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Résumé. L’identification d’une dynamique chaotique à partir de données biologiques, comme à partir de tout
autre type de données expérimentales, constitue un véritable défi, principalement parce qu’elle requiert la preuve
formelle d’un déterminisme sous-jacent. Une fois de plus, il est montré ici qu’une telle preuve est impossible à
obtenir de façon satisfaisante. Toutefois, la détection de non-linéarités et le calcul d’entropies de Shannon à partir
d’enregistrements circadiens du rythme cardiaque nous a permis de séparer trois différentes classes de patients,
discriminant ainsi des pathologies telles que la fibrillation auriculaire de l’insuffisance cardiaque congestive, et
d’un groupe de témoins sains.

Abstract. Identifying chaos from biological data as from any experimental data is very challenging, mainly
because it requires a definite proof for an underlying determinism. It is shown that once again it was not possible
to provide such a proof. Nevertheless, detecting a nonlinearity and computing Shannon entropies helped us to
discriminate three classes of subjects, namely healty subjects, patients with congestive heart failure and patients
with atrial fibrillation.

1 Introduction

De nombreuses études ont déjà tenté de mettre en évidence le caractère chaotique du rythme cardiaque.
La plupart d’entre elles utilisent des critères géométriques tels que les dimensions de corrélation ou les
exposants de Lyapunov ([1,2], entre autres). Ces techniques sont peu discriminantes et peu robustes à la
présence de bruit ; de plus, elles ne peuvent pas, à elles seules, être concluantes quant à la présence ou
non de chaos [3,2]. L’analyse de données supplétives [4] peut être utilisée pour détecter une non-linéarité
sous-jacente à la dynamique ou, lorsqu’elle est associée à une technique de modélisation globale, pour
détecter une composante déterministe sous-jacente à la dynamique [5]. Mais là encore, il est impossible
de conclure quant à la présence de chaos au sein de la dynamique étudiée.

Un comportement chaotique est décrit par des (( fluctuations produites par des lois déterministes
qui néanmoins conduisent à une dynamique irrégulière et imprévisible à long terme )) [6]. Ainsi, avant
de pouvoir affirmer qu’une dynamique présente un caractère chaotique, il est nécessaire de fournir une
évidence claire que des équations déterministes la gouvernent. Or les travaux cités précédemment n’ont
jamais fourni de véritable preuve du déterminisme du rythme cardiaque. La question de la présence de
chaos au sein de l’activité cardiaque (( normale )), déjà discutée en 1989 [7] sous un angle plus général,
demeure donc aujourd’hui encore sans réponse.

Une technique pour répondre à cette question semblait avoir été proposée par Barahona et Poon
[8]. Malheureusement, il a récemment été montré que cette technique n’était pas toujours capable de
distinguer un bruit coloré (stochastique) d’une dynamique chaotique [9]. Une autre approche, consis-
tant à identifier un modèle global [10,11] directement issu des données expérimentales, a été largement
expérimentée et dans des domaines variés tels que la chimie [12,13], l’écologie [14], l’astrophysique [15], etc.
Dans tous ces cas, un modèle global a été obtenu, démontrant clairement la présence d’un déterminisme ;
à notre connaissance, aucun modèle global n’a été obtenu à partir de données biomédicales. Bien entendu,
cet échec à l’identification d’un modèle, et donc à la preuve évidente d’un déterminisme, ne constitue
pas une réponse définitive dans la mesure où la technique de modélisation globale n’est concluante que
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lorsqu’un modèle est effectivement obtenu. L’absence de modèle à partir des données issues de l’activité
cardiaque ne permet pas de conclure à l’absence d’un déterminisme sous-jacent à la dynamique cardiaque.

En effet, il peut devenir impossible d’identifier un modèle global lorsque les variables observées sont
de qualité insuffisante, ou inadéquatement choisies, pour décrire l’ensemble de la dynamique [16]. Par
exemple, l’identification d’un modèle global à partir d’une série temporelle non bruitée de la variable z
du système de Rössler échoue, en dépit de l’évidence d’un déterminisme sous-jacent. Cette absence de
(( modélisabilité )) est fortement liée à un défaut d’observabilité dont découle la dégradation de l’espace
des phases reconstruit [17]. Ainsi, un système déterministe — et ceci même lorsque sa dimension est
faible — peut déjà être inobservable sur une partie de l’espace des phases et ceci conduit inévitablement
à l’impossibilité d’obtenir un modèle global [17].

2 Etude des dynamiques cardiaques

Dans cette étude, 15 électrocardiogrammes fournis par PhysioNet sont analysés. Ils consistent en
24h consécutives d’enregistrement de l’activité électrique du cœur de 5 patients atteints d’insuffisance
cardiaque congestive, 5 autres souffrant de fibrillation auriculaire, et 5 sujets sains. Nous avons procédé
à de nombreux essais en vue d’obtenir un modèle global à partir de ces données. Aucune n’a été en
mesure de fournir un modèle stable produisant une dynamique plus riche qu’un cycle limite de période
1. Or l’obtention d’un tel modèle ne peut pas aboutir à la conclusion de l’existence d’un déterminisme
sous-jacent, dans la mesure où la modélisation de données supplétives, donc non déterministes, conduit
également à ce type de cycle limite [18]. En conséquence, une fois de plus, il est impossible de conclure
quant à la question du caractère déterministe de la dynamique cardiaque. Néanmoins, nous n’affirmons
pas pour autant que la dynamique étudiée est stochastique, puisque de nombreuses causes peuvent être
invoquées pour expliquer l’échec de la modélisation globale ; entre autres, le manque d’observabilité de
la dynamique cardiaque pourrait indiquer que la variable utilisée ne permet pas d’identifier un éventuel
déterminisme sous-jacent. Il pourrait être également invoqué que la nature des perturbations extérieures
conduit à une variabilité du rythme cardiaque qui, par essence, ne pourrait être qu’aléatoire.

Un objectif plus simple consiste à rechercher la présence d’un processus non-linéaire gouvernant la
dynamique. Pour ce faire, la (( titration du bruit )) [19] repose sur la comparaison entre les prédictions
sur un pas en avant fournies respectivement par un modèle linéaire et par un modèle non-linéaire. Pour
procéder à la titration des données cardiaques, du bruit blanc (ou corrélé linéairement) de déviation
standard σ croissante est ajouté aux données jusqu’à ce que la non-linéarité devienne indétectable [19].
Au-dessus de cette valeur seuil — appelée limite de bruit, LB — les modèles non-linéaires deviennent
moins performants que les modèles linéaires. Ainsi, LB> 0 indique la présence d’un processus non-linéaire
sous-jacent. La valeur LB estime l’impact de ce processus sur la dynamique qui en résulte. Ainsi, la limite
de bruit quantifie la présence des non-linéarités éventuelles, mais ne répond en aucun cas à la question
du déterminisme et, contrairement à ce qui a été publié, ne permet pas de quantifier une (( intensité
de chaos )) [9]. Dans cette étude, nous avons préféré estimer la probabilité p avec laquelle un modèle
non linéaire fournit de meilleurs prédictions qu’un modèle linéaire, cette probabilité étant bien plus
discriminante que la limite de bruit puisque LB= 0 lorsque p < 0, 99.

Commençons par choisir la meilleure observable de la dynamique cardiaque. Une application de pre-
mier retour sur les intervalles RR (Fig. 1a) — soit sur la durée entre deux ondes R consécutives,
typiquement entre deux battements cardiaques — présente une ellipse, développée le long de la première
bissectrice, qui correspond à la variabilité sinusale (( normale )), soit à la variabilité à long terme. Les
points éloignés de la première bissectrice représentent quant à eux de grandes variations d’un battement
au suivant : ce sont des arythmies. Quelques nuages pourraient être distingués si leurs frontières n’étaient
pas brouillées par la variabilité à long terme.

Afin de nous affranchir de la variabilité circadienne, la variable ∆RRn = RRn+1−RRn est maintenant
utilisée pour reconstruire l’application de premier retour (Fig. 1b) : celle-ci présente un petit nuage de
points centré sur l’origine du plan et associé à la variabilité sinusale. Quatre autres nuages de points sont
clairement distingués. Chacun d’eux se développe selon un segment bien défini, permettant de caractériser
différents processus : le segment vertical A correspond à la première grande fluctuation du rythme suivant
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Fig. 1. Applications de premier retour du patient c3 souffrant d’insuffisance cardiaque congestive.

une phase de faible variabilité (située dans le nuage central) ; le segment horizontal B correspond à la
dernière grande fluctuation de rythme précédant le retour à une variabilité plus faible. Il est intéressant
de remarquer que le segment C est défini par ∆RRn+1 = −2∆RRn et le segment D par ∆RRn+1 =
− 1

2∆RRn. La plupart des battements anormaux chez ce sujet sont tels qu’ils lient le segment C et le
segment D, de façon univoque dans le sens C ⇒ D, et seulement possible dans le sens inverse. Ceci
produit une séquence typique pour cette arythmie telle que :

RRn T T T − τ T + τ T T

∆RRn 0 −τ +2τ −τ 0

où T est la valeur moyenne de l’intervalle RR (( normal )) et τ est le délai avec lequel le battement
ectopique anticipe le battement normalement attendu.

Un battement prématuré se traduit par l’activation soudaine d’un foyer ectopique provoquant une
contraction prématurée du tissu myocardique et conduisant à un RR court, immédiatement suivi d’une
compensation permettant une re-synchronisation sur l’horloge cardiaque et se caractérisant par un RR
long. La manière la plus simple pour transcrire une telle arythmie est d’enchâıner deux intervalles RR
consécutifs de durées respectives de T−τ et T+τ , ce qui entrâıne la succession de trois∆RR (( anormaux )) :
−τ , +2τ et −τ . La succession immédiate de ces deux battements — court et long — est gouvernée par
un processus déterministe ; en revanche, la durée du délai τ et l’instant de sa première apparition ne
le sont pas. Ceci est clairement mis en évidence dans l’application de premier retour sur les ∆RR par
l’étendue du segment A, autorisant ainsi de nombreuses valeurs de τ . S’il n’est pas possible de conclure
quant à l’existence un processus déterministe global gouvernant la dynamique cardiaque, le déroulement
de l’arythmie est par contre de nature déterministe.

L’application de premier retour sur les ∆RR étant plus instructive que celle sur les intervalles RR, une
technique inspirée de la titration du bruit a été appliquée à ces ∆RRn afin de détecter une non-linéarité
éventuelle au sein de la dynamique cardiaque. La probabilité p pour un modèle prédictif non-linéaire
d’être plus performant qu’un modèle linéaire est estimée sur une fenêtre de 2000 points (Fig. 2), ce
qui permet de suivre l’évolution de la dynamique sur la durée de l’enregistrement. L’observation des
variations temporelles de p pour les sujets sains (Fig. 2n) montrent que les valeurs de p subissent une
dérive temporelle qui semble être liée à la durée de l’enregistrement plutôt qu’à une quelconque rythmicité
circadienne.

La probabilité moyenne p qu’un modèle non-linéaire soit plus approprié à la description de la dy-
namique cardiaque des sujets sains n est assez élevée (Tab. 1), ce qui tend à prouver qu’un processus
non-linéaire sous-jacent gouverne la dynamique cardiaque (( normale )). Les patients c atteints d’insuffi-
sance cardiaque congestive présentent une très forte probabilité p — proche de 1 la plupart du temps —
(Fig. 2c) : ceci indique que leur comportement cardiaque est mieux prédit par un modèle non-linéaire,
plus particulièrement durant la nuit. Un seul patient, le c5, présente une valeur de p compatible avec
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une meilleure description par un modèle linéaire. En fait, ce patient présente très peu de variations du
rythme cardiaque et le nuage central de son application de premier retour sur les ∆RR est bien plus
confiné que celui des patients sains, présentant cependant le même motif (un seul nuage central). Son
comportement est donc presque strictement périodique, ce que nous savons être une situation délétère
concernant de nombreux rythmes biologiques [7,20,21]. Les dynamiques cardiaques a correspondant à des
fibrillations auriculaires ont une probabilité moyenne p très faible (Fig. 2a) — typiquement proche de
0,1 — suggérant manifestement que cette activité cardiaque n’est pas mieux décrite par un modèle non-
linéaire. À ces résultats s’ajoutent l’absence de modèle global pour décrire la dynamique de la fibrillation
auriculaire, et les fluctuations de grande amplitude visibles sur l’application de premier retour qui ne
laisse cependant apparâıtre aucune structure claire ; ce qui tend à affirmer que la fibrillation auriculaire
résulterait plutôt d’un processus stochastique [22].
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Fig. 2. Probabilités p calculées à partir des séries temporelles des ∆RRn pour les 15 sujets.

Ainsi, l’activité cardiaque des sujets sains est gouvernée par une composante non-linéaire prépondérante.
Les patients c1−4, atteints d’insuffisance cardiaque congestive, présentent une composante non-linéaire
plus importante encore. La fibrillation auriculaire correspond à une désynchronisation de l’activation
cellulaire responsable de multiples réentrées entrâınant une activation cyclique et anarchique du myo-
carde contractile, qui devient mécaniquement inefficace et n’assure plus la fonction de pompe du cœur.
Ce comportement chronique s’accompagne de différentes manifestations extérieures de cette insuffisance
(hypertension et constriction artérielles, entre autres), et atténue la capacité de réaction du cœur face aux
modifications de l’environnement. Seul le sujet c5 semble présenter un comportement stochastique. Une
explication possible pourrait être que le tissu cardiaque, trop endommagé par la pathologie, ne puisse
plus présenter un caractère non-linéaire adaptatif.

Tab.1. Régressions linéaires de la probabilité p exprimée en fonction du temps t (en heures) pour chaque type
de sujets. ρ est le cœfficient de correlation, p la valeur moyenne et σp la déviation standard de la probabilité p.

S régression linéaire ρ p σp

n p = 0.45 + 0.01312t 0.370 0.726 0.232
c p = 0.74 + 0.00339t 0.058 0.805 0.336
a p = 0.10 + 0.00047t 0.027 0.107 0.123
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Les dynamiques cardiaques peuvent également être étudiées par dynamique symbolique [23]. La par-
tition utilisée ici est à trois symboles, et se définit par :

∣∣∣∣∣∣∣

0 ∆RRn < −ε
1 si −ε < ∆RRn < −ε
2 −ε < ∆RRn

où ε définit la partition. Les entropies de Shannon Si ont été calculées à partir de cette dynamique
symbolique [24] pour les 5 patients ci, avec ε choisi respectivement à 0,05 s (P05), puis 0,17 s (P17)
(Tab. 2). Les entropies les plus discriminantes obtenues pour les 15 sujets sont celles utilisant la partition
ǫ = 0.17. Les valeurs moyennes des entropies des trois catégories de sujets se répartissent comme :

Sn < Sc < Sa .

Dans ce cas, l’entropie très faible associée aux sujets sains indiquerait que la dynamique gouvernant les
fluctuations (( normales )) est plus simple que celle rencontrée chez les sujets c ou a. Ceci est à mettre
en regard avec l’apparition de nouveaux foyers d’impulsions observée lorsqu’une pathologie de type in-
suffisance cardiaque se manifeste, augmentant ainsi le nombre de sources et, de fait, la complexité de
la dynamique. Dans le cas de la fibrillation, les foyers se multiplient et se déclenchent irrégulièrement,
la dynamique résultante présentant des caractéristiques stochastiques comme l’ont révélé les très faibles
valeurs de p et les valeurs élevées d’entropies.

Tab.2. Entropies de Shannon calculées à partir de séquences symboliques à 5 symboles pour les partitions P05

et P17.

Subjects S1 S2 S3 S4 S5 S

ni P05 1,67 1,95 2,27 3,29 1,56 2,15
P17 0,13 0,05 0,02 0,12 0,01 0,07

ci P05 0,49 1,40 0,93 0,73 0,06 0,72
P17 0,21 1,72 0,87 0,50 0,02 0,67

ai P05 6,13 5,97 5,81 5,96 5,93 5,96
P17 5,12 4,68 5,41 3,98 3,73 4,58

3 Conclusion

Il ne nous est actuellement pas possible de conclure sur le caractère chaotique de la dynamique
cardiaque. Néanmoins, nous avons montré que la dynamique cardiaque des sujets sains présentait une
très forte composante non-linéaire, contrairement à celle des sujets souffrant de pathologies cardiaques.
La dynamique symbolique appliquée à l’activité cardiaque a ensuite permis de discriminer les trois classes
de sujets en fonction de leur pathologie, et de (( quantifier )) la complexité de la dynamique associée. Enfin,
l’application de premier retour sur les ∆RR a mis en évidence une composante causale dans le processus
d’extrasystoles. Nous pensons que ces résultats peuvent contribuer à tendre vers notre objectif final, à
savoir l’amélioration des diagnostics médicaux par une meilleure compréhension des effets des pathologies
sur la dynamique du corps humain.
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