behaviors, i.e. oscillations and damping, depending
on only two parameters, namely the time constant of the mechanical respiratory system and a
cumulative interaction index. The same result is observed in simulations of spontaneous
breathing as well as of PAV. In this last case, increasing assistance leads first to an increase of
the tidal volume (Vr), a further increase in assistance inducing a decrease in Vr, ending in
damping of the whole system to an attractive fixed point. We conclude that instabilities
observed in PAV may be explained by the different possible dynamical behaviors of the
system rather than changes in mechanical characteristics of the respiratory system.

Introduction

Breathing in humans relies on a neural network located in the brainstem and on the
mechanical respiratory system, both constituting the ventilatory system (fig. 1). The
oscillatory activity of the central respiratory pattern generator (CRPG) induces the rhythmic
contractions of the respiratory muscles (mainly diaphragm) which, in turn, periodically inflate
the lungs. Sensory inputs can modulate respiratory rhythm and pattern (Bianchi et al., 1995;
Jammes, 2000). For example, chemical regulations allow the ventilatory system to adapt
breathing to changes in metabolic state. Together with the ventilatory system, these regulatory
mechanisms constitute what is usually called the respiratory system.

Although the description of the mechanical respiratory system and of the links between
different elements of the whole system are well known, controls involved in the dynamical
behavior of the whole system are still misunderstood and even unknown. Such knowledge
becomes moreover crucial in the context of assisted ventilation wherein the aims of which are
not only homeostasis but also barotraumatism minimizing and respect of patient’s respiratory
drive (Chopin and Chambrin, 1994). Important advances in the understanding of respiratory
pathologies and ventilator management especially in the assisted mode have been made using
models of the respiratory system. Pham Dinh ef al. (1983) and Dang-Vu et al. (2000) have
used an empirical approach. They have developed mathematical models of non-linear
oscillators to build a system of differential equations the properties of which have to fit
experimental data. The resulting models allow a good description of the system dynamics but
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involve the use of hidden variables (variables have no counterpart in the real world). An
object-oriented approach has been recently proposed by Heyer and Baconnier (2001). The
proposed model, involving Boolean motors, mimics the patient-ventilator interactions using
three objects representing respectively the central respiratory rhythm generator, the
respiratory mechanical system and the ventilator. Due to its simplicity and intuitiveness, this
approach allows a precise description of various patient-ventilator interaction patterns but
does not contain a method to predict their occurrence.

Central respiratory
pattern generat or Afferent
pathways

e
I S—
Phrenic

nerve Lung
R ——

7Diaphragm

Figure 1. Schematic view of the interaction between the human ventilatory system and a
ventilator. The central respiratory drive originating from the central pattern generator is
supplied to the diaphragm through the phrenic nerve (efferent pathways). Afferent pathways
coming from the lung parenchyma, the respiratory airways and the thoracic muscles bring
information on the mechanical state of the system to the centers. The ventilator modifies the
state of the mechanical system by providing changing positive pressure at the opening of
respiratory airways.

Ventilator

Alternatively, more explicit approaches have been developed. For example, Younes and
Riddle (1981) suggest a mathematical formalization of the numerous elements of the
ventilatory system. Similarly, Ilya et al. (1997) propose a detailed model of CRPG using
neural interactions. The main limitation of these approaches is the large number of
parameters, which complicates analysis and makes the identification of the key parameters
impossible.

We present a continuous mathematical model which contains the advantages of the above
approaches: 1) the physiological meaning of variables and parameters using the object-
oriented representation described by Heyer and Baconnier (2001); and 2) the ability to study
the system dynamics using a set of differential equations similar to Pham Dinh er al. (1983).
The stability of the mathematical system was investigated first. The behavior of this model
was subsequently compared to different experimental situations such as vagotomy and PAV.
A vagotomy experiment has been simulated by suppressing CRPG sensitivity to mechanical
state. In PAV the ventilator generates pressure in proportion to the patient’s effort (Younes,
1992). In our model we have implemented such a situation by adding, to the pressure
generated by respiratory muscles, a positive pressure proportional to the resistive and elastic
pressures the respiratory muscles have to overcome.
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Methods

The object oriented approach.

In this approach, the Patient—Ventilator interaction process is described as a patient’s
respiratory pattern generator and a ventilator (active elements) which both act on a passive
system (fig. 2). The passive object models the mechanical respiratory system characterized by
its volume, flow and pressure.

Central
respiratory
pattern
generator

Ventilator

Passive
mechanical
respiratory

Figure 2: Diagram of interactions between CRPG, the mechanical ventilatory system and

a ventilator.

The central respiratory pattern generator(CRPG).

The Van der Pol oscillator has been proposed as basis for modeling the respiratory
rhythm generator (Linkens, 1973; Pham Dinh et al., 1983). We have used the modified Van
der Pol oscillator developed by Pham Dinh et al. (1983) as a model of the CRPG when
submitted to periodic perturbations.

9 = h() - g(y)+ P()

X

t
dy . 1
dt

—=y=x
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where ¢ is time. When y<0 (respectively y>0) the oscillator is considered in inspiratory
(respectively expiratory) phase. The periodic perturbations appear with the forcing term P(?)
in equation (1). In our model x is still a hidden variable but y is considered to be the CRPG
output.

y>0

and g(y)= (3)

y y<0

The passive mechanical respiratory system.

In its simplest form, the human mechanical respiratory system is depicted as a single
homogeneously ventilated alveolar compartment of a fixed elastance connected to a rigid
airway of a fixed resistance (Otis et al., 1956). The differential equation of such a system
satisfies can be written as:

PdrzE&+RG‘:15t “4)

where z is the lung volume (1), E the elastance (cmH,0.1") of the alveola, R the resistance
of the tube (cmH,0.I""s) and P, the driving pressure (cmH,0) that needs to be generated to
impose lung volume and flow.

The interactions

As is shown in figure 2, the two active elements can affect the state of the passive one.
The driving pressure P, is then given by the sum of the pressure generated by respiratory
muscles (P,,s) and that generated by the ventilator (Py.,):

Pa’r :Pmus + Pvent (5)
Putting equation (5) in (4) we have:

%:Z. :—El}-l' Pmus+Pvent (6)

dr R R

When the afferent pathways are functional, the respiratory pattern generator activity can
be modulated by the lung volume variations. As proposed by Pham Dinh et al. (1983), this
sensitivity of CRPG to the mechanical state is taken into account by the addition of a forcing
term in equation (1). However, instead of using a time-dependent term P(¢) (see equation (1))
as in Pham Dinh et al. (1983), the effect of the mechanical system state on the CRPG (P) now
depends on flow:

P(z)=AE (7)

A is a constant (cmH,0.1".s). This is still in agreement with the original model (Pham
Dinh et al., 1983) where the periodic perturbation was proportional to the flow imposed on
the lungs.
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The respiratory muscles

The pressure generated by the respiratory muscles is the result of the conversion by the
muscles of the respiratory pattern generator output into a pressure; P, is then a function of y.
This function has been taken to be as simple as possible to be:

Puus(y) =-B.y (8)

where B is a positive constant (cmH,0) and the minus in the equation (8) is a convention
allowing us to have a positive pressure in the inspiration phase (y negative).

The ventilator

During spontaneous ventilation, no ventilator is connected to the patient and then P, =
0. Ventilator acts on the mechanical ventilatory system with a pressure P,.,, function of time
and, in assisted ventilation, of the passive mechanical system state (characterized by z and z).
In PAV mode the ventilator generates a P,.,, proportional to the flow (Z) and instant volume

(z) that the patient breathes in.
Poew =k [ELZ+k, R[Z 9)
where k; and k, are adjustable gain parameters. Using k;=k,= Yy (a classical clinical
setting), we have:

Puen = y[{E & +R [2) (10)
where Y gives the percentage level of assistance.

The resulting dynamical system

Putting together equations (1) to (10) gives the following dynamical systems:
-under PAV:

i=h(y)a-g(y)+AB

y=x (11)
.—_Egz__BUY
TTRITREY)

-during spontaneous ventilation:
the system is a limiting case of equation 11 by setting y=0.

A and B (and y with PAV) quantify the level of the interactions between respiratory
pattern generator and the mechanical respiratory system.

Computing method

All simulations have been made with Matlab® 5.2.11. Differential equations have been
solved using the fourth order Runge Kutta method. The integration step used is 0.1s and the
initial values used are x;=1 (no unit), y,=3 (no unit) and z,=0.5 1. The A and B parameter
values have been taken to be as simple as possible, A=1 cmHzO.l'l.s and B=1 cmH,0. Values
of other parameters are specified in figures depending on the case.
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Results

Qualitative analysis.: dynamical study of the breathing system under PAV

X

Our system has only one fixed point for | y ZX*Z{O;O;O}. The stability property of a
z

fixed point is given by the eigenvalue(s) (A;) of the jacobian matrix (J) of the system. A stable
fixed point must satisfy the condition: [ i [Je(A;) <0

The expression of the jacobian matrix of the system (11) using equations (2) and (3) is:

h(y) Oh(y) o _%e(y) _ BA B
oy dy R(1-p) R
J=| 1 0 0 |.(12)
0 B _E
R(1-p) R
The characteristic polynomial of the jacobian in the neighborhood of the fixed point is:
zfm(ﬁ—%]m(l—%m—ajw:o (13)
where o = - AlB

(¢cmH;0) and B = E (s). This polynomial depends on only two
R(1-p) R

parameters, 00 may be considered as a cumulative interaction index while 3 is simply the time
constant of the mechanical respiratory system.

Thus, according to the Routh-Hurwitz criterion, the fixed point X ={0;0;0} is stable if
and only if
1
>1
b 2

_ 1 .1
a<l ﬂ_l+2
2

(14)
These conditions underline the existence of two areas in the (a,3) plane (fig. 3) for values
of parameters with physiological meaning (0<0 and [3>0 and no high magnitude).

For a>1-p !
s

] +— |, the fixed point is unstable and simulations show the existence
2
of a limit cycle.

. . 1
For parameter values in the stable fixed point area, o <1-f

+E , all trajectories

1
-
tend to the fixed point.
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Figure 3: Diagram of stability as a function of parameters a and . Stability is given
around the fixed point X*={0;0;0} for a [ [-10;0] and B O [0 ;10]. In the white area the
fixed point is unstable and the system showed a limit cycle. In the grey area the fixed point is
stable, all trajectories tend to it.

Simulation of a vagotomy

The vagus nerves are the anatomical support of afferent pathways (fig. 1) bringing
information on the state of the mechanical respiratory system back to CRPG. Vagotomy
interrupts this loop and usually results in a specific change in ventilation: the respiratory
rhythm decreases while tidal volume (Volume inspired and expired with each normal breath)
increases (Coleridge and Coleridge, 1986). We simulated vagotomy by setting the value of A
in equation (11) to zero during a simulation of spontaneous ventilation (no PAV, y=0). The
simulation results (fig. 4) clearly exhibit a behavior that reproduces the experimental
observations: before vagotomy (A=1 cmH,0.1".s), the period of the system is 10 s and the
tidal volume (V) is 0.5 1, after (A=0 cmH,0.1"".s) the period is around 13 s and the tidal

volume is 0.8 1.
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Figure 4: Lung volume variation under vagotomy simulating. Parameters values used are
B=1 cmH,0, E=10 cmHZO.l'l, R=2 cmHZO.l'l.s. Vagotomy is simulated at t=150s by changing
A value from A=1 emH,0.I""s to A=0 cmH,0.1""s.

Effect of PAV mode

Any increase in percentage level of assistance (Yy) brings the representative point ([3,0)
down. If this point is above the limit between unstable and stable regions before PAV is
applied, PAV may bring this point to the stable region. We have simulated the effect of
increasing levels of PAV assistance on two conditions: in a healthy subject and in a patient
suffering from pulmonary edema, renal failure and chronic obstructive pulmonary disease
(COPD) (patient number 2 in Marantz et al., 1996).Table 1 gathers the corresponding
parameters and the resulting B and a threshold values.

Table 1: characteristic parameters for a healthy subject and a patient. E is given in
cmH,0.1"", R in emH,0.1"s, B in s, o threshold in cmH,0. Only looping parameters involved
in a change in healthy subject and patient. a threshold corresponds, for a given [ value, to the

threshold value of a for which the fixed point is stable or unstable Lazl_ ﬂL 1 +1D.

p-12
parameters E R B a threshold
healthy subject 10 2 5.00 -2.61
patient 20 9 2.22 -1.40
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Simulation of PAV ventilation with different levels of assistance (table 2) on a healthy
subject demonstrates a decrease in the magnitude of y from its value (100%) in spontaneous
breathing (SB) (y=0) to 0 for a 90% level of assistance (y=0.9). At the same time Vr increases
up to 134% V1 in SB for a 60% level of-assistance and decreases to 0 for a 90% level of
assistance. Thus, for 90% level of assistance, o is under its threshold (table 1), which leads to
the damping of the system (fig. 3).

In the pathological case, increasing PAV simulation (table 2) shows a decrease in the
magnitude of y as in a healthy subject. Similarly V increases up to a 80% level of assistance
and decreases for 90% level of assistance. The essential difference is that 0 never goes below
its threshold value whatever the percentage level of PAV assistance. Hence the damping of
the system, due to the presence of a stable fixed point, has not been reached.

Table 2: Quantified effect of PAV. PAV is given in percentage of assistance (y
parameter), o in cmH,0, the CRPG output (y) in percentage of y in spontaneous breathing
(SB), tidal volume (V) in percentage of Vr in SB. Parameters used to characterize a healthy
subject and patient are given in table 1.

PAV Healthysubject patient
(Yo of assist] o |y (% ofyin SB)[V+ (% of V- in SBY| a |y (% ofy in SB)[V+ (% of V= in SB)
0 -0.50 100 100 0.11 100 100
50 -1.00 61 130 0.22 77 154
60 -1.25 48 134 0.28 68 171
70 -1.67 32 128 0.37 57 192
80 2.50 9 65 0.56 40 211
90 -5.00 0 0 -1.11 13 164
Discussion

In this work we have established a mathematical model for the study of the interaction
between the CRPG and the mechanical respiratory system. Moreover, the model may be used
when the system is under assisted ventilation. In a first step the simulation of vagotomy on
ventilatory system exhibits a good qualitative resemblance to experimental data as described
by Coleridge and Coleridge (1986). Sectioning of the pneumogastric nerve leads to decreased
respiratory frequencies and to increased respiratory magnitudes.

Simultaneously, the dynamical study of the ventilatory system shows two different
states, a physiological one and a pathological one according to the value of two parameters: Q,
the feedback parameters and [3, the time constant parameter.

Moreover increase in feedback (the modulus of the value of o) implies an increase in the
frequency and a decrease in the magnitude until a threshold for which oscillations damp down
(fig. 3), as is found in the case of fall of respiration and period of apnea of Cheyne-Stokes
breathing (Cherniack and Longobardo, 1986).

In a second step we have investigated the effect of a new ventilatory assistance mode,
PAV. In this case, the stability is obtained under the same conditions than those found for the
ventilatory system alone, except the a parameter which includes y (level of assistance). Thus,
increase of assistance unavoidably leads, for high levels, to the damping of respiration. For
simplicity of the dynamical study we have considered both inspiratory and expiratory phase
as active, as well as PAV efficient during inflow and outflow. However with only active
inspiration and efficient PAV during inflow, the model leads to runaway phenomena as
described by Marantz ef al. (1996) in some cases of high levels of assistance.
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As long as the stability parameter values remain in the limit cycle area, an increased in
level of PAV reduces CRPG work and, accordingly, inspiratory muscle effort as described by
Navalesi et al. (1996). On the contrary, increase in level of PAV assistance induces lung
volume increase until a certain value for which a paradoxical decrease in Vt appears close to
the stable fixed point area. This phenomenon has been noted by Marantz et al. (1996).

Our model suggests that instabilities occurring during PAV apparently involve intrinsic
properties of the patient ventilator interaction process (fig. 2) rather than variation of
mechanical respiratory system properties. Thus, changes in elastance and resistance, susch as
changes in respiratory neural output - muscle pressure - lung state interactions, may be
considered as perturbations that lead to different oscillatory or damping behavior of the
system.
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EFFECTS OF RESISTIVE LOADING ON BREATHING VARIABILITY
Non linear analysis and modelling approaches

S. Thibault, P. Calabrese, G. Benchetrit and P. Baconnier *

1 introduction

The ventilatory system as many biological systems is a complex dynamical one involving
many controls and regulations. More over, in a reconstructed phase space respiratory data
present a structure similar to a strange attractor (cf. Figure 1). In this way, considering the
respiratory system as a deterministic chaotic one seems to be a good hypothesis to understand
breathing and its variability. This hypothesis remains controversial. Donaldson (1992) shows
that respiratory trajectories of resting human are

X(t+38)

x(t+19)

Figure 1. Reconstructed phase space from airflow data (subject #7). Embedding dimension
and time lag are respectively 3 and 19 iterations (=0.30 s).

not random but chaotic using the Largest Lyapunov Exponent (LLE). Unfortunately,
Hughson et al. (1995) said that previous suggestion of Donaldson (1992) that human
respiratory pattern was chaotic appears from the outcome of surrogate data analysis in their
study to have been premature. Similarly, Fortrat et al. (1997), in human resting breathing
could not conclude that ventilation derive from a deterministic chaotic system. On the
contrary, Sammon et al/ (1991, 1993a, 1993b) show that irregular inspiratory-expiratory phase
switching and central respiratory pattern generator (CRPG) output in rats are consistent with
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low-dimensional chaos. Small et al. (1999) bring evidence that respiratory variability in
infants during quiet sleep is deterministic and not random. Starting from the hypothesis that
controlling the presence of chaos by changing a parameter of a system brings further evidence
of the chaotic nature of the system we tried to modify, experimentally and on simulations, the
chaotic dimension of the ventilatory system by changing the resistive load in resting breathing
human.

2 Method

2.1 Data Acquisition

We used data of Calabrese et al. (1998). Digitalisation frequency was 64 Hz. Airflow
signal from 7 volunteers have been recorded with a pneumotachograph mounted on a face
mask. Recording was made under 5 conditions: control and 4 different levels of resistance,
3.6; 5.8, 8.8 and 13.1 emH,0.L s, Flow resistive loads were added throughout the entire
breath.

2.2 Analysis

We used the LLE which gives the average rate of divergence of two nearby trajectories
as an index of global variability of the system. First, we have to reconstruct the phase space
(cf. Figure 1) for applying the tools for chaos detection. Embedding dimension and a fixed lag
are needed and are determined using, respectively, the algorithm of false nearest neighbours
and the first minimum of mutual information. The LLE was then computed with the algorithm
of Wolf (1985) which can be simply described as follows (cf. Figure 2): an initial length L(#)
is found by joining the initial point #, to its nearest neighbour on a different trajectory. This
one must occur later enough in the time series and, not for the first step but for the others, the
orientation of joining vector compared to the last one (8; and 8,) must not be too different.
The final length L ’(#)) joins the points at the time #;, and the procedure is repeated along the
fiducial trajectory, in other words, until we have gone through the entire time series. The LLE
is computed such that:

R A ()
A= log
Ix ~l ; ? L(fk—l)

where A is LLE (bits.iteration™) and K is the total number of iterations (see Figure 2 with
K=3).
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Figure 2. The figure represents the evolution and the replacement procedure used to estimate
the LLE from experimental data. From Wolf (1985).

2.3 Modelling

In parallel, we have built a mathematical model of the ventilatory system. It simulates the
interactions between 2 objects: an active one, CRPG and a passive one, the mechanical
respiratory system. As the CRPG has been shown to be able to exhibit a deterministic chaotic-
like behaviour (Del Negro et al., 2002), to model it, we use a Duffing oscillator (Dang-Vu et
al., 2000) which can exhibit chaotic behaviour. The passive mechanical ventilatory system is
depicted as a single homogenously ventilated alveolar compartment of a fixed elastance (E)
connected to a rigid airway of a fixed resistance (R) (Otis et al., 1956). The pressure
generated by the respiratory muscles is the result of the conversion by the muscles of the
CRPG output (x) into a pressure; since only inspiration is active we represent that by a
conditional function, f{x). When the afferent pathways are functional, the CRPG activity can
be modulated by the lung volume (z) variation, we represent that, as simply as possible by the
term Alz. Finally we obtain the following equation set:

¥=alk+b +aBin(o @) +AZ

E 1
-_Ep 1
=t ()
i=1
with
f(x)= Bk x>0
0 x<0

t is the time. a, b, o and w are Duffing oscillator parameters set in a way to present a
chaotic behaviour. Only the value of resistance R changes, taken the same values as that of
the experimental conditions.

3 Results
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3.1 Experimental data

Time lag increases with resistive load. This is in accordance with the decrease of
respiratory frequencies as described by Calabrese et al. (1998). In fact, mutual information in
airflow data is strongly linked to breath cycle duration. Value of embedding dimension is
equal to 2 for subjects #3 and #5 and to 3 for the others. Mean values of LLE are 0.16
bits.iteration™ for control, 0.11, 0.10, 0.08 and 0.10 bits.iteration™ respectively for the four
successive loads (cf. Figure 3). An ANOVA analysis shows a significant decrease of LLE
with increase of resistance value (p<0.05), and a post hoc Fischer’s PLSD test shows a
significant decrease in LLE values as compared with resting breathing at all levels of
resistance. In five out of the seven subjects we observed an increase of LLE from the third
level to the fourth level (cf. Table 1).

Table 1. Value of LLE (bit.iteration™) for all subjects and for all levels of resistance. The

last row presents means (£SD) for all levels of resistance
resistive loads (cmH,0.L".s)

subjects control 3.6 58 8.8 3.1
#1 0.19 0.12 0.14 0.05 0.08
#2 0.10 0.08 0.08 0.06 0.09
43 0.18 0.12 0.11 0.10 0.07
H4 0.14 0.05 0.08 0.07 0.04
#5 021 0.11 0.07 0.03 0.11
#6 0.18 0.18 0.12 0.11 0.16
#7 0.11 0.10 0.11 0.10 0.12

mean (£SD) 0.16 (+0.04) 0.11 (£0.04) 0.10 (+0.02) 0.08 (£0.03) 0.10 (£0.03)

3.2 Simulations

Time lag, contrarily to experimental data does not present a significant increase with
resistive load. The embedding dimension is equal to two in all cases which is in accordance
with those found with experimental data. We observe with simulations the same tendency as
for the experimental results namely a decrease in LLE with the increase of resistance until the
value of 8.8 cmH,0.L™".s. Moreover, simulation amazingly mimics the increase of LLE from
the third level to the fourth level observed in five out of the seven subjects (cf. Figure 3).
Simulations with extra resistive loads lead to a LLE value equal to -0.02 bit.iteration™ for 85
cmH,0.L"s indicating that we obtained chaos vanishing and resurgence of limit cycle or
fixed point.
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Figure 3. Value of LLE in function of resistive loads. (®) represents mean value (£SD) of
LLE for experimental data and (m) value of LLE obtained by simulation at the same resistive
loads.

4 Discussion

First our global result indicates that adding resistance allows to reduce chaos intensity of
breathing. Moreover, the increase of LLE from the third to the fourth level of added resistance
obtained in five subjects is not an isolated observation. In an analysis of breathing variability
using multilinear regression model, Brack et al. (1998) showed an increase of random
uncorrelated fraction of breathing variability with high levels of resistance. This is likely to
agree with our result on the effect of the highest level of added resistance as the random
uncorrelated fraction of Brack et al. (1998) includes non linearity. In this way our results
suggest that the use of LLE seems to be a good way to quantify breath to breath variability.
The final increase of LLE questions the use of adding high resistive loads as a way to obtain
chaos vanishing and thus as a tool to assess the chaotic nature of breathing. Despite this and
the fact that a positive LLE does not systematically means that a system is a deterministic
chaotic one (Ruelle, 1990), simulations using our deterministic model present the same
qualitative tendencies for LLE values than experimental ones. This supports the hypothesis of
chaotic nature of respiratory system. That embedding dimension value stay the same for a
subject along the load increase could reveal no other oscillators are involved in CRPG with
adding resistive loads. Finally, respiratory variability may become pathological under assisted
ventilation leading to instability. This situation may be seen as a stronger chaotic behaviour
that should be important to control using a key parameter and/or predict their occurrence
using our modified model adding ventilatory support.
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L’ETUDE DES EFFETS DE MODIFICATIONS DES CONDITIONS MECANIQUES
VENTILATOIRES PERMET-ELLE DE METTRE EN EVIDENCE DU CHAOS DANS
L’ACTIVITE VENTILATOIRE CHEZ L’HOMME ?

Afin d’appréhender I’ensemble systéme ventilatoire/ventilateur en tant que systéme
dynamique nous avons construit un modele mathématique d’objets en interaction. Ce modele
présente deux types de dynamiques : oscillations et amortissements. Nous avons ensuite
introduit la variabilité ventilatoire dans le modele avec ’hypothése d’un systeme déterministe
chaotique et nous avons utilisé les outils de la théorie du chaos. Nous avons recherché
I’existence du chaos sur des données (débits instantanés) expérimentales et simulées de
ventilation spontanée et avec ajout de résistances. La similitude des résultats du modele et des
données expérimentales nous conforte dans 1) I’utilisation du plus grand exposant de
Lyapunov comme index de variabilité, 2) le choix du modéle et donc dans la possibilité que le
systtme ventilatoire soit un systeme de type déterministe chaotique. Cependant, la
démonstration que le systéme ventilatoire soit un systéme chaotique n’est pas faite.

Mots clés :
Rythme respiratoire, chaos déterministe, systémes dynamiques, mécaniques ventilatoire,
variabilité ventilatoire.

DOES THE STUDY OF EFFECTS OF MODIFICATION OF VENTILATORY
MECHANICAL CONDITIONS SHOW THE PRESENCE OF CHAOS IN VENTILATORY
ACTIVITY IN HUMAN?

To apprehend mechanical ventilation/breathing system as dynamical system, we built a
mathematical model of interacting objects. This model exhibits two behaviors: oscillation and
dumping. We introduced breathing variability in the model by the hypothesis of chaotic
determinism and used chaos theory tools. We investigated chaos in breathing in experimental
data from spontaneous breathing and various added resistive loads. Similarities between
behavior of simulated and experimental data, indicates that using non linear analysis and
especially the largest Lyapunov exponent as index of breathing variability, as well as in
choosing model is realistic and suggest that breathing system may be deterministically
chaotic. However, we have not demonstrated that ventilatory system is chaotic.

Keywords:
Respiratory rhythm, deterministic chaos, dynamical systems, mechanical ventilatory
system, breathing variability.



