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Mécanismes possibles des modifications de l'excitation des circuits 
neuronaux induits par les agents anesthésiques. Cette figure montre un 
interneurone inhibiteur GABAergique (orange) en synapse sur un neurone 
pyramidal (gris) recevant des entrées excitatrices des voies activatrices 
ascendantes. D'après Brown et al. 
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Dynamique du spectrogramme EEG pendant l’induction et l’émergence 
d’une anesthésie in- duite par le propofol. (B) Spectrogrammes normalisés à 
partir d’un canal frontal (Fz) alignés temporelle- ment sur les pertes (LOC) et 
retours (ROC) de conscience. Le contour blanc circonscrit les régions où la 
puissance diffère significativement de l’état basal (P < 0,05) et indique des 
augmentations significatives de la puissance couvrant les bandes de basse 
fréquence (0,1 - 1 Hz) à γ (25 - 35 Hz). (C) Evolution temporelle de la 
puissance au niveau du groupe des bandes basse fréquence, α (8-12 Hz) et γ 
alignées par rapport à la LOC et à la ROC. (D) Distribution spatiale de la 
puissance à basse fréquence, α et γ au niveau du groupe pendant 
l’inconscience (LOC + 15 min). Ces analyses montrent que les changements 
de puissance γ/β à large bande coïncident avec les changements de 
comportement avant la perte de conscience et après le retour de la 
conscience, tandis que les changements de puissance lente et α coïncident 
avec la perte et le retour de la conscience. D’après Purdon et al.  

2.4 21 

Les stades du sommeil ont des signatures EEG distinctes qui résultent de 
différences dans les circuits neuronaux qui sont impliqués dans leur 
génération et leur maintien. Le spectrogramme fait apparaître clairement 
ces différences. Ces signatures sont également visibles dans le signal EEG 
brut (les tracés noirs représentent les 10 premières secondes de données 
indiquées dans le spectrogramme). D’après Akeju et al.  
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Abstract

The neural mechanisms underlying states of consciousness have been the subject of research
by several generations of researchers and physicians, but they remain largely unexplained. Moreo-
ver, anesthesiologists practice daily to modulate these same states of consciousness to allow the
performance of surgical procedures. During anesthesia, in addition to the depth of sedation, the
homeostasis of the major physiological functions must be monitored because it can be disturbed.
Some of these disturbances, such as respiratory arrest, are easily detected by clinical examination.
Others must be detected by instrumental monitoring, for example the detection of heart rate va-
riability. Regarding the assessment of the depth of anesthesia, electroencephalography (EEG) is
very difficult to use in an operating room because of the multiple interferences generated by the
instruments used by the surgical team. In current practice, the monitoring of cardiorespiratory
parameters and the doses of anesthetics injected are therefore used to have an indirect reflection
of sedation. In this context, the work of our thesis has a double aim : first, to deepen the knowledge
of the mechanisms underlying the modulation of vigilance states ; second, to search for methods
that can follow in real time the level of consciousness of patients during surgery. To this end, we
attempted to complement the anesthesiologist’s assessment with an algorithm that would allow
an objective estimation of the state of consciousness from the monitoring of non-EEG physiolo-
gical data available during anesthesia in current practice. The conclusions of this algorithm were
then compared to those provided by the anesthesiologist and to the data collected simultaneously
by a 32-channel EEG.

In practice, the multidisciplinarity of the teams in our laboratory has allowed a 4-year collabo-
ration between the mathematics and anesthesia-intensive care teams. This collaboration allowed
us to collect several databases during general anesthesia with the objective of applying statistical
learning methods on these databases. In order to collect these data, we have developed, in col-
laboration with Thales, a tool that allows the synchronized recording of numerous signals from
different medical monitors used during anesthesia : artificial respirator, cardiopulmonary scope,
32-channel EEG. In addition, these databases are annotated, i.e. the state of the patients as it could
be appreciated clinically was known and was carefully recorded.

The exploitation of these databases allowed the development of an algorithm to predict the
depth of anesthesia without integrating the EEG data. This method, based on a hidden Markov
model, has been the subject of a patent application, an accepted publication and another in the
process of submission. The algorithm can determine the state of a patient during surgery with a
75% true positive rate.

To improve this prediction rate, several avenues are possible, including the integration of EEG
signals into the data used by the algorithm. But in a clinical practice context, we have already men-
tioned that the use of a multichannel EEG is not realistic. On the other hand, the analysis of data
from 32 EEG channels during general anesthesia allowed us to conclude that the recording of a
single channel at the frontal level was sufficient to discriminate the level of depth of anesthesia of
a patient, which led to a publication. In the future, the data from this EEG channel could be inte-
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grated into the algorithm for predicting the depth of anesthesia in routine practice.

The exploitation of our databases also allowed the development of simulations, both on the
behavior of an anesthesiologist during surgery and on the evolution of the physiological variables
he controls. This study led to a publication in second author.

The monitoring of the modulation of the states of consciousness of the anesthetized patients
that we carried out continued until the third hour after the end of the anesthesia. Our goal was
to investigate when the EEG returned to the awake state. Our preliminary results show during the
early awakening phase, homogeneous awakening trajectories across the patients’ scalp. However,
the following 3 hours were marked by major interindividual differences in the disappearance of
brain waves characteristic of anesthesia. The significance of these phenomena is not yet clear and
is the subject of further work.

In conclusion, collating several databases during anesthesia has allowed us to open new ave-
nues of research and our future work will therefore continue around three axes : i) the improve-
ment of the algorithm that determines the depth of anesthesia, ii) the implementation of a follow-
up of patients during several hours after anesthesia, until recovery ad integrum and obtaining an
EEG trace strictly identical to what it was before anesthesia and iii) the application of the new
methodologies for monitoring the depth of sedation in intensive care, where this depth of seda-
tion is even more complex to apprehend because of the severity of the patients’ condition and the
fluctuation of their states of consciousness.



Résumé

Les mécanismes neuronaux qui sous-tendent les états de vigilance ont fait l’objet de recherche
par plusieurs générations de chercheurs et de médecins mais ils restent encore largement inexpli-
qués. Par ailleurs, les anesthésistes s’exercent quotidiennement à moduler ces mêmes états de
vigilance pour permettre la réalisation d’actes chirurgicaux. Au cours de l’anesthésie, outre la pro-
fondeur de la sédation, l’homéostasie des grandes fonctions physiologiques doit être monitorée
car elle peut être perturbée. Certaines de ces perturbations, tel que l’arrêt respiratoire, sont facile-
ment repérables par l’examen clinique. D’autres doivent être détectées par un monitorage instru-
mental, par exemple la détection de la variabilité de la fréquence cardiaque. En ce qui concerne
l’appréciation de la profondeur de l’anesthésie, l’électroencéphalographie (EEG) est très difficile à
utiliser dans un bloc opératoire à cause des multiples interférences générées par les instruments
utilisés par l’équipe chirurgicale. En pratique courante, la surveillance des paramètres cardiores-
piratoires et les doses d’anesthésiques injectées sont donc utilisées pour avoir un reflet indirect
de la sédation. Dans ce contexte, les travaux de notre thèse ont un double but : premièrement,
approfondir les connaissances des mécanismes qui sous-tendent la modulation des états de vi-
gilance ; deuxièmement, rechercher des méthodes qui puissent suivre en temps réel le niveau de
conscience des patients au cours de la chirurgie. Pour ce faire, nous avons tenté de complémenter
l’évaluation de l’anesthésiste par un algorithme qui permettrait une estimation objective de l’état
de conscience à partir du monitorage de données physiologiques hors EEG, à disposition lors des
anesthésies en pratique courante. Les conclusions de cet algorithme ont été ensuite comparées à
celles fournies par l’anesthésiste et aux données recueillies simultanément par un EEG 32 canaux.

En pratique, la multidisciplinarité des équipes de notre laboratoire a permis une collaboration
de 4 ans entre les équipes de mathématiques et d’anesthésie-réanimation. Cette collaboration
a permis de colliger plusieurs bases de données au cours d’anesthésies générales avec l’objec-
tif d’appliquer ensuite sur ces bases de données des méthodes d’apprentissage statistiques. Pour
colliger ces données, nous avons mis au point, en collaboration avec Thalès, un outil qui permette
l’enregistrement de manière synchronisée des nombreux signaux issus de différents moniteurs
médicaux utilisés pendant l’anesthésie : respirateur artificiel, scope cardio-pulmonaire, EEG de
32 canaux. En outre, ces bases de données sont annotées, c’est à dire que l’état des patients tel
qu’il pouvait être apprécié cliniquement était connu et a été soigneusement consigné.

L’exploitation de ces bases de données a permis le développement d’un algorithme visant à
prédire la profondeur de l’anesthésie sans intégrer les données de l’EEG. Cette méthode, basée
sur un modèle caché de Markov, a fait l’objet d’un dépôt de brevet, d’une publication acceptée
et d’une autre en cours de soumission. L’algorithme permet de déterminer l’état dans lequel se
trouve un patient en cours de chirurgie avec un taux de vrai positif de 75%.

Afin d’améliorer ce taux de prédiction, plusieurs voies sont possibles, dont l’intégration de
signaux EEG aux données qu’utilisent l’algorithme. Mais dans un contexte de pratique clinique,
nous avons déjà mentionné que l’usage d’un EEG multicanaux n’est pas réaliste. Par contre, l’ana-
lyse des données issues de 32 canaux EEG au cours d’anesthésies générales, nous a permis de
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conclure que l’enregistrement d’un seul canal au niveau frontal était suffisant pour discriminer
le niveau de profondeur d’anesthésie d’un patient, ce qui a donné lieu à une publication. Dans
le futur, les données issues de ce canal EEG pourront donc être intégrées à l’algorithme visant à
prédire la profondeur de l’anesthésie et ce en pratique courante.

L’exploitation de nos bases de données a également permis le développement de simulations,
tant sur le comportement d’un anesthésiste au cours d’une chirurgie que sur l’évolution des va-
riables physiologiques qu’il contrôle. Cette étude a donné lieu à une publication en deuxième
auteur.

Le suivi de la modulation des états de conscience des patients anesthésiés que nous avons
effectué s’est poursuivi jusqu’à la troisième heure après la fin de l’anesthésie. Notre but était de re-
chercher à quel moment l’EEG revenait à l’état d’éveil. Nos résultats préliminaires montrent pen-
dant la phase de réveil précoce, des trajectoires de réveil homogènes sur l’ensemble du scalp des
patients. Par contre, les 3 heures suivantes étaient marquées par des différences interindividuelles
majeures dans la disparition des ondes cérébrales caractéristiques de l’anesthésie. La signification
de ces phénomènes n’est pas encore éclaircie et fait l’objet de la poursuite de nos travaux.

En conclusion, colliger plusieurs bases de données pendant l‘anesthésie nous a permis d’ou-
vrir de nouvelles voies de recherche et nos futurs travaux futurs se poursuivront donc autour de
trois axes : i) l’amélioration de l’algorithme qui détermine la profondeur de l’anesthésie, ii) la mise
en place d’un suivi des patients pendant plusieurs heures après une anesthésie, jusqu’à récupéra-
tion ad integrum et obtention d’un tracé EEG strictement identique à ce qu’il était avant l’anesthé-
sie, et iii) l’application des nouvelles méthodologies de monitorage de la profondeur de la sédation
à la réanimation où cette profondeur de sédation est encore plus complexe à appréhender du fait
de la gravité de l’état des patients et de la fluctuation des leurs états de conscience.



Acronymes
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1.1 Motivations

La cible des médicaments utilisés en pratique clinique de l’anesthésie est le cerveau. Pour-
tant, et paradoxalement, cet organe est peu surveillé en routine au cours d’une anesthésie (entre
2,8 et 4,3%) [2]. L’amélioration de l’index thérapeutique des médicaments d’anesthésie, couplé
à la charge de travail importante d’un anesthésiste au quotidien (plusieurs salles d’opération en
même temps avec gestion des flux de patients au bloc opératoire) explique en partie cet état de
fait. Si les mécanismes principaux de l’anesthésie générale sont connus, des inconnues persistent
notamment concernant la réponse individuelle, les processus de réveil et l’effet à moyen ou long
terme des anesthésiques sur le cerveau. L’amélioration du suivi des étapes de l’anesthésie et la
compréhension des mécanismes neurophysiologiques sous-jacents sont donc souhaitables. Ce
suivi devra être simple et facile à mettre en œuvre au bloc opératoire pour qu’il puisse avoir une
utilité clinique.
Le but des travaux de cette thèse, et leurs développements ultérieurs, est donc de participer à
l’amélioration des connaissances sur les marqueurs physiologiques qui permettent de comprendre
et de suivre les différentes étapes d’une anesthésie. Concrètement parlant, nos études ont porté
sur deux types de marqueurs : des marqueurs cardio-respiratoires et des marqueurs électroencé-
phalographiques.
Pourquoi étudier les marqueurs physiologiques de la fonction cardio-respiratoire ?
Plusieurs études ont montré que le BIS, qui est un paramètre dérivé de l’électroencéphalogramme,
peut ne pas refléter précisément l’état clinique d’un patient. Par exemple, Zetterlund a souligné
que le BIS n’était pas en mesure de déterminer la perte de conscience clinique (LOC) définie
comme la disparition de la commande verbale et du réflexe ciliaire [5]. Avidan et al ont constaté
que le BIS était faiblement corrélé avec la concentration de gaz halogéné en fin d’expiration et que
l’indice bispectral (BIS) n’est pas plus efficace pour réduire l’incidence des réveils peropératoires
que la mesure de la concentration de fin d’expiration des agents d’anesthésie [1; 4]. Ces auteurs
ont également mis en doute le fait qu’une valeur de BIS de 70 soit corrélée avec une probabilité de
50 % de profondeur d’anesthésie chirurgicale lors d’une anesthésie à base d’isoflurane et que la
même valeur soit corrélée avec une probabilité de 15% d’anesthésie chirurgicale en cas d’utilisa-
tion du propofol, ce qui confirme les limites de ce système pour détecter la perte de conscience [3].
Dans ce contexte, les variables cardio-pulmonaires, habituellement surveillées au cours d’une AG,
pourraient fournir des données complémentaires à l’EEG pour estimer la profondeur de l’anes-
thésie. En effet, leurs variations sont importantes pendant les différents stades de l’anesthésie. Si
cette hypothèse se révèle exacte, il devient possible de combiner des marqueurs électroencépha-
lographiques et cardio-pulmonaires pour effectuer un suivi de l’anesthésie. C’est un des buts des
études de ces quatre dernières années, avec une meilleure compréhension des mécanismes neu-
rophysiologiques de l’anesthésie.
Une autre problématique a émergé au cours de notre thèse. Nous avons pu constater le peu de
connaissance sur le suivi des marqueurs physiologiques pendant la période d’émergence de l’anes-
thésie et pendant la période qui suit cette période jusqu’au retour complet à un état de conscience
normale. Ceci nous a amené à débuter deux études sur ce sujet.

1.2 Collaborations pour la réalisation des travaux de recherche

Les travaux de recherche ont eu lieu au sein de l’unité mixte de recherche Cognac-G, qui a fu-
sionné avec le CMLA le 1er janvier 2020 pour former le Centre Giovanni Borelli. Le Centre Borelli
est une unité pluridisciplinaire associant mathématiques, neurosciences, et recherche biomédi-
cale avec 5 tutelles : l’école normale supérieure Paris-Saclay, le CNRS, le SSA, l’université de Paris
et l’Inserm. Il incarne une collaboration inédite entre les instituts national des sciences mathéma-
tiques et de leurs interactions (INSMI) et l’institut des sciences biologiques (INSB). Concrètement,
le Centre Giovanni Borelli permet de mettre en relation des mathématiciens spécialisés dans dif-
férents domaines avec des chercheurs fondamentaux et des cliniciens de différentes spécialités :



anesthésie-réanimation, neurologie, rééducation fonctionnelle, médecin interne, . . . Les travaux
présentés dans cette thèse sont le résultat d’une collaboration étroite au cours des quatre dernières
années entre un médecin anesthésiste-réanimateur et un étudiant en thèse en mathématiques :
M. Pierre HUMBERT. Sans cette collaboration qui a indéniablement évolué en complicité frater-
nelle, ces travaux n’auraient pas pu voir le jour. En effet, la réalisation de notre thèse était basée
sur la collaboration, c’est-à-dire l’élaboration conjointe des questions scientifiques, des projets de
recherches et des bases de données à compiler. Ensuite le recueil des données était réalisé par
la partie médicale, avec l’aide technique des mathématiciens notamment pour enregistrer des
données propres et obtenir une base de données facilement analysable. Finalement l’analyse des
données était faite par les mathématiciens, pour répondre aux questions des cliniciens et en dis-
cutant ensemble les interprétations des résultats. Cela signifiait que chacun comprenait la partie
de l’autre spécialité sans pour autant être capable de la réaliser lui-même. Ainsi, nous sommes
capables de comprendre la pertinence de l’utilisation d’un algorithme d’apprentissage statistique
pour répondre à une question scientifique mais sans être capable de le réaliser nous-même. Cette
« dépendance » à l’autre spécialité, sans nous affaiblir nous semble au contraire être notre force :
chacun de nous exécute le domaine dans lequel il est spécialiste, en se faisant aider par un spécia-
liste d’un autre domaine, afin d’utiliser chaque fois les meilleures méthodes possibles. C’est avec
cet état d’esprit que nous avons travaillé pendant ces quatre années et c’est donc humblement
que nous présenterons des résultats issus de la collaboration, sans être capable d’entrer dans les
détails des méthodologies mathématiques utilisées.
Nous profitons de cette occasion pour remercier à nouveau sincèrement monsieur le désormais
Docteur Pierre HUMBERT pour son aide indéfectible pendant ces quatre dernières années, parfois
à des heures indues, mais toujours dans la bonne humeur!

1.3 Présentation de la thèse

En pratique, le manuscrit de la thèse débute par une introduction bibliographique qui tente
de résumer l’état des connaissances sur le suivi de l’anesthésie. Cette introduction est suivie par
l’exposition de nos travaux, qui peuvent être introduits ainsi :

— Nous avons étudié comment les variables cardio-pulmonaires habituellement surveillées au
cours d’une AG peuvent fournir des données complémentaires à l’EEG pour estimer la pro-
fondeur de l’anesthésie. Pour étudier la complémentarité des variables cardio-pulmonaires
et électroencéphalographiques, nous devions d’abord colliger une base de données propres,
brutes, synchronisées et indexées, qui comprenaient les données cardio-pulmonaires issues
du respirateur et les données issues de l’EEG, du BIS et de l’entropie. Pour ce faire, nous
avons réalisé en collaboration avec Thales l’enregistreur nécessaire à cette collecte et nous
avons colligé cette base de données. (Etude publiée).

— Nous avons utilisé la base de données ainsi recueillie pour tenter de prédire la profondeur
de l’anesthésie sur la base de données cardio-pulmonaires, sans prendre en compte les don-
nées EEG. Ceci nous a permis de jauger la valeur heuristique de ces données pour le suivi
de l’anesthésie (Étude publiée). L’algorithme qui a découlé de cette étude est maintenant
breveté.

— Si on en revient aux variables électroencéphalographiques, le nombre et la nature des dé-
rivations EEG nécessaires et suffisantes pour pouvoir caractériser la profondeur de l’AG
n’étaient pas connus. C’est donc une question que nous avons étudiée. (Etude publiée).

— Afin d’envisager à terme la prédiction en temps réel de la profondeur de l’anesthésie, nous
avons testé un autre modèle mathématique plus rapide : l’état prédictif de représentation
(PSR). Ce modèle plus performant nous a permis de tester la prédiction de l’administra-
tion des doses d’anesthésiques (c’est-à-dire de prédire le comportement de l’anesthésiste)
tout comme celui des variables cardio-respiratoires étudiées. Ces travaux ont donné lieu à



la publication d’un article en anglais dans la revue IEEE dont le premier auteur est Pierre
Humbert.

— Dans la même veine, nous avons étudié l’émergence en fin d’anesthésie car elle a été moins
étudiée en termes de signature EEG que l’anesthésie elle-même. En particulier, l’évolution
des variables EEG au cours du réveil a bien été décrite sur des canaux frontaux mais aucune
étude n’a examiné cette évolution sur l’ensemble du scalp, ce que nous avons donc fait.
(Etude en cours de soumission)

— Toujours sur la période immédiatement après la fin de l’AG, le délai du retour à l’état an-
térieur d’un EEG après une anesthésie n’est pas bien connu, ce qui est surprenant dans un
contexte clinique où les chirurgies ambulatoires devront atteindre dans quelques années
70% des actes chirurgicaux. Nous avons donc enregistré l’EEG des patients jusqu’à 3 heures
après la fin d’une anesthésie pour comparer ces signaux EEG avec ce qu’ils étaient avant
l’induction de l’AG. (Etude en cours de rédaction).

— Enfin, nous présentons les perspectives futures pour nos travaux, tout d’abord dans le do-
maine de l’anesthésie, puis dans celui de la réanimation où l’abord de la profondeur de la
sédation est encore plus complexe car moins bien définissable et beaucoup plus labile.
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2.1 Mécanismes connus de l’anesthésie générale

L’anesthésie générale (AG) est souvent définie comme un état, induit pharmacologiquement,
donc réversible (ce qui la différencie du coma), caractérisé par la perte de conscience et l’absence
de réponse à des stimuli nociceptifs (ce qui la différencie du sommeil physiologique) [18]. Cet état
repose sur l’association à différents degrés de trois composantes que sont l’hypnose, l’analgésie et
le relâchement musculaire.

Les observations issues de la pratique clinique et les avancées de la science fondamentale ont
permis de prouver que les médicaments anesthésiques provoquaient une perte de conscience en
altérant la neurotransmission au niveau de multiples sites du cortex cérébral, du tronc cérébral
et du thalamus [5; 6; 58; 78]. De même, des études en tomographie par émission de positrons
chez l’homme sous AG ont révélé une diminution sensible de l’activité métabolique du cortex
[4; 21]. Les résultats issus de l’IRM fonctionnelle et de l’étude des champs de potentiel locaux
chez l’homme ont fourni des preuves supplémentaires des mécanismes corticaux de la perte de
conscience induite par l’AG. Les récepteurs GABA de type A (GABAA) sont des canaux ioniques
des membranes des neurones qui sont activés par fixation de l’acide ∞-aminobutyrique (GABA).
Cette fixation entraine une entrée d’ions Chlore dans la cellule créant une hyperpolarisation ren-
dant plus difficile la création d’un potentiel d’action. Des études pharmacologiques moléculaires
in vivo et in vitro ont identifié les récepteurs GABAA et N-méthyl-D-aspartate (NMDA) dans le
cortex, le thalamus, le tronc cérébral et le striatum comme deux des cibles privilégiées des médi-
caments hypnotiques [28; 63]. Comme un petit nombre d’interneurones inhibiteurs contrôlent un
grand nombre de neurones pyramidaux excitateurs, l’inhibition accrue du GABAA induite par l’AG
peut efficacement inactiver de grandes régions du cortex et contribuer à la perte de conscience [9]
(Figure 2.1).

De plus, l’injection directe d’un barbiturique dans la zone tegmentale mésopontine induit une
hypnose chez le rongeur [16]. Le rôle d’une inactivation pontine dans l’anesthésie a été confirmées
par une étude IRM chez des patients après un AVC ischémique du tronc cérébral. Les séquences
IRM ont confirmé que les lésions du pont pouvaient provoquer un coma chez l’homme, même
en l’absence de dommages au niveau du mésencéphale [55]. Egalement, l’apnée provoquée par
l’anesthésie peut s’expliquer, en partie, par les actions des agents hypnotiques sur les interneu-
rones GABAA au niveau de la zone responsable du contrôle respiratoire située dans le pont [19].

Des études associant l’IRM fonctionnelle et l’EEG ont montré les modifications profondes de
la dynamique temporelle de l’activité cérébrale spontanée à l’état de veille et pendant l’anesthé-
sie, qu’elle soit induite par du propofol [10] ou du sevoflurane [77]. Au repos, l’activité cérébrale
est caractérisée par des schémas connectifs fonctionnels spontanés. Quelle est leur origine? Ils
pourraient refléter un flux continu de processus cognitifs en cours ou des fluctuations aléatoires
façonnées par une matrice de connectivité anatomique fixe. Le groupe de S. Dehaene montre que
les deux sources contribuent à la formation de réseaux d’état de repos, mais avec des contribu-
tions distinctes pendant la conscience et l’anesthésie. Ils ont mesuré la connectivité fonctionnelle
dynamique avec l’IRM fonctionnelle pendant l’état de repos chez des singes éveillés et anesthé-
siés. Sous anesthésie, les modèles de connectivité fonctionnelle les plus fréquents héritent de la
structure de la connectivité anatomique, conduisant à une configuration cérébrale rigide, caracté-
risée par une perte des corrélations intra-corticales à longue distance et avec peu de corrélations
négatives. À l’inverse, l’état de veille est caractérisé par l’exploration séquentielle d’un répertoire
plus riche de configurations fonctionnelles, souvent dissemblables de la structure anatomique, et
par la compréhension de corrélations positives et négatives entre les régions du cerveau. Ces ré-
sultats concilient les théories de la conscience avec les observations de corrélation à long terme
dans le cerveau anesthésié et montrent qu’une dynamique fonctionnelle riche pourrait consti-
tuer une signature de la conscience, avec des implications cliniques potentielles pour la détection
de la conscience chez les patients anesthésiés ou atteints de lésions cérébrales. En résumé, quel
que soit le mécanisme moléculaire, l’anesthésie conduirait à une reconfiguration massive du ré-
pertoire des états fonctionnels du cerveau, principalement façonnés par l’anatomie du cerveau
(grande similitude fonction-structure), donnant lieu à une signature corticale bien définie de la
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FIGURE 2.1 – Mécanismes possibles des modifications de l’excitation des circuits neuronaux induits par les
agents anesthésiques. Cette figure montre un interneurone inhibiteur GABAergique (orange) en synapse sur
un neurone pyramidal (gris) recevant des entrées excitatrices des voies activatrices ascendantes. D’après
Brown et al. [11].

perte de conscience induite par l’anesthésie.

2.1.1 Agents anesthésiques intra-veineux

Propofol

Le propofol (diisopropylphénol) est un anesthésique général intraveineux de courte durée
d’action. Il a été synthétisé en 1970 par Glenn et est devenu l’anesthésique de référence moderne
à partir des années 1990. Une combinaison d’études d’imagerie [4], d’études moléculaires [28]
et d’études neurophysiologiques [6] a montré que le propofol agit, en partie, en renforçant l’in-
hibition exercée par les interneurones des réseaux pyramidaux dans le cortex et les zones sous-
corticales, via des récepteurs GABAA [49]. Des études cliniques ont montré que la perte de conscience
induite par le propofol peut être inversée par l’administration de l’agent cholinomimétique phy-
sostigmine [45] (Figure 2.1).

Un modèle théorique montre que le propofol modifierait la dynamique des boucles thalamo-
corticales, ce qui entraîne une activité Æ persistante et synchrone. L’activité neuronale synchrone
qui s’établit dans le cortex à cause des ondes thalamiques entraverait la réactivité aux stimuli
externes, fournissant ainsi un corrélat pour l’état inconscient. Les rythmes Æ observés sur l’EEG
pendant l’anesthésie générale et le sommeil résulteraient de l’activité rythmique soutenue des
neurones inhibiteurs de la réticulée thalamique. Ils inhibent fortement les neurones thalamo-
corticaux, ce qui s’accompagnent de forts rebonds excitateurs à l’origine d’une activité Æ des neu-
rones thalamo-corticaux [15; 72; 73]. Egalement, Mhuircheartaigh et al en 2010 ont étudié les ef-
fets sur l’activité cérébrale spontanée et évoquée en utilisant l’imagerie par résonance magnétique
fonctionnelle (IRMf) [46]. Leur étude suggère que la perturbation des systèmes régulateurs sous-
corticaux thalamique peut survenir avant, ou même précipiter, la défaillance de la transmission
thalamo-corticale avec l’induction de l’inconscience.



Ketamine

La kétamine est le seul antagoniste puissant du recepteur N-methyl-D-aspartate (NMDA) uti-
lisable en clinique. Elle inhibe donc préférentiellement les entrées glutamatergiques des inter-
neurones GABAergiques, médiées par les récepteurs NMDA. Il en résulte une desinhibition de
leurs neurones cibles qui induit une activité excitatrice aberrante dans le cortex, l’hippocampe
et le système limbique et finalement la perte de conscience [51; 66]. Des hallucinations peuvent
en résulter car l’activation aberrante engendre l’association d’informations incohérentes dans le
temps et l’espace. Les hallucinations peuvent être atténuées par l’administration concomitante
d’une benzodiazépine, qui agit probablement en renforçant l’activité des interneurones médiée
par le GABAA et conduit donc à la sédation [34]. L’administration de kétamine produit une inhibi-
tion des « wide dynamic range neurons » au niveau des cornes dorsales de la moelle épinière. Ces
neurones répondent à des stimuli nociceptifs et non nociceptifs et ils jouent un rôle très impor-
tant dans le traitement des informations nociceptives, ce qui explique aussi les effets analgésiques
spinaux de la kétamine [42; 53; 69].

2.1.2 Agents d’anesthésie inhalés

Au niveau cérébral, les agents inhalés diminuent le débit sanguin cérébral et le métabolisme
du glucose et dépriment sélectivement plusieurs régions supraspinales [27]. Bien qu’il n’y ait pas
de preuve définitive que des régions spécifiques du cerveau soient des cibles des anesthésiques
inhalés, l’attention s’est portée sur les structures qui contrôlent les principales fonctions modu-
lées par les anesthésiques. La substance réticulaire activatrice ascendante, le thalamus, le pont,
l’amygdale et l’hippocampe sont impliqués dans la cognition, la mémoire, l’apprentissage, le som-
meil et l’attention [7; 30; 80] et seraient donc des cibles des agents inhalés. La suppression des
réponses motrices nociceptives par les anesthésiques inhalés est principalement médiée par la
moelle épinière, tandis que l’hypnose et l’amnésie sont médiées au niveau du cerveau [14].

2.1.3 Effets des anesthésiques sur les canaux ioniques

Les canaux ioniques sont des protéines qui régulent le flux d’ions à travers la membrane cyto-
plasmique. Les canaux ioniques qui sont sensibles aux anesthésiques volatils à des concentrations
cliniquement efficaces comprennent à la fois la superfamille des récepteurs de neurotransmet-
teurs caractérisée par une "boucle à cystéine", (les récepteurs nicotiniques à l’acétylcholine, les
récepteurs à la sérotonine de type 3, les récepteurs GABAA, et les récepteurs de la glycine) et les
récepteurs du glutamate qui sont activés par le NMDA et l’acide Æ-amino-3-hydroxy-5-méthyl-4-
isoxazolepropionique (AMPA) [23; 24]. Au sein des synapses, les canaux ioniques peuvent influen-
cer la libération présynaptique de neurotransmetteurs et modifier l’excitabilité postsynaptique en
réponse à la libération de neurotransmetteurs. Les canaux sodiques, potassiques et calciques vol-
tage dépendant sont également sensibles à certains anesthésiques inhalés, mais généralement à
des concentrations supérieures à celles utilisées cliniquement [23]. Une hypothèse de travail est
que les anesthésiques inhalés augmentent l’activité inhibitrice liées à l’activation des récepteurs
GABAA et glycinergiques et diminue l’activité excitatrice liées à l’activation des récepteurs nicoti-
niques de l’acétylcholine, de la sérotonine et du glutamate). Les actions anesthésiques au niveau
des récepteurs GABAA ont reçu le plus d’attention.

2.1.4 Récepteurs GABAA

Les récepteurs GABAA sont les récepteurs de neurotransmetteurs inhibiteurs les plus abon-
dants dans le cerveau. Chaque récepteur est un complexe protéique transmembranaire hétéro-
mérique qui ouvre un pore perméable au chlorure en réponse à la liaison GABAA. A des concen-
trations cliniquement efficaces, les anesthésiques inhalés augmentent la sensibilité des récepteurs
au GABAA ce qui potentialise l’inhibition GABAergique [32]. De fait, la puissante potentialisation
de la fonction des récepteurs GABAA par les anesthésiques volatils mesurée in vitro prédit leur



capacité à induire une anesthésie générale [85]. La tomographie par émission de positrons chez
l’homme démontre également une modulation des récepteurs GABAA dans le cerveau proportion-
nelle à la concentration de l’anesthésique [26].

Ces observations confirment le rôle central des récepteurs GABAA ce qui suggère un méca-
nisme commun à tous les anesthésiques généraux inhalés. De fait, une étude électroencéphalo-
graphique comparant des anesthésies au sevoflurane et au propofol a récemment montré pour les
deux drogues des ondes Æ frontales caractérisées par une puissance maximale et une cohérence
similaire se produisant à environ 10 à 12 Hz [3]. Ces similitudes dans la dynamique de l’électroen-
céphalogramme induite par le sévoflurane et le propofol sont cohérentes avec l’idée que des mé-
canismes similaires sont en jeu et qu’ils impliqueraient des neurones GABAergiques [11; 14; 63]. Le
sévoflurane, comme le propofol, peut également induire des ondes thalamocorticales très struc-
turées qui interfèrent avec le traitement de l’information corticale, ainsi que des ondes lentes qui
induisent une fragmentation de l’activité corticale.

2.2 Anesthésie et électroencéphalogramme

La cible principale des anesthésiques étant le cerveau, les enregistrements EEG multicanaux
restent la référence pour évaluer la profondeur de l’anesthésie. En effet, l’EEG présente l’avan-
tage d’avoir une très bonne résolution temporelle et d’être relativement aisé à mettre en œuvre,
au moins en comparaison avec des techniques comme l’IRM fonctionnelle ou la spectrométrie
par émission de positron [13]. En contrepartie, la résolution spatiale de l’EEG est de l’ordre du
centimètre et peut être améliorée au prix d’une augmentation du nombre de canaux [20]. Néan-
moins, la mise en place de plus de 4 canaux n’est pas réaliste dans un contexte clinique et reste
pour l’instant l’apanage de la recherche biomédicale. Les travaux relativement récents ont montré
que l’induction d’une AG induisait des modifications dose-dépendantes sur l’EEG [58]. Le schéma
le plus classique est une augmentation progressive de l’activité des ondes à basse fréquence et
à haute amplitude au fur et à mesure que le niveau d’anesthésie générale s’approfondit. La fi-
gure 2.2 illustre ce phénomène en montrant un canal EEG frontal du même patient dans les états
d’éveil et d’anesthésie. Nous voyons clairement des changements sur les tracés bruts avec l’appa-
rition d’ondes lentes de grandes amplitudes. Ces changements visuels, présents de manière très
constante, entraînent une modification du spectre EEG, visible lors de la décomposition du signal
EEG en puissance relative à chacune de ses composantes de fréquence (voir figure 2.3).

Chaque anesthésique va avoir un impact spécifique sur certains récepteurs cérébraux et donc
une signature EEG particulière. Grâce aux nombreuses études fondamentales sur le sujet, la signa-
ture EEG de chaque agent anesthésique est maintenue bien connue et est rappelée ci-dessous.

2.2.1 Modifications EEG induites par le propofol

Lorsque le propofol est administré en bolus pour l’induction d’une AG, l’EEG passe en 10 à
30 secondes d’un schéma d’éveil avec des oscillations ∞ et Ø de haute fréquence et de faible am-
plitude à des schémas d’oscillations ± de haute amplitude. Les oscillations ± apparaissent dans
le spectrogramme sous forme de puissance accrue entre 0,1 et 5 Hz et dans le domaine temporel
sous forme d’oscillations de haute amplitude. Le changement de l’EEG est spectaculaire, car les
amplitudes des oscillations lentes peuvent être 5 à 20 fois plus importantes que les amplitudes
des oscillations ∞ et Ø observées dans l’EEG d’un patient éveillé. L’apparition d’oscillations ± dans
les secondes qui suivent l’administration du propofol pour l’induction d’une AG coïncide avec
une perte de réactivité, une perte du réflexe oculocéphalogyre, une apnée et une atonie. En 2013,
Purdon et al. ont parfaitement démontré l’antériorisation des ondes Æ, c’est-à-dire le déplacement
frontal des ondes Æ, comme étant associé à la perte de conscience (Figure 2.4). L’antériorisation
commence légèrement avant la perte de conscience et implique des augmentations de puissance
dans les bandes Æ à ∞ et des augmentations de la cohérence des bandes Æ au moment de la perte
de conscience. Pendant l’émergence, après le retour à la conscience, l’antériorisation s’inverse,



FIGURE 2.2 – En haut, le signal EEG temporel d’un patient en état d’éveil. En-dessous, le signal EEG du
même patient en état d’anesthésie chirurgicale.

FIGURE 2.3 – On the left, spectrum in Awake state. On the right, spectrum in Anesthesia state.

mais la puissance ∞ frontale persiste même après le retour des réponses comportementales.

2.2.2 Modifications EEG induites par les gaz halogénés, exemple : sevoflurane

Comme les ondes Æ frontales induites par le propofol, le sévoflurane est caractérisé par des
ondes Æ cohérentes avec une puissance maximale et une cohérence similaires se produisant à en-
viron 10 à 12 Hz [14] ; également similaire au propofol, le sévoflurane est associé à des ondes lentes
à des fréquences <1 Hz [5] ; contrairement au propofol, le sévoflurane est associé à une puissance
et une cohérence accrues dans la bande µ. Les ondes cohérentes de la bande µ (environ 5 Hz),
caractéristiques de l’anesthésie au sévoflurane, ont été décrites pour la première fois par Akeju et
al. en 2014 [3]. En spéculant sur l’importance possible de ces ondes µ, nous constatons que des
ondes µ en situation pathologique ont été liées à un dysfonctionnement des canaux calciques de
type T à bas seuil dans les neurones thalamiques, conduisant à une dysrythmie thalamocorticale.
Il a aussi été décrit que les anesthésiques halogénés modulaient les canaux calciques de type T à
des concentrations cliniques dans les ganglions de la racine dorsale, l’hippocampe et les neurones
relais thalamiques [44; 47; 62; 76]. Ces parallèles nous amènent à émettre l’hypothèse que les oscil-
lations µ induites par le sévoflurane peuvent être révélatrices d’une désafférentation thalamique
profonde.

2.2.3 Modifications EEG induites par les morphiniques, exemple : sufentanil

Dans une étude de 1984 sur 49 patients opérés de chirurgie cardiaque, Smith et al. ont mon-
tré par deux méthodes d’analyse que l’anesthésie par morphiniques à forte dose est associée à un
décalage marqué vers la gauche de la fréquence et de l’amplitude de l’EEG [71]. Cette diminution



« élément sous droit, diffusion non autorisée »

FIGURE 2.4 – Dynamique du spectrogramme EEG pendant l’induction et l’émergence d’une anesthésie in-
duite par le propofol. (B) Spectrogrammes normalisés à partir d’un canal frontal (Fz) alignés temporelle-
ment sur les pertes (LOC) et retours (ROC) de conscience. Le contour blanc circonscrit les régions où la
puissance diffère significativement de l’état basal (P < 0,05) et indique des augmentations significatives de
la puissance couvrant les bandes de basse fréquence (0,1 - 1 Hz) à ∞ (25 - 35 Hz). (C) Evolution temporelle
de la puissance au niveau du groupe des bandes basse fréquence, Æ (8-12 Hz) et ∞ alignées par rapport à
la LOC et à la ROC. (D) Distribution spatiale de la puissance à basse fréquence, Æ et ∞ au niveau du groupe
pendant l’inconscience (LOC + 15 min). Ces analyses montrent que les changements de puissance ∞/Ø à
large bande coïncident avec les changements de comportement avant la perte de conscience et après le
retour de la conscience, tandis que les changements de puissance lente et Æ coïncident avec la perte et le
retour de la conscience. D’après Purdon et al. [59].



en fréquence et en amplitude de l’EEG est conforme à l’hypothèse selon laquelle un narcotique à
forte dose produit un état anesthésique. Cette hypothèse est soutenue par le fait que chacun des
49 patients de leur étude n’avait reçu que le narcotique, et qu’aucun d’entre eux ne s’est souvenu
de la procédure opératoire.

Pour induire une anesthésie en contexte clinique, le principe qui prévaut aujourd’hui est celui
de l’anesthésie balancée qui repose sur l’utilisation de plusieurs médicaments utilisés conjointe-
ment afin de potentialiser leurs effets et diminuer la dose de chacun des médicaments [22]. Cette
technique permet d’obtenir une anesthésie chirurgicale, c’est à dire suffisamment profonde pour
permettre la réalisation d’une intervention chirurgicale, tout en diminuant le risque d’effets se-
condaires, notamment neurologique et cardiocirculatoire.

2.2.4 Représentation de l’évolution des ondes au cours d’une anesthésie générale :
spectrogramme

Au cours d’une AG de niveau chirurgicale, cinq états peuvent être distingués, cliniquement
et sur l’EEG (exemple pour une anesthésie induite par propofol / sufentanil et entretenue par
sevoflurane) :

— éveil : considéré comme l’état basal avant l’induction

— perte de conscience : ce stade s’étend de la première injection de médicament d’anesthé-
sie jusqu’au niveau de profondeur d’anesthésie permettant la réalisation de la chirurgie. Sur
l’EEG, cela correspond à la période entre l’apparition des ondes ± et Æ en antérieur et l’ap-
parition des ondes µ.

— anesthésie chirurgicale : profondeur de l’anesthésie permettant la réalisation de la chirur-
gie sans réaction ni mémorisation du patient. Sur l’EEG il coexiste des ondes ±, µ et Æ.

— retour de la conscience : ce stade s’étend de l’arrêt d’administration des médicaments d’anes-
thésie (sevoflurane dans le cas présent) jusqu’au réveil du patient, habituellement caracté-
risé par une réponse aux ordres simples. Sur l’EEG cela correspond à la disparition progres-
sive des ondes µ

— réveil (ou émergence) : à partir du moment où le patient répond à nouveau aux ordres
simples de manière constante. Sur l’EEG les ondes Æ vont progressivement disparaitre puis
les ondes ± au profit des ondes de plus haute fréquence.

Une évolution typique de la puissance de chaque fréquence sur un canal antérieur au cours
du temps est représentée sur la figure 2.5 par un spectrogramme. L’analyse spectrale repose sur
la description des signaux dans le domaine fréquentiel. Elle permet en particulier de représenter
un signal comme la somme de sinusoïdes de fréquences définies. L’algorithme le plus utilisé pour
trouver cette représentation est appelé Transformée Rapide de Fourier (TRF ou FFT en anglais). Il
permet de calculer la Transformation de Fourier Discrète (TFD ou DFT en anglais) et sa variante
la Transformation de Fourier à Court Terme (TFCT ou STFT en anglais) rapidement. Cette TFCT
permet de tracer un spectrogramme représentant l’échelle de fréquences en Hz (ordonnée) en
fonction du temps (abscisse) et dont la palette de couleurs reflète l’amplitude d’une fréquence à
un temps donné. Le signal a été filtré avec un filtre passe-bas de 20 Hz. Ce filtrage permet d’élimi-
ner le bruit supérieur à 20 Hz, et de conserver les fréquences caractérisant l’anesthésie générale.



FIGURE 2.5 – A. Spectrogramme d’un canal EEG frontal avec caractérisation visuelle des cinq états d’in-
térêt :

— Eveil : fréquences variables sans type d’onde dominant

— Perte de conscience : entre l’apparition des ondes Æ de 8-12 Hz en frontal et l’apparition des
ondes µ (4-8 Hz)

— Anesthésie proprement dite : coexistence d’ondes ±, µ et Æ

— Retour à la conscience : disparition des ondes µ

— Réveil (émergence) : disparition des ondes Æ puis progressivement des ondes ±

B. Déroulement pratique de l’anesthésie :

— 1. Induction

— 2. Intubation oro-trachéale

— 3. Anesthésie de niveau chirurgical permettant la réalisation de la chirurgie

— 4. Arrêt de l’administration continue des hypnotiques



2.3 Détermination de la profondeur d’anesthésie

La connaissance précise du degré de profondeur de l’hypnose est essentielle pour titrer le plus
précisément possible la dose d’anesthésique à administrer à chaque patient au cours d’une inter-
vention. L’objectif final pour le patient est double :

— éviter une narcose trop profonde, associée à une morbi-mortalité plus élevée dans deux
méta-analyses récentes d’études observationnelles [40; 86]

— prévenir le sous-dosage, associé à un risque de mémorisation [67] et d’état de stress post-
traumatique dans les suites de l’intervention.

L’outil idéal de monitorage doit remplir trois critères fondamentaux [75] :

— Il doit pouvoir dépister la perte et le retour de la conscience et prévenir ainsi le risque de
surdosage ou de mémorisation.

— Les modifications observées doivent être corrélées à la concentration des agents anesthé-
siques, et ceci de façon identique quels que soient l’agent ou les associations utilisés.

— Il doit être sensible aux variations d’intensité du stimulus anesthésique ou chirurgical.

Historiquement, la détermination des doses de produits anesthésiques nécessaires pour l’in-
duction et l’entretien de l’AG a reposé sur la relation entre stimuli nociceptifs et la présence ou
l’absence de signes cliniques non spécifiques comme la perte de conscience, les mouvements, les
changements de fréquence respiratoire, les modifications du diamètre pupillaire, les mouvements
oculaires, les effets cardiovasculaires, la sudation. Cette analyse était purement rétrospective et ne
permettait pas d’identifier ou de prévenir un surdosage en hypnotiques. L’estimation de la pro-
fondeur de l’anesthésie a ensuite évolué d’une approche directe, basée sur la clinique, à une ap-
proche statistique, basée sur la relation habituellement observée entre les concentrations d’hyp-
notiques et le niveau d’anesthésie. Cependant, ce raisonnement ne tient pas ou peu compte de
la grande variabilité inter et intra-individuelle des sujets. Compte tenu de ce contexte, depuis les
années 2000 et encore actuellement, la recherche scientifique sur le monitorage de la profondeur
de l’anesthésie générale s’est concentrée sur une approche indirecte, utilisant divers paramètres
neurophysiologiques.

2.3.1 Monitorage électroencéphalographique (EEG)

Comme nous l’avons vu à la section 2.2, chaque hypnotique possède sa signature électroen-
céphalographique. Pour résumer, le propofol entraine l’apparition d’ondes Æ cohérentes dans les
lobes frontaux, ainsi que des ondes ± lentes à moins de 1 Hz. L’anesthésie au sévoflurane est carac-
térisée par la même bascule frontale d’ondes Æ associée à des ondes ± (<1 Hz) , mais se distingue
par la survenue en sus d’ondes µ de basse fréquence (4-8 Hz).

Ces données justifient en pratique clinique que l’analyse de l’EEG cortical frontal soit le plus
souvent utilisé seul comme estimateur des effets complexes des agents hypnotiques sur l’en-
semble du cerveau. Cependant, son interprétation en temps réel par le clinicien pour ajuster fi-
nement la profondeur de l’anesthésie n’est pas réalisable, en dehors de situations caricaturales
comme éviter le silence électrique [25; 29].

2.3.2 Monitorages dérivés de l’EEG : avantages et limites

De nombreux dispositifs commerciaux permettent aujourd’hui en pratique courante l’enre-
gistrement et l’analyse de l’EEG pour apprécier l’état de l’activité cérébrale. L’un des systèmes les
plus utilisés est l’Indice Bispectral® (BIS ; Aspect Medical Systems, Newton, MA, USA), commer-
cialisé en 1994. Ce moniteur s’appuie sur un algorithme de calcul jamais rendu public, qui utilise
des informations obtenues à partir du traitement mathématique du signal EEG frontal. L’analyse
bispectrale estime notamment le degré de synchronisation des ondes Æ et ± entre elles. Le moni-
teur de BIS produit un nombre sans dimension, supposé être proche de 100 pour un sujet réveillé
avec un tracé EEG asynchrone composé d’ondes à hautes fréquences et de basses amplitudes. Ce



nombre décroît au fur et à mesure que l’amplitude du tracé EEG augmente et que sa fréquence
baisse, pour atteindre 0 lorsque l’EEG est isoélectrique, ce qui correspond à l’absence d’activité
électrique cérébrale [61]. Cet algorithme a été validé statistiquement par des corrélations entre
des échelles cliniques de sédation et des concentrations (plasmatiques ou alvéolaires) d’agents
hypnotiques intraveineux ou halogénés colligés dans une base de données incluant actuellement
un peu plus de 10 000 patients adultes. Les avantages démontrés de ce monitorage sont :

— Une diminution du risque de mémorisation (OR 0.21) lorsque le BIS est maintenu entre 40
et 60 [84].

— Une réduction de consommation d’hypnotiques d’environ 20% [57].

— Une réduction de l’incidence des Nausées et Vomissements Post Opératoires (NVPO), une
diminution du temps de réveil post-opératoire et du temps de passage en Salle de Sur-
veillance Post Interventionnelle (SSPI) [41].

En revanche, la réduction de l’incidence de survenue d’une dysfonction cognitive post-opératoire
est moins évidente. Dans l’étude de Wildes et al. sur 1232 adultes âgés de 60 ans ou plus opérés
de chirurgie majeure sous AG, l’administration des hypnotiques titrée sur l’EEG n’a pas permis
de réduire l’incidence de delirium post-opératoire (différence non significative de 26 versus 23
%) en comparaison à une stratégie classique [81]. De même, la récente méta-analyse de Sun et
al. rassemblant les données de 3612 patients ne montrait pas de bénéfice à l’utilisation de moni-
teurs de la profondeur de l’anesthésie dérivés de l’EEG sur la survenue de delirium post-opératoire
(risque relatif 0.79 ; 95%[CI], 0.60-1.05 ; I = 73%) [74]. Plus largement, une méta-analyse Cochrane
regroupant 52 études et 41 331 participants ne retrouvait pas de différence sur la récupération
post-opératoire globale (délai avant ouverture des yeux, orientation et sortie de SSPI) entre une
anesthésie titrée sur l’indice bispectral ou sur l’analyse des gaz anesthésiques expirés [38].

En 2014, le 5e projet national d’audit (PNA5) a estimé l’incidence du réveil peropératoire ac-
cidentel à environ 1 sur 19 000 patients [54]. Il est important de détecter un tel événement car il
expose le patient à des complications comme un syndrome de stress post-opératoire ou la surve-
nue d’une confusion post-opératoire. Pourtant, la même étude a fait état d’une faible fréquence
d’utilisation des moniteurs de la profondeur d’anesthésie basés sur l’EEG (entre 2,8 et 4,3 %). Pour-
quoi ? L’amélioration du monitorage cardiorespiratoire au cours d’une AG et l’utilisation de médi-
caments d’anesthésie avec un index thérapeutique large ont considérablement diminué le risque
anesthésique. Si on ajoute la charge de travail des anesthésistes qui ont couramment sous leur
responsabilité deux salles d’opération plus la salle de réveil, ceci explique vraisemblablement la
faible fréquence d’utilisation des moniteurs dérivés de l’EEG.

2.3.3 Vers un monitorage multimodal

Alors que l’analyse de l’EEG cortical frontal estime la composante hypnose/perte de conscience,
le monitorage de l’activité électrique des structures sous-corticales permet d’estimer la réactivité
du patient à un stimulus nociceptif [78]. Ces observations expliquent le retour du monitorage de la
profondeur de l’anesthésie vers la surveillance clinique de la réactivité aux stimuli nociceptifs, qui
dépend de l’équilibre entre système nerveux sympathique et parasympathique, par exemple en
suivant la variabilité de la fréquence cardiaque [48; 70], ou celle de l’amplitude de l’onde de pho-
topléthysmographie. En 2014, Schneider et al. ont développé l’Indice de conscience multimodale
de l’anesthésie (AMIC) [64]. Leur modèle comprend des données démographiques des patients,
la nature et la quantité des médicaments injectés et des signaux physiologiques standard tels que
la fréquence cardiaque, la pression artérielle moyenne et les signaux EEG (entropie approximative
ou fréquence médiane spectrale pondérée). Dans une étude prospective internationale chez 263
patients opérés sous anesthésie générale, leur indice a démontré une probabilité de prédiction
de 0.96 pour distinguer différents niveaux d’anesthésie, meilleure que celle du BIS utilisé seul (de
0.8). Dans cette étude, les taux d’échantillonnage pour l’analyse des signaux physiologiques se si-
tuaient entre 10 s et 5 min. En 2012, Liu et al. ont mis au point le "University of Queensland Vital



Signs Dataset", visant à enregistrer les valeurs de surveillance continue pendant l’anesthésie [39].
Leur enregistrement était limité à 10 minutes, ceci limite la portée de leurs résultats.

Enfin, même si la situation évolue très vite, les bases de données actuellement disponibles en
anesthésie ont principalement pour objectif l’évaluation des risques [8] et l’amélioration de la sé-
curité des pratiques d’anesthésie [17]. En particulier, peu de bases de données ont une fréquence
d’enregistrement comparable à ce que nous avons réalisé, à savoir 1 Hz pour la majorité des pa-
ramètres et 100 Hz pour 2 canaux d’EEG synchronisés avec le reste de l’enregistrement. Citons
une équipe coréenne qui a publié en 2018 une base de données incluant de nombreux paramètres
en cours d’anesthésie, notamment des paramètres cardio-pulmonaires et le BIS [36]. Néanmoins,
leur protocole ne prévoyait pas d’enregistrement du signal EEG brut.

Si le monitorage multimodal parait être une solution d’avenir, il n’en demeure pas moins qu’il
est très difficile pour le médecin anesthésiste d’intégrer plusieurs paramètres en temps réel sans
aide. L’arrivée de méthodes de calcul nouvelles dans le cadre de l’intelligence artificielle pourrait
être une aide précieuse pour parer à ce problème et pour ouvrir la voie à l’ajustement fin de la
profondeur de l’anesthésie.

2.3.4 Intérêt de l’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique ou statistique (machine learning) est une méthode statistique
qui présente un intérêt spécifique dans la prédiction d’un événement. En effet, il s’appuie sur
l’analyse de grandes quantités de données. Les programmes qui utilisent la logique floue (fuzzy
logic) sont conçus pour imiter un raisonnement humain lors de circonstances complexes, mais
plus rapidement. La logique floue est un système dans lequel les valeurs logiques vraies ou fausses
ne sont pas nécessairement exactes mais peuvent être affectées d’un certain degré de vérité.

Ces méthodes mathématiques commencent à s’imposer pendant l’anesthésie pour plusieurs
raisons. Les canaux EEG qui sont habituellement enregistrés à une fréquence de 100 Hz engendrent
rapidement une masse de données importante, sans compter les autres variables susceptibles
d’être enregistrées. De plus, pour être pertinente pour le clinicien, l’interprétation des données
doit être très rapide et si possible en temps réel. Pour toutes ces raisons, différentes techniques
d’intelligence artificielle, qu’il s’agisse de machine learning ou de réseaux de neurones, présentent
un intérêt particulier pour la prédiction de la profondeur d’anesthésie. Ainsi, plusieurs études ont
démontré l’intérêt de réseaux de neurones analysant les données EEG brutes pour la prédiction
de la profondeur de l’anesthésie [31; 35; 52; 68]. De même, en utilisant les principes de la logique
floue, Yousefi et al. ont réussi à modéliser un système automatisé de contrôle de l’anesthésie gé-
nérale [83].

2.4 Anesthésie et sommeil physiologique

Les humains passent environ un tiers de leur vie à dormir. Le sommeil, un état d’éveil diminué
qui est activement généré par les noyaux de l’hypothalamus, du tronc cérébral et de la partie basale
du cerveau, est crucial pour le maintien en bonne santé [33; 43]. Les cycles de sommeil normaux
de l’homme comprennent une alternance entre deux états – le sommeil à mouvements oculaires
rapides (Rapid Eyes Movements, REM) et les 3 stages du sommeil non REM (NREM) – à des in-
tervalles d’environ 90 minutes. Le sommeil paradoxal (REM) est caractérisé par des mouvements
oculaires rapides, des rêves, des irrégularités de la respiration et du rythme cardiaque, une érec-
tion du pénis et du clitoris, et une hypotonie des voies respiratoires et des muscles squelettiques
[33]. Ces stages REM sont habituellement associés aux rêves, à la mémorisation et à la régulation
émotionnelle. Dans le sommeil non REM, l’EEG montre des rythmes actifs à haute fréquence et à
faible amplitude. Le sommeil NREM comporte trois stades distincts à l’EEG (notés N1, N2 et N3),
avec des rythmes de plus grande amplitude et de plus faible fréquence accompagnés d’un tonus
musculaire croissant et décroissant, d’une baisse de la température corporelle et d’une diminu-
tion du rythme cardiaque. Ces stages NREM reflètent un ralentissement de l’activité cérébrale et



sont reliés à la plasticité cérébrale et à la mémorisation.

2.4.1 Signature EEG du sommeil physiologique

Le sommeil N1 est caractérisé par la perte des ondes Æ occipitales (8-12 Hz) qui sont associées
à un état de veille détendu, et une diminution de la puissance des ondes Ø (Figure 2.6 (a)) [12].
Le sommeil N2 est caractérisé par des oscillations lentes ±, des complexes K et des fuseaux (Fi-
gure 2.6 (b)) [12; 56]. Les complexes K sont des ondes transitoires à basse fréquence qui reflètent
une activité neuronale corticale réduite [12; 56]. Les ondes lentes ±, qui sont plus importantes en
amplitude que les ondes lentes du sommeil N2, dominent le sommeil N3 (Figure 2.6 (c)) [12; 56].
Les ondes lentes ± sont le résultat d’une hyperpolarisation corticale et thalamique [12; 56]. Elles
résultent probablement d’une diminution des afférences excitatrices du tronc cérébral au thala-
mus et au cortex en raison de l’inhibition GABAergique et galanergique des noyaux excitateurs du
tronc cérébral [65]. Le sommeil paradoxal est associé à un schéma EEG activé qui comprend des
fréquences mixtes et l’absence de complexes K ou de fuseaux (Figure 2.6 (d)) [12; 56].

2.4.2 Différences électroencéphalographiques entre sommeil physiologique et anes-
thésie

Les ondes ± sont communes au sommeil et à l’anesthésie. Les ondes ± du sommeil sont syn-
chrones avec des périodes d’inactivité relativement courtes dans les neurones corticaux [50]. En
revanche, les ondes ± observées sous l’effet du propofol sont asynchrones avec des périodes d’in-
activité prolongées dans les neurones corticaux.

Les ondes Æ ne sont pas une caractéristique du sommeil NREM [12]. Bien qu’elles ne fassent
pas partie de la caractérisation empirique du sommeil, de courtes bouffées de puissance Æ, qui
reflètent probablement des micro-éveils ou des éveils complets, ont été décrites pendant le som-
meil paradoxal [56]. Les ondes Æ induites par l’AG se produisent dans une gamme de fréquences
et une distribution spatiale qui sont similaires aux fuseaux observées dans le sommeil physiolo-
gique (12-16 Hz) [2; 79]. Cependant, les fuseaux du sommeil ont une enveloppe transitoire avec
une période réfractaire de plusieurs secondes [12; 56], alors que les ondes Æ induites par l’AG ne
présentent pas une telle période réfractaire. En outre, on a constaté que les ondes Æ de l’AG ne se
produisaient qu’avec des ondes ± [2; 79].

2.4.3 L’anesthésie générale est une entité différente du sommeil physiologique

Les signatures EEG du sommeil physiologique et de l’AG sont différentes. Un aspect impor-
tant est la stabilité des modification EEG induites lors d’une AG en comparaison avec les cycles du
sommeil physiologique [60]. De même, les inducteurs du sommeil et les médicaments d’anesthé-
sie n’ont pas de bénéfice rapporté dans le traitement des troubles du sommeil [82]. En particulier,
ils ne permettent pas de produire les effets bénéfiques du sommeil physiologique en termes de
mémorisation, régulation hormonale, ou plasticité cérébrale. Il est rapporté qu’environ un tiers
des patients se souviennent de leurs rêves après une AG mais ceux-ci interviendraient plutôt en
cours de réveil de l’AG, c’est à dire à la toute fin de la procédure [37].

En conclusion le sommeil physiologique et l’anesthésie générale apparaissent comme deux
entités distinctes tant dans leurs mécanismes d’induction, d’entretien, que sur leurs conséquences
respectives à court terme sur l’activité cérébrale.
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FIGURE 2.6 – Les stades du sommeil ont des signatures EEG distinctes qui résultent de différences dans
les circuits neuronaux qui sont impliqués dans leur génération et leur maintien. Le spectrogramme fait
apparaître clairement ces différences. Ces signatures sont également visibles dans le signal EEG brut (les
tracés noirs représentent les 10 premières secondes de données indiquées dans le spectrogramme). D’après
Akeju et al. [1].
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Chapitre 3

Prédiction de la profondeur de
l’anesthésie

Sommaire
3.1 Mise en œuvre d’un enregistrement haute fréquence des variables physiologiques

en cours d’anesthésie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
3.1.1 Raisons de l’abandon des logiciels commerciaux pour notre étude . . . . . . 36
3.1.2 Mise en œuvre d’un logiciel conçu dans le laboratoire . . . . . . . . . . . . . 36
3.1.3 Enregistrement d’une première cohorte de patients . . . . . . . . . . . . . . 36

3.2 Développement d’un algorithme de détermination de la profondeur d’anesthé-
sie sans prendre en compte les données cérébrales . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
3.2.1 Le modèle caché de Markov . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
3.2.2 Discrétisation des variables . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
3.2.3 Choix des variables . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
3.2.4 Evolution envisagée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
3.2.5 Dépôt de brevet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
3.2.6 Conclusion et perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.3 Détermination du ou des canaux nécessaires au monitorage de la profondeur
d’anesthésie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

3.4 Références . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

35



3.1 Mise en œuvre d’un enregistrement haute fréquence des variables
physiologiques en cours d’anesthésie

3.1.1 Raisons de l’abandon des logiciels commerciaux pour notre étude

Le monitorage obligatoire au cours d’une AG comprend la surveillance cardiaque (FC et pres-
sion artérielle non invasive), la saturation pulsée en oxygène, et un monitorage des gaz expirés :
CO2 et agents d’anesthésie. Dans notre hôpital, ce monitorage est effectué grâce à des moni-
teurs multimodaux Carescape moniteur B850, de General Electrics (GE) Healthcare™ Helsinki,
Finlande. Ces moniteurs ont été développés dans le but de présenter des données filtrées et ra-
pidement analysables pour les professionnels de santé tout en permettant l’enregistrement de
constantes à basse fréquence, typiquement une donnée toutes les 5 ou 10 minutes. En clair, l’en-
registrement en continu de données à haute fréquence ne fait pas partie du cahier des charges lors
du développement de tels moniteurs. Au début de ce travail, nous avons donc acquis à cet effet le
logiciel L-COLLECT commercialisé par la firme GE. Il s’est avéré que le logiciel n’était pas stable et
présentait des défaillances aléatoires qui survenaient systématiquement au bout de 4 à 10 minutes
de fonctionnement. En outre, il avait une bande passante limitée à 600 Hz et ne permettait pas de
choisir la fréquence d’enregistrement. Pour ces raisons, nous avons décidé de développer une so-
lution maison en collaboration avec un de nos partenaires industriels, Thalès (avec qui nous avons
maintenant une chaire industrielle ANR).

3.1.2 Mise en œuvre d’un logiciel conçu dans le laboratoire

Le cahier des charges de ce logiciel, baptisé "SMARTREA", a été rédigé par notre équipe de
recherche et le logiciel a été réalisé par P. Cousin, Y. James, P. Peyronnet et C. Bruzy, ingénieurs de
Thalès. Il s’agit d’un logiciel conçu en langage Jason et qui fonctionne sur un PC sous Windows.
L’enregistrement des données est effectué au format "csv" et permet une importation facile dans
tous les logiciels de gestion de données. Nous avons ainsi la possibilité d’enregistrer en continu, à
haute fréquence les dispositifs suivants :

— Le moniteur Carescape B850

— Le respirateur d’anesthésie Dräger Perseus A500

— Le respirateur de réanimation Dräger Evita V500

— L’EEG 32 canaux BrainVision

— Une webcaméra

Le logiciel est parfaitement stable et a été testé pour des durées d’enregistrement allant jusqu’à 5
jours sans rencontrer de dysfonctionnement, ce qui a permis d’enregistrer plusieurs cohortes de
patients.

3.1.3 Enregistrement d’une première cohorte de patients

Notre étude débouche donc sur la mise au point d’une solution complète pour le suivi longi-
tudinal à haute résolution des patients pendant l’anesthésie. Ensuite, nous avons fouillé la base
de données que nous avons pu colliger à l’aide de ce dispositif.

Nous avons utilisé un modèle de Markov caché (HMM) afin d’identifier automatiquement
les différents états basés sur quatre variables physiologiques qui ont été ajustées au niveau de
conscience attesté par l’EEG : la fréquence cardiaque (FC), la pression artérielle moyenne (PAM),
la fréquence respiratoire (FR) et la fraction inspiréé d’Agent d’Anesthésie (AAFi). Les patients sous
anesthésie générale pour une cure de hernie inguinale étaient inclus après avoir donné leur consen-
tement éclairé. Dans ce travail préliminaire, nous présentons les résultats de l’algorithme sur 30
patients. Le pourcentage d’erreur pour identifier l’état réel parmi Réveillé, LOC, Anesthésie, ROC



et Emergence était de 18%.

Cette étude a donné lieu à un article soumis le 13 juin 2019 et accepté le 29 juin 2020 dans
le Journal of Clinical Monitoring and Computing. Soulignons qu’il s’agissait principalement d’un
article de méthodologie, rédigé afin de ne plus avoir à décrire la méthode de recueil et d’implé-
mentation des données dans les travaux ultérieurs sur l’algorithme de prédiction. Il restait donc à
publier un compte rendu détaillé de notre algorithme et à le breveter. C’est l’objet du paragraphe
3.2.
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Abstract
Assessing the depth of anesthesia (DoA) is a daily challenge for anesthesiologists. The best assessment of the depth of anes-
thesia is commonly thought to be the one made by the doctor in charge of the patient. This evaluation is based on the integra-
tion of several parameters including epidemiological, pharmacological and physiological data. By developing a protocol to 
record synchronously all these parameters we aim at having this evaluation made by an algorithm. Our hypothesis was that 
the standard parameters recorded during anesthesia (without EEG) could provide a good insight into the consciousness level 
of the patient. We developed a complete solution for high-resolution longitudinal follow-up of patients during anesthesia. A 
Hidden Markov Model (HMM) was trained on the database in order to predict and assess states based on four physiological 
variables that were adjusted to the consciousness level: Heart Rate (HR), Mean Blood Pressure (MeanBP) Respiratory Rate 
(RR), and AA Inspiratory Concentration (AAFi) all without using EEG recordings. Patients undergoing general anesthesia 
for hernial inguinal repair were included after informed consent. The algorithm was tested on 30 patients. The percentage of 
error to identify the actual state among Awake, LOC, Anesthesia, ROC and Emergence was 18%. This protocol constitutes the 
very first step on the way towards a multimodal approach of anesthesia. The fact that our first classifier already demonstrated 
a good predictability is very encouraging for the future. Indeed, this first model was merely a proof of concept to encourage 
research ways in the field of machine learning and anesthesia.

Keywords Anesthesia · Depth of anesthesia · Data base · Machine learning · Prediction

1 Introduction

The three commonly admitted goals of anesthesia are lack of 
experience of surgery, nociceptive blockade and immobility 
for the needs of surgery [1]. Depth of Anesthesia (DoA) has 
been defined by experts as "the probability of non-response 
to stimulation, calibrated against the strength of the stimu-
lus, the difficulty of suppressing the response, and the drug-
induced probability of non-responsiveness at defined effect 

site concentrations" [2]. When consciousness does not dis-
appear totally, the patient may be aware of the intervention 
and keep memories of the surgery. This condition, named 
“intraoperative awareness with explicit recall”, however rare, 
may cause post-operative stress disorder [3].

In that context, the gold-standard to quantify brain activ-
ity, during anesthesia, remains the electroencephalogram 
(EEG). Hence, several monitoring systems using EEG-based 
index have been proposed for DoA assessment, but they all 
have limitations [4]. Besides, no point-of-care gold stand-
ard monitoring prevails for the DoA. The most used index 
is the Bispectral Index, (BIS, Covidien, Boulder, CO) pro-
posed in the 2000s by an American company as a measure 
of the effect of anesthetics on the brain [5, 6]. The Bispectral 
Index provides a numerical value from 0 to 100 (no cerebral 
activity to awake and responsive) allowing for more accurate 
tailoring of the anesthetics administered. The usual numeri-
cal value for a surgical anesthesia lies between 40 and 60, 
whereas values < 40 indicate over-dosage of anesthetics and 
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values > 80 lack of anesthetics. Despite being largely used, 
mostly in the US, DoA’s monitor presents several drawbacks 
such as high inter-individual variability [7], low performance 
with volatile anesthetics [8], long latency and interferences 
with surgical knife, artifacts from movements or from forced 
air warming therapy [9]. Another EEG-based index is the 
Sample-entropy introduced by Richman et al. [10]. It is a 
variant of the approximate entropy that gives information 
on the complexity of a time series such as an EEG signal. 
Altogether then, although the EEG remains to these days 
the gold standard for the evaluation of the DoA it has some 
limitations and it is time consuming. Additional sensors 
would be useful. This may explain why, in routine clinical 
context, the best evaluation of the DoA is often deemed to 
be the one completed by the anesthesiologist. Therefore, a 
DoA monitor should ideally provide an evaluation without 
the help of the EEG signal.

Compulsory monitoring during the anesthesia includes 
heart rate, blood pressure, respiratory and muscle function, 
but it does not include the main target of the anesthetics i.e. 
the brain [11]. To date, only a few teams aimed at evaluat-
ing the DoA using multiple parameters analysis. In 2014, 
Schneider et al. developed the Anesthesia Multimodal Index 
of Consciousness (AMIC) [12]. Their model included demo-
graphic data from the patients, the nature and quantity of 
the drugs injected and standard physiological signals such 
as heart rate, mean arterial blood pressure and EEG sig-
nals (Approximate entropy or Weighted spectral median 
frequency). It demonstrated a significantly better predictive 
value of the DoA compared to BIS values. In this study, 
the sampling rates for analysis of the physiological signals 
ranged between 10 s to 5 min. Their results are promising 
but we believe that increasing the sampling rate is critical 
in order to develop a real time approach. More recently, two 
studies have shown that artificial neuron networks fed with 
several standard parameters recorded during anesthesia 
could assess the DoA [13, 14]. Sadrawi et al. used values 
sampled every 5-s on average (0.2 Hz), for both the EEG 
data and the physiologic parameters. In 2012, Liu et al. 
developed the University of Queensland Vital Signs Data-
set [15], aimed at recording continuous monitoring values 
during anesthesia. Their recording was limited to 10 min, 
which does not allow proper recording of anesthesia proce-
dures. Finally, databases have been used for a long time in 
anesthesiology but mainly to assess risks [16] and improve 
safety in anesthesia practices [17].

In the present study, we have tried to combine these dif-
ferent approaches. First, we continuously recorded at high 
frequency the physiologic parameters routinely monitored 
during anesthesia, including a 2-channel EEG in order to 
build a database of properly labeled variables. Then using 
a machine learning approach, we successfully used that 

database to create an algorithm aimed at determining the 
DoA without relying on EEG data.

2  Methods

2.1  Participants

The study was conducted in the Begin military teaching hos-
pital, Saint-Mandé, France. The study has been approved by 
Pr. JE BAZIN, head of the institutional ethical review board 
of the French society of anesthesiology (SFAR) under the 
number IRB 00010254-2016–2018. The patient criteria of 
inclusions were: 18 years of age minimum, inguinal hernia 
repair under general anesthesia, acceptance of the patient 
with low comorbidity score (patient classified ASA 1 or 2) 
and written informed consent given by the patient.

2.2  Anesthesia protocol

All patients were pre-oxygenated via face-mask by 100% 
oxygen for at least 3 min before induction. SUFENTANIL 
0.3 μg/kg was injected rapidly followed, 3 min later, by 
2–4 mg/kg of PROPOFOL in combination with KETA-
MINE 20 mg. When required for the surgery, patients were 
paralyzed following induction with a bolus of 0.17 mg/kg of 
CISATR ACU RIUM. After tracheal intubation, patients were 
ventilated with tidal volume of 6 mg/kg ideal-body weight, 
5  cmH2O Positive end-expiratory Pressure (Peep) and a res-
piratory rate between 10 and 14 to maintain  EtCO2 between 
30 and 40 mmHg. Anesthesia was maintained with SEVO-
FLURANE MAC age-adjusted (e.g. 1.0). Dose adjustments 
were made by the anesthesiologist in charge of the patient 
depending on clinical variables available. Once asleep, 
patients received a transversus abdominis plane block with 
single bolus dose of ROPIVACAÏNE 150 mg.

2.3  Equipments

2.3.1  Hardware

Personal computer: Any of the three classics OS: Win-
dows, Macintosh and Linux were accepted.

Monitoring device: In the Begin military teaching hos-
pital, each room in the intensive care unit or in the operat-
ing theatre is equipped with a multi parametric monitor-
ing device called a scope and more precisely a Carescape 
monitor B850, from General Electrics (GE) Healthcare™ 
Finland Oy, Helsinki, Finland. The common monitoring 
includes Electrocardiogram (EKG), Arterial Pulse Oxym-
etry  (SpO2), Non-invasive or Invasive Arterial Blood Pres-
sure. Optional monitoring offers more possibilities, such 
as gas analysis, EEG, plethysmography, BIS or Entropy. 
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These variables can be monitored separately and displayed 
on a touch-screen monitor in real time.

2.3.2  Software

VSCapture: In 2013, John Georges Karippacheril pub-
lished a letter presenting the open-source VSCapture soft-
ware [18], a C# program available in SourceForge, an on-
line Web-based service. After a slight modification, this 
software was used to record and save all the data presented 
in Table 1 at the specified sampling frequencies imposed 
by the sensors specificities. Importantly, all the recorded 
variables were synchronized within the GE scope, which 
allowed for a precise correlation between the different 
parameters.

Python and Matlab™: Libraries for preprocessing 
and signal analysis were: for Python—numpy, scipy, mat-
plotlib. for Matlab™—Signal Processing Toolbox.

2.4  Measurements

In order to perform multimodal analysis, the EKG and all the 
physiological variables routinely followed up for anesthesia 
(Table 1) were included in the recording. EEG was added to 
characterize objectively the state of consciousness [19, 20].

2.4.1  Electroencephalogram (EEG)

EEG signal is the reference measurement for the monitoring 
of brain electrical activity [21–24]. We used a 2-channel 
EEG recorded at 100 Hz using the optional module E-EEG 
sold by GE™. Channels F4-A1 and C4-A1 were selected 
because of their ease of installation and their appropriate 
position on the scalp for anesthesia assessment (Fig. 1). 
Indeed, several studies have demonstrated sustained modi-
fications in the anterior part of the brain under general anes-
thesia [25, 26]. During a classical intervention involving 
sevoflurane, the frequencies of interest are below 30 Hz [27]. 
For this reason, the sampling rate of the EEG–100 Hz—was 
considered suitable for the present study.

2.4.2  Electrocardiogram (EKG)

The EKG provides a continuous and real time representation 
of the electrical activity of the heart due to variations of the 
myocyte cells potential. The technical specifications of the 
device allow recording all EKG channel at 300 Hz. Monitor-
ing the heart’s electrical activity during general anesthesia is 
a legal requirement and it is recommended by the American 
Society of Anesthesiologists® (ASA).

2.4.3  Physiological variables

Physiological variables were recorded at 1  Hz in their 
respective unit. During a general anesthesia for a low-risk 
patient, the 22 variables presented in Table 1, were chosen as 
they included all the monitoring recommended by the ASA 
for anesthesia practice. Other variables were also recorded, 

Table 1  Variables in the acquisition classified by modules

Variables Units abbreviation

EKG—300 Hz EKG
 Electrocardiogram 1 V

E-EEG module—100 Hz EEG
 Electroencephalogram 1 2 V

Basics module—1 Hz HR
 Heart rate /min
 Systolic arterial blood pressure mmHg SBP
 Diastolic arterial blood pressure mmHg DBP
 Mean arterial blood pressure mmHg MBP
 Saturated percentage of dioxygen /100% SpO2

Gas analysis module—1 Hz Et  CO2
 End tidal carbon dioxide mmHg
 Anesthesia agent AA
 AA expiratory concentration /100% AA Et
 AA inspiratory concentration /100% AA Fi
 Total minimum alveolar concentration /100% AA MAC SUM
 Fraction inspired of dioxygen /m Fi  O2
 Mean alveolar concentration /m MAC
 Fraction inspired nitrous oxide /m Fi  N2
 End tidal nitrous oxide /m Et  N2O
 Respiratory rate /min RR

BIS module—1 Hz BIS
 Bispectral index
 BIS burst suppression ratio % BIS BSR
 BIS electromyography dB BIS EMG
 BIS signal quality index % BIS SQI Fig. 1  EEG montage with standard reference and mass positions. 

EEG 1 thus corresponds to F4-A1 and EEG 2 to C4-A1
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such as ST-segment measurement, temperature and entropy. 
They are presented in Table 1.

2.5  Stepwise procedure

2.5.1  Materials needed

2.5.1.1 GE™ Carescape monitor B850 Different modules 
added to the GE™ Carescape monitor to record the desir-
able variables as presented in Table 1.

Four dry electrodes—two for the EEG recording, one 
for the mass and one for reference—connected to the EEG 
module.

One computer with the VSCapture software installed. 
Note that because of C# architecture, the software can run 
on all OS (Linux, Windows or Macintosh).

2.5.2  Sensors installation

For EEG recording, the scalp of each patient was cleaned 
with an abrasive cleaning fluid (Reegaponce pasta®; MEI, 
Toulon, France); low-impedance electrode pasta (Grass EC2 
electrode cream®; Astro-Med, Warwick, Rhode Island, 
USA) was placed under a re-usable Capsulex electrode 
(Micromed Spa®, Mogliano Veneto, Italy). Electrodes 
impedance was kept under 2 kohm to ensure a proper EEG 
recording with minimal noise. The placement of the four 
electrodes are illustrated in Fig. 1.

2.5.3  Connectivity

The four usb ports of the GE™ Carescape monitor B850 are 
USB 2.0 ports. The computer was connected to the scope 
via a VGA/USB cable plugged on the monitor’s second or 
third usb port. The first usb port is often used for the tactile 
keyboard and therefore should be avoided. The fourth usb 
port should also be avoided because its data transfer rate is 
smaller than for the three others.

2.5.4  Acquisition

Once VSCapture was started and the appropriate usb port 
was selected, recordings began automatically. Four.csv 
files were created: one for each EEG channel, one for the 
EKG channel and one for all the physiological variables. 
Another file, named "AS3Rawoutput1.raw" was automati-
cally created but had no specific utility for our purpose and 
was deleted at the end of the recording. The first column 
of data displayed the time sampling and the other columns 
displayed the values of the recorded variables. All the files 
were collected in a folder called "Data", which was created 
at each launch.

2.6  Identification of the brain state without EEG 
data

2.6.1  Hidden Markov model (Fig. 2)

Formally, a (finite-state) Markov chain is a tuple 
(S, T ,!) where S is a finite set of states, T  is the transi-
tion matrix such as T(s, �s) = P

�
St+1 = s � St = �s

�
 and ! 

is the initial distribution. The main property of a Markov 
chain can be expressed as "The future is independ-
ent of the past given the present". In mathematical term, 
P
�
St+1 = �s ∨ St

�
= P

�
St+1 = �s ∨ St, ..., S0

�
 . Thus, a HMM 

is a more complex Markov chain where states St ∈ S can-
not be directly observed. However, the model is supposed 
to provide observations carrying information about the 
states. Observations Oi ∈ O give an assumption on those 
hidden states via a distribution P

�
Si ∨ Oi

�
 which is the 

probability of a state Si given a particular observation Oi . 
For instance, the probability to be in state Anesthesia if we 
observe all the variables equals to 0. Hence, a HMM is a 
tuple (S, T ,O,B,!) where B is a stochastic matrix such as 
B(s, x) = P

�
Oi = x ∨ Si = s

�
 . Observations were encoded 

with thresholds obtained by the calculation of the percen-
tiles. This operation discretized the observations to construct 

Fig. 2  Diagram of the HMM process. The 5 stages of the conscious-
ness are represented. LOC and ROC are respectivley “Loss Of Con-
sciouness” and “Recovery of Conciouness”. At each stage i there is 
a probability pi to stay in this stage or qi to go in another one. The 
HMM model assess the values of (pi)i to predict the most probable 
sequence of stages of a patient during the surgery
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the Belief matrix B . To improve the model given in [28] an 
additional preprocessing was necessary for optimal results. 
As each patient was unique, thresholds values needed to 
be personalized. A low value for a patient could be a high 
value for another patient. Note that, a tradeoff is necessary 
between the refinement of the model and the accuracy of the 
estimate probability. Indeed if the set of observations O is 
large, learning the probabilities is undermined.

2.6.2  EEG validation

EEG has been widely studied and several tools are validated 
for its interpretation during anesthesia. In the signal pro-
cessing landscape, Fourier theory is one of the most popu-
lar tools. Another one is the Wavelet theory. It is used for 
epilepsy detection [29], EEG classification [30] and can 
help quantifying brain activity [31]. Temporal Series and 
auto-regressive processes could also provide solutions for 
an approximation of the frequency domain [32].

EEG analysis should be performed by using appropriated 
mathematical tools based on time–frequency decomposition 
(Fig. 3). This implies recognizing actual waves, which are 
presented in Table 2.

Before any transformations and frequencies extraction of 
the signal we filtered it with a Butterworth bandpass filter 
of order 5 between 1 and 20 Hz. This filtering removed the 
potential drift below 1 Hz, to keep the frequencies character-
izing GA and to remove any noise over 20 Hz.

The spectrogram representation is certainly the easiest 
and fastest way to analyze an EEG and to present the data. 
Indeed, it is common to use it to visualize the variations in 
time and frequency of a signal. For instance, let s be a sig-
nal, sampled at frequency rate fs and composed of N  sam-
ples. Let s[n] be the value of s at sample n ∈ [[0,N − 1]] . 

Given a window size Nw , and a hop size Nh , we denote 
by s(i) the sub-signal of length Nw and starting at sample 
iNh , i.e.

The spectrogram representation is based on the calcula-
tion of the squared Discrete Fourier Transform (DFT) on 
the overlapping sub-signals s(i) . It can be represented as a 
matrix with coefficients equal to

where i is the frame number, k is the frequency bin associ-
ated with physical frequency f = k

Nw

fs and w is a window of 
length Nw . This computation requires the choice of one win-
dow w , a window length Nw and a hop size Nh.

In the spectrogram produced in Fig. 4, each stage is 
easy to characterize. A classical window function called 
Hanning window or Hann window has been chosen. The 
window length Nw was set to  210/100 = 10.24 s and the 
overlap to Nh = Nw∕2  = 5.12 s.

s(i) = s
[
iNh ∶ iNh + Nw − 1

]
,

spectro{s}[i, k] =
|
|
|
|

∑Nw−1

n=0
w[n]s(i)[n]e−2i!kn

|
|
|
|

Fig. 3  EEG signal of a patient 
during two different periods of 
time. On top, the signal cor-
responds to an Awake patient 
while below, it represents a sig-
nal during an Anesthesia state

Table 2  Definitions of 
waves with their names and 
frequencies

Literature brings several fre-
quency intervals definition for 
waves. We are presenting the 
most commonly accepted values 
for the different waves

Waves Frequencies (Hz)

! - Delta 0–4
! - Thêta 4–8
! - Alpha 8–14
! - Bêta  > 14
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The result of the analysis is a sequence, which defined in 
time three states during the surgery: the Loss of Conscious-
ness (LOC), the anesthesia and the Recovery of Conscious-
ness (ROC). It allows supervised learning and supervised 
exploration for a better understanding of each stage.

3  Results

From February to May 2017, 43 patients have been included. 
The demographic data of the patients are presented in 
Table 3. Only patients with a high-quality EEG recording 

Fig. 4  Upper part: Raw spectrogram of a patient before an artifact 
removal procedure. Interferences resulted from a saturation of the 
measuring tools. Lower part: Typical spectrogram under sevoflurane 
after arteact removal procedure. Units are seconds (s) for the time, 

Hertz (Hz) for the frequencies. The Loss of Consciousness (LOC) 
stage is delimited by the red lines and the Recovery of Consciousness 
(ROC) stage by the orange ones
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(less than 10% of time with artefacts) were included in the 
algorithm.

3.1  Identification of depth of anesthesia 
through brain activities

In our case, the EEG was used as a groundtruth, to objec-
tively confirm the brain states and compare them with the 
predictions. Below are detailed the analysis of the spec-
trograms that allow precise definition of the brain state 
throughout the intervention.

Figure 3 displays the EEG signal of a patient during two 
different periods of time. On top, the signal corresponds to 
an Awake patient while below, it represents a signal during 
an Anesthesia state. This example underlines the fact that 
identifying the state of anesthesia on the raw EEG signal is 
very challenging if not impossible.

Figure 5 displays the typical recording of an unremark-
able general anesthesia for inguinal hernial repair. Under, 
the BIS curve was plotted to facilitate the analysis. Power 
values of interest varies from approximatively 35 to 60 dB. 
As expected, frequencies of interest are under 20 Hz and 
Band Frequencies are clearly identifiable in the Figure. A 
visual analysis allows an extraction of the different stages 
over time. The LOC, referring to the transition from awake 
to anesthesia, starts at the beginning of the α wave and ends 
at the beginning of the θ wave (between the red lines). Con-
versely, the ROC started with the disappearance of the θ 
wave and finishes when the α band is no longer identifiable 
(between white lines). The accurate and objective identifica-
tion of the DoA was possible thanks to the determination of 
the waves on the spectrogram. The most important param-
eter are delays of transition which reflect the time for the 
different compartments of the brain to get into or out of deep 

Table 3  Demographic 
description of the population

The values presented are medi-
ans (minimums, maximums)

Measures Values

Age (year) 60 (24, 92)
Sex F/M 10/20
Weight (kg) 82 (50, 105)
Height (cm) 176 (159, 191)
ASA I/II 12/18

Fig. 5  On top, typical spectrogram during an anesthesia main-
tained by sevoflurane. Units are second (s) for time, Hertz (Hz) for 
frequency. The power in each band was then logarithmically trans-
formed so that all spectral power was expressed in decibel (dB). 

Under, BIS curve during anesthesia of the same patient. The Loss 
of Consciousness (LOC) stage is delimited by the red lines and the 
Recovery of Consciousness (ROC) stage by the orange ones
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anesthesia. It should be noticed that such clear spectrograms 
are possible because EEG was recorded with dedicated EEG 
electrodes and not extracted from the BIS sensors. This is 
not trivial as many researches are being performed with val-
ues derived from BIS sensor with a lower quality of signal. 
Figures 3 and 4 show two different ways of analyzing an 
EEG during an anesthesia for a single patient. In Fig. 3, the 
upper part presents the raw EEG of an awake patient, con-
trary to the lower part where the patient is asleep. A precise 
discrimination between the two states would have been hard 
if based only on those signals. Nevertheless, the absolute 
value of the amplitude of the signal during the awake stage 
is lower than during the anesthesia stage.

It is instructive to compare the BIS curve with our data. 
They often confirm the diagnosis of the stage determined 
by the EEG recordings. But sometimes, the BIS values are 
not well correlated with the stage of consciousness of the 
patient. It is the case at ’ 900 s where values of the BIS 
became inexplicably high (Fig. 5). Transitions stages LOC 
and ROC were detected by the BIS with a consequent 
delay—1 min in our case. More precisely, the estimated 
probability of good detection of LOC before this delay is 
less than a 50/50 chance and is equals to 0:455 [33].

3.2  Identification of anesthesia state 
with physiological variables

3.2.1  Individual discretization process

Each observation consisted of quadruplets HR, MBP, RR, 
AAEt discretized using 3 thresholds and taking their val-
ues in the set {0, 1, 2, 3} - where 0 represents low values, 
and 3 high values. The discretization was calculated using 
Ckmeans, a clustering algorithm based on K-means which 
has been proven to outperform it in the one-dimensional 
case [34].

We made an exception for AAEt, which was discretized 
according to common anesthetic heuristics (i.e. with thresh-
olds between 1 and 3%). The purpose of this calibration 
procedure was (1) to reduce the inter-patient variability 
while keeping the intra-patient variability by mapping simi-
lar physiological states into the same discretized state—a 
key part of the problem, as incoherent discretization led to 
contradictory events, (2) to train a model that automatically 
adapts to the demographic characteristics of patients (e.g. 
age, height, weight, BMI). An example of discretization is 
displayed in the Fig. 6.

Fig. 6  Example of a discretization on the four variables, HR, MBP, RR and AAEt. For each variable, on the top the raw signal recorded by the 
monitor during the GA. On the bottom, its discretization in four classes via CKmean
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3.2.2  Confusion matrix

We evaluated the performance of our algorithm using a 
confusion matrix. Each row of this matrix represents the 
predicted class while each column represents the true class. 
Hence, the value in the row i column j is the number of 
points predict in class i while they are actually in class j. 
The Fig. 7 panel A presents the matrix of confusion with 
the four variables included. The colour ranges from white 
(low value) to dark blue (high value). We can see that, even 
if the algorithm failed to predict the true class, its errors 
are mostly made on close classes. To emphasize that the 
model is not based only on the variable AAEt, this vari-
able has been removed from the model and the confusion 
matrix is reevaluated (Fig. 7 panel B). We see that even 
without the AAEt variable, the model is able to return accu-
rate predictions.

3.2.3  Performance of the algorithm

To assess the performance of the algorithm, we randomly 
separated the dataset in train and test sets. We progressively 
increased the number of patients in the train set and assessed 
its performance on patients of the test set. We observed that 
the performance stopped to improve after the inclusion of 
20 patients.

Figure 8 displayed the prediction of the model for one 
patient. The important information of this figure is the delay 

required to anticipate a change of state. One possibility to 
evaluate this model and its capacity to predict states on new 
patients is to use a leave-one-out technique. For each evalu-
ation, one patient is put aside and the tuple of the HMM is 
learned on the others. The error of prediction is calculated 
on this single patient. Finally, the global error amounts to the 
average of all the previously computed errors. We used this 
algorithm on 30 patients under general anesthesia for ingui-
nal hernial repair [35]. The goal was to objectively identify 
the actual state among Awake, LOC, Anesthesia, ROC and 
Emergence. Each variable was divided as discussed above. 
The percentage of error for the prediction was 18%. The 
good performance obtained by our algorithm should be 
interpreted cautiously as only 30 patients were analyzed in 
this preliminary work.

3.3  Electrocardiogram segmentation: automatic 
QRS complex detection

The Electrocardiogram signal (EKG) is characterized by five 
mains waves referred as P, QRS complex (three waves) and 
T. Each one has a specific role during the cardiac cycle and 
their abnormalities will lead to different diagnoses [36] or 
arrhythmia [37]. To date, the gold-standard of EKG analysis 
remains human analysis, except in specific situations such 
as continuous ST-segment monitoring during anesthesia of 
high-risk cardiac patients [38]. The PR interval is known 
to be linked to the autonomic nervous system [39]. Drugs 

Fig. 7  Panel A: Confusion matrix when considering the four vari-
ables HR, MBP, RR and AAEt. Panel B: Confusion matrix when con-
sidering the three variables HR, MBP, RR. The rows are related to 
the True label and the columns are related to the predicted ones. The 

value in the row i column j is the number of points predict in class i 
while they are actually in class j. The colour ranges from white (low 
value) to dark blue (high value)
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used during anesthesia are blocking the autonomous tone, 
explaining in a large part the side-effects of anesthesia [40]. 
An automatic and real time detection of the PR interval 
appears potentially interesting. We present in Fig. 9 some 
results of an automatic detection of QRS complex with a 
Pan and Tompkins filtering [41].

4  Discussion

We proposed here a full protocol for high-resolution moni-
toring of the anesthetized patient. The three key practices in 
this work overlapped: the setting of sensors, the installation 
of all the devices and a solution to extract relevant informa-
tion from the data. The confrontation with already published 
data proved the high quality of the recordings.

Our recording channel has proved its use with the predic-
tive model that we developed. Despite being very prelimi-
nary, implementation of robust machine learning algorithm, 
allowed prediction of the DoA in our cohort with a percent-
age of error of only 18%. This algorithm used commonly 
monitored variables (HR, MBP, RR, and AAEt) and no 
cerebral variable to identify the DoA, which constitutes an 
original approach.

This constitutes the very first step on the way towards a 
multimodal approach of anesthesia. We believe that such 
a clean way to record high-resolution parameters during 
anesthesia will help researchers working on multiparametric 

approaches. For example, it has been hypothesized that cer-
ebral autoregulation was impaired during general anesthesia 
[42] with a potential role in Post Operative Cognitive Dys-
function [43]. Thanks to our model, we would be able to test 
this hypothesis.

For a daily practice of anesthesia, an ideal DoA’s moni-
tor would provide a real-time evaluation without EEG and 
with a short-delay. In [28], where this protocol was used, 
an Hidden Markov Model (HMM) was trained in order to 
predict and assess states with only three physiological vari-
ables that were modified according to the level of conscious-
ness: Heart Rate (HR), Mean Blood Pressure (MeanBP), 
and Respiratory Rate (RR). The Hidden Markov chain used 
can be defined as shown in Fig. 7. It contains the five clas-
sical states, Awake, LOC, Anesthesia, ROC and Emergence 
as hidden states and the probability to go from one state to 
another. In our model, we assume that transition only occurs 
between the current state and the next one. This was con-
sistent with observations, since during the learning process, 
event "going back to previous state" was never identified. 
The interest of such a model is its ease for training and its 
simplicity.

Despite huge progresses in anesthesia, particularly in 
the field of pharmacology, assessment of the DoA remains 
tricky. DoA is not directly observable and can only be esti-
mated from the knowledge gained from various variables. 
The most robust way for DoA assessment in clinical prac-
tice is based on online EEG analysis, particularly the frontal 

Fig. 8  In green the states of a patient during the surgery. In blue, the prediction of the HMM regarding of the physiological variables
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channels [26]. For instance, Bennett et al. [44] showed that 
specific features of the EEG can be recognized and inter-
preted by anesthesiologists during a procedure. Our results 
are consistent with published data of spectrogram of patients 
under sevoflurane [45]. Indeed, extreme situations such as 
excessive brain activity or burst suppression state can be 
detected with minimal knowledge [46]. It is similar to the 
clinical practice of EEG outside of the anesthesia field. 
Some major clinical abnormalities such as status epilepticus 
can be detected in real-time [47]. But for other states (Loss 
of Consciousness (LOC), surgical anesthesia, or Recovery 
of Consciousness (ROC)) a precise determination is not 
realistic in clinical practice and remains the prerogative of 
research.

As a limitation of our work, we have to mention that the 
results presented here are drawn from a small population 
of 30 analyzed patients. The number of patients included 
has been voluntarily limited in order to carefully study 
the quality of the data before including more patients. It 
is important to note that this number of patients, some-
what small, was nevertheless sufficient to encounter the 
most common clinical situations of anesthesia for low-
risk patients. There is no definite data to indicate which 
variables to include in the algorithm. To prevent overfit-
ting, we produced the confusion matrix without taking into 
account the sevoflurane concentration (AAEt). Even if the 

results are slightly weaker without AAEt, the remaining 
three variables still had a good prediction. Thus, not all 
the information is "contained" in AAEt. However, as it 
improved the results, we chose to keep it in the model. 
Other limits of the procedure are set by sensors and more 
specifically by electrodes needed to record EEG signals. 
For example, all along surgical interventions electronic 
devices are continually activated and used. One can men-
tion the electric knife to perform surgery. From this cut-
ter, a notable number of electrical waves emanates, caus-
ing strong interferences in the recording of EEG signals 
(Fig. 4). These interferences resulted from a saturation of 
the measuring tools and not from frequencies present in 
the electrical waves. The use of two well-known solutions 
(noise reduction and outliers detection) partially resolved 
this problem by removing the corrupted signal [48, 49].

The fact that our first classifier already demonstrated 
a good predictability is very encouraging for the future. 
Indeed, this first model was merely a proof of concept 
and was based on a limited population. It is reasonable to 
imagine that results on a wider population will give bet-
ter results. Predicting and ensuring an acceptable level of 
anesthesia could permit to decrease the anesthesia dose to 
the strict minimum required and therefore decrease the risk 
of complications.

Fig. 9  Typical EKG signal where a Pan and Tompkins filtered was 
used. On top, a EKG signal on a long time period. In bottom a signal 
on a short time period. In red, the QRS complex as found by the algo-

rithm. The green line represents the threshold value and the blue one 
the rest of the signal
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3.2 Développement d’un algorithme de détermination de la profondeur
d’anesthésie sans prendre en compte les données cérébrales

Le but de l’algorithme est d’évaluer la profondeur de l’anesthésie sans prendre en compte les
données électroencéphalographiques, qu’elles soient issues d’un EEG brut ou de leurs traitements
par un algorithme protégé par des industriels et donc inaccessibles (BIS ou entropie). Pour ce faire,
nous avons enregistré en continu les variables physiologiques au cours d’anesthésies générales.
Quatre variables ont été choisies en raison de leurs variabilités entre les états d’éveil et de sédation
et de leur facilité de mesure :

— la fréquence cardiaque (FC)

— la pression artérielle moyenne (PAM)

— la fréquence respiratoire (FR)

— la fraction expirée d’agent d’anesthésie (AAFe)

3.2.1 Le modèle caché de Markov

En mathématiques, on appelle processus de Markov l’évolution d’une variable aléatoire dont
l’état si contient à lui seul l’information utile pour la prédiction de l’état suivant s j , sans dépen-
dance par rapport aux états antérieurs (système sans « mémoire »). Un modèle caché de Markov
(Hidden Markov Model ou HMM) correspond à une séquence inconnue d’états, appelée chemin,
qui émettent chacun avec une certaine probabilité des observations visibles. Un HMM est défini
par le quadruplet (S, T, O, B) où :

— S = s1, ..., sn est un ensemble d’états parmi lesquels sont distingués un état initial et un état
final

— T est un ensemble de probabilités de transition p(si ; s j ) représentant la probabilité de tran-
siter de si à s j .

— O est un ensemble fini de symboles appelés observations ou émissions

— B est un ensemble de probabilité d’émission p(si ; ej) représentant la probabilité d’émettre
ej de l’état caché si [1]

L’algorithme de Viterbi permet de déterminer le chemin le plus probable associé à une sé-
quence d’émissions e1 . . . ek pour un HMM [4]. Cet algorithme se base sur un calcul itératif pour
chaque état caché s1 du chemin le plus probable atteignant cet état à l’étape i de l’exécution d’un
processus de Markov. On note par la suite cette probabilité p(e1 . . . ei )sl . Cette itération est effec-
tuée à chaque étape de l’exécution du processus Markovien. L’algorithme est donc de complexité
linéaire par rapport la taille de la séquence d’émissions. Nous avons considéré chaque état (Eveil,
perte de conscience, anesthésie, retour de la conscience, émergence) comme ceux d’un modèle
caché de Markov S = 0,1,2,3,4. Dans notre modèle, l’état initial était fixé comme Eveil et la tran-
sition d’un état à l’autre était unidirectionnelle, chaque état ne pouvant qu’évoluer vers l’état sui-
vant ou persister (Figure 3.1). L’observation émise par chaque état consistait en un quadruplet des
quatre variables que nous avons sélectionnées (FC, PAM, FR, AAFe).

3.2.2 Discrétisation des variables

Nous avons discrétisé les variables en classes de 0,1,2,3 afin de rassembler les signaux phy-
siologiques similaires au sein de la même classe et de réduire la variabilité intra-individuelle tout
en conservant la variabilité inter-individuelle. Pour chaque patient, la classe 0 correspondait aux
valeurs les plus basses, la classe 3 aux valeurs les plus élevées. La discrétisation a été effectuée par
l’algorithme Ckmeans [5] sauf la variable AAFe qui a été discrétisée en utilisant les seuils de 1% et
3% couramment utilisés en anesthésie. Un exemple de discrétisation est présenté dans la Figure
3.2.



FIGURE 3.1 – Principe du modèle de Markov caché appliqué à notre étude. A chaque état sont associées les
probabilités pi de persister, qi d’évoluer vers l’état suivant et ri d’émettre une observation.



FIGURE 3.2 – Exemple de discrétisation de la fréquence cardiaque d’un patient en fonction de la durée de
l’anesthésie. En haut : valeurs discrètes en 4 classes de 0 à 3. En bas : évolution des valeurs réelles au cours
du temps.

3.2.3 Choix des variables

Notre choix des quatre variables PAM, FC, FR et AAFe est avant tout pragmatique : il s’agit de
paramètres cliniques simples, enregistrés obligatoirement lors de toute anesthésie générale et fa-
miliers au médecin anesthésiste. Il existe une interdépendance entre ces paramètres, mais chacun
contient une part d’information qui lui est propre. De toute évidence, d’autres paramètres seraient
également pertinents, notamment la variabilité de la fréquence cardiaque qui est le paramètre le
plus étudié dans ce domaine [2; 3]. Cependant, l’intégration de ce paramètre induit forcément
un décalage temporel (pour le calcul de la variabilité sur une fenêtre donnée) dont nous avons
justement voulu nous affranchir.

3.2.4 Evolution envisagée

Dans un travail présenté précédemment, nous avons déterminé qu’un seul canal EEG permet-
tait de discriminer correctement des epochs entre anesthésie et éveil avec une aire sous la courbe
de 0.92 ± 0,04. Aussi, une évolution possible de l’algorithme consistera à inclure un canal EEG en
sus des 4 variables afin d’améliorer la précision du modèle. Les localisations préférentielles pour
ce canal EEG sont Fp1-A2, Fp2-A1, F4-A1, F3-A2, C4-A1 ou C3-A2.

3.2.5 Dépôt de brevet

Le 6 décembre 2019, une demande de dépôt de brevet a été déposé auprès de l’Office européen
des brevets. Cette invention a été enregistrée le 29 janvier 2020. L’invention est actuellement en
cours de promotion par l’unité de valorisation Erganéo.

3.2.6 Conclusion et perspectives

Suite à nos résultats préliminaires encourageants sur une première cohorte, nous avons en-
registré une nouvelle cohorte de 60 patients opérés entre 2016 et 2018 à l’Hôpital d’Instruction
des Armées Bégin, Saint-Mandé. La matrice de confusion montrait une bonne performance pour
identifier les états Awake, Emergence et surtout Anesthesia avec des valeurs prédictives positives





de respectivement 68%, 58% et 92%. La corrélation avec un monitorage EEG de 2 ou 32 canaux est
imparfaite mais fiable pour l’identification des principaux états Eveil, Anesthésie et Emergence
avec des valeurs prédictives positives de 68, 92 et 58% respectivement.

Notre algorithme se caractérise par son originalité. A notre connaissance, il s’agit du premier
algorithme de prédiction de la profondeur d’anesthésie qui cherche à s’affranchir des données
électroencéphalographiques. L’intérêt du dispositif est double : d’abord, simplicité dans sa construc-
tion et sa compréhension : il ne repose que sur quatre variables faciles à appréhender par le mé-
decin anesthésiste et enregistrées de manière obligatoire pour toute anesthésie. Ensuite, il permet
une économie de matériel. Une publication est en cours de rédaction que nous envisageons de
soumettre à la revue Nature Scientific Report.
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ABSTRACT

Precise monitoring of the Depth of Anesthesia (DoA) is essential to prevent intra-operative awareness (in case of underdosage)
or increased post-operative morbi-mortality (in case of overdosage). In this paper, we aimed at predicting the state of anesthesia
(Awake, Loss of Consciousness (LOC), Anesthesia, Return of Consciousness (ROC), Emergence) thanks to a Hidden Markov
Model (HMM) relying on four common physiologic variables: Mean Blood Pressure (MBP), Heart Rate (HR), Respiratory Rate
(RR), and end-expiratory concentration of sevoflurane (AAEt).
After induction by sufentanil and propofol, the anesthesia were maintained by sevoflurane. We recorded the physiological
variables at a high frequency during all the procedure (cardiopulmonary variables, AAEt, 2-channel ElectroEncephaloGraphy
(EEG) data, and BIS values). In the training phase, the different states (Awake, LOC, Anesthesia, ROC, Emergence) were
identified according to the reading of the spectrograms of the two EEG channels. However, the prediction with the HMM were
only based on the four physiological variables.
On a dataset consisting of 60 patients under general anaesthesia, results suggested that the HMM had a true positive rate
(TPR) for identifying Awake, Anesthesia and Emergence of 88%, 72% and 58%, respectively.
To our knowledge, this is the first application of such a model to identify the DoA without relying on EEG data. We suggest that
a HMM can help the anaesthetist monitoring the DoA out of a set of current physiologic variables without necessity of brain
monitoring. The model could be improved by increasing the number of patients in the database and accuracy would probably
benefit from adding in the model the data of a single EEG channel.

Introduction
Depth of Anesthesia (DoA) has been defined by experts as “the probability of non-response to stimulation, calibrated against
the strength of the stimulus, the difficulty of suppressing the response, and the drug-induced probability of non-responsiveness
at defined effect site concentrations”1. Precise knowledge of the DoA is essential to allow accurate titration of the drugs
administered. The objective of the tailored anesthesia is twofold: (i) to avoid excessively deep narcosis, associated with a higher
risk of post-operative cognitive dysfunction and delayed awakening, (ii) to prevent underdosing, which is associated with a
risk of memorization2. The determination of the optimal doses of anesthetics necessary for the induction and maintenance of
General Anesthesia (GA) is based firstly on pharmacological knowledge of the drugs used and secondly on non-specific clinical
signs related to the (generally deleterious) effects of these products. This reasoning takes little or no account of the great inter-
and intra-individual variability of patients.
Carrying out the monitoring of DoA in the best possible way implies a tool meeting three fundamental criteria3: (i) the
observed changes must be correlated with the concentration of anesthetic agents, and this, in an identical manner whatever the
agent or combinations used, (ii) the result of the prediction should be sensitive to changes in the intensity of the anesthetic or
surgical stimulus, and (iii) it must be able to detect the loss and return of consciousness to prevent the risk of overdosage or
memorisation.

Compulsory monitoring during the anesthesia includes heart rate (HR), blood pressure (BP), respiratory, and muscle
function, but it does not include the brain, despite being the main target of the anesthetics4. To date, only a few teams aimed at
evaluating the DoA using multiple parameters analysis. In 2014, Schneider et al. developed the Anesthesia Multimodal Index
of Consciousness (AMIC)5. Their model included demographic data from the patients, the nature and quantity of the drugs
injected, and standard physiological signals such as HR, mean BP, and ElectroEncephaloGraphy (EEG) features (Approximate
entropy or Weighted spectral median frequency). While it demonstrated a significantly better predictive value of the DoA



compared to BIS values, in this study, the sampling rates for analysis of the physiological signals only ranged between 10
seconds to 5 minutes. Their multimodal approach produced promising results but we believe that increasing the sampling rate
is critical in order to develop a real time approach.

Another approach of the prediction of the DoA consists in interpreting multiple EEG features. Classification methods
developed recently have been proved to be efficient to treat EEG data6, 7. For instance, several studies have shown that artificial
neural networks fed with several standard EEG parameters recorded during anesthesia could effectively assess the DoA8, 9. In
both studies, the authors used the BIS as the comparator and required the recording of several EEG channels. Finally, putting
together the recording of a high-frequency multimodal monitoring during GA and the capability of classification of the recent
techniques should have the potential to improve the prediction of the DoA in a clinical perspective.

In that context, our aim was to improve the assessment of DoA in clinical routine. First, we continuously recorded at high
frequency the physiologic parameters routinely monitored during anesthesia. While not used in the final prediction, we included
a 2-channel EEG in order to build a database of properly labeled states. Then using a HMM learned on this database, we aimed
at predicting the state of anesthesia (classification task) relying only on four common physiologic variables.

Results
Subjects included and demographic data
Between February 2016 and May 2018, 88 subjects have been included end 60 were retained for the final analysis (see Figure 1
for the flow chart).

Figure 1. Flow chart.

Demographic data of the population are presented in Table 1. Patients were excluded when more than 20% of the recording
was not available, or when the 5 states of anesthesia (Awake, Loss of Consciousness (LOC), Anesthesia, Return of Consciousness
(ROC), Emergence) were not clearly identifiable. This mainly occurred due to electrical artefacts on the EEG recordings.

Variable Median (IQR) or n (%)

Age (years) 52.5 (37.5�70.8)
Women 24 (46)
Weight (kg) 74.5 (60�86.3)
Height (cm) 172 (165�175)
BMI (kg.m�2) 24.3 (23�30)
ASA score 1/2/3 30 (34) / 55 (63) / 3 (3)
Duration of surgery 46 (29�64.5)
Duration of anesthesia 74 (51.5�98)
Propofol at induction (mg.kg�1) 3.8 (3.1�4.5)
Sufentanil at induction (mu g.kg�1) 0.31 (0.28�0.33)

Table 1. Demographic and epidemiologic data.

Result with four observations
We describe the complete performances of the classification obtained by our model with a normalized confusion matrix and
several metrics. Results including four variables are presented in the Figure 2a. The rows present the true states identified
by the EEG and the columns present the states predicted by the algorithm. In the Table 2, we present four different metrics
assessing the performance of our method when four variables were included. The true positive rate (TPR) for the prediction of
the Anesthesia state was 72%.
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(a) 4 variables included (b) 3 variables included

Figure 2. (a) – Average of the 10 normalized confusion matrices obtained when 4 variables are included in the HMM. (b) –
Average of the 10 normalized confusion matrices obtained when 3 variables are included in the HMM. For each panel, on the
vertical axis: actual state according to the EEG, on the horizontal axis: predicted state by the model. The intensity of the color
is correlated with the number.

The LOC state represents 5% of the actual states and 6% of the predicted states. It is identified in only 21% of cases (low
sensitivity) and is confused in 9% of cases with the previous state Awake. The model tends to identify the ROC state in excess
(10% of predicted states versus 9% of actual states). It is identified in 20% of cases (low sensitivity) and confused in 31% of
cases with the next state Emergence. The tendency of the model to predict LOC with delay and ROC with anticipation explains
the low negative predictive value of the prediction of the Anesthesia state: when the model predicts that the patient is not in the
Anesthesia state, it is wrong in 41% of the cases.

Metrics Awake LOC Anesthesia ROC Emergence

True Positive Rate (TPR) 0.88 ± 0.04 0.21 ± 0.08 0.72 ± 0.09 0.20 ± 0.07 0.58 ± 0.10
True Negative Rate (TNR) 0.96 ± 0.01 0.95 ± 0.02 0.73 ± 0.05 0.90 ± 0.05 0.91 ± 0.05
Positive Predictive Value (PPV) 0.67 ± 0.05 0.20 ± 0.07 0.84 ± 0.04 0.20 ± 0.12 0.44 ± 0.11
Negative Predictive Value (NPV) 0.99 ± 0.01 0.95 ± 0.01 0.59 ± 0.10 0.92 ± 0.01 0.95 ± 0.02

Table 2. Intrinsic characteristics (avg ± std) of the model including 4 variables. Abbreviations: Loss Of Consciousness
(LOC), and Recovery Of Consciousness (ROC)

Result with only three observations:
To ensure that the classification of our model was not excessively based on the variable AAEt, we evaluated the predictions
when excluding this variable. Results including only MBP, HR and RR are presented in the Figure 2b. The Table 3 present the
intrinsec characteristics of this model. The TPR for the prediction of the Anesthesia state was 47%.

The LOC state represents 6% of the actual states and 20% of the predicted states. It is identified in 38% of cases (low
sensitivity) and is confused in 23% of cases with the next state Anesthesia. The model tends to identify the ROC state in excess
(15% of predicted states versus 9% of actual states). It is identified in 36% of cases (low sensitivity) and confused in 25% of
cases with the next state Emergence.

The measurement of the expired fraction of halogenated gas therefore appears to refine the model without containing all the
information by itself. The greatest increase in sensitivity is in the prediction of the LOC and ROC states (see Table 3). It is
interesting to note that the three-observation model is associated with an increase in TPR for predicting LOC state (from 21 to
38%) and ROC state (from 20 to 36%).

3/9



Metrics Awake LOC Anesthesia ROC Emergence

True Positive Rate (TPR) 0.84 ± 0.09 0.38 ± 0.11 0.47 ± 0.10 0.36 ± 0.10 0.40 ± 0.13
True Negative Rate (TNR) 0.92 ± 0.05 0.81 ± 0.08 0.83 ± 0.05 0.86 ± 0.09 0.91 ± 0.06
Positive Predictive Value (PPV) 0.55 ± 0.17 0.13 ± 0.08 0.84 ± 0.04 0.25 ± 0.10 0.41 ± 0.18
Negative Predictive Value (NPV) 0.98 ± 0.01 0.96 ± 0.01 0.45 ± 0.06 0.93 ± 0.01 0.93 ± 0.02

Table 3. Intrinsic characteristics (avg ± std) of the model including 3 variables. Abbreviations: Loss Of Consciousness
(LOC), and Recovery Of Consciousness (ROC)

Examples of the results
To better visualize the classification of our method with 4 observations, we present in the Figure 3a the example of one
(non-normalized) confusion matrix for one split of the dataset. We did the same with including only 3 variables, and on the
same split of the dataset, see Figure 3b.

(a) 4 variables included (b) 3 variables included

Figure 3. (a) – Confusion matrix obtained on one split of the dataset and when 4 variables are included in the HMM. (b) –
Confusion matrix obtained on one split of the dataset and when 3 variables are included in the HMM. For each panel, on the
vertical axis: actual state according to the EEG, on the horizontal axis: predicted state by the model. The intensity of the color
is correlated with the number.

Figure 4a displays the prediction of the state of consciousness in two patients. Our results showed that the algorithm well
predicted anesthesia and never mixed up the LOC and the ROC. However, these transition states were misplaced in time in a
few cases. Finally, Figure 4b shows an example where at the end of the anesthesia the BIS failed to detect the beginning of the
ROC while our algorithm detected it precisely.

Discussion
Our method demonstrated an acceptable agreement between the prediction of the DoA by a simple model that takes into
account only 4 of the variables that must be monitored during any GA (MBP, HR, RR, and AAEt) compared with the actual
DoA assessed by the EEG. The TPR of our model for the identification of the Awake, Anesthesia and Emergence states were
88, 72 and 58% respectively.

The main strength of this model lies in the simplicity of its construction. Its originality is the predicting of the DoA without
including the EEG data. The interest is twofold: (i) simplicity in its construction and understanding: unlike the multimodal
index of consciousness developed by Schneider et al.5, our model is based only on four variables that are easy to apprehend by
the anesthetist and compulsory monitored for any anesthesia, and (ii) would not require any additional equipment as the data
included are all mandatory for the anesthesia practice. It could come as a surprise that an algorithm could efficiently predict
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(a) (b)

Figure 4. Prediction on two patients (a) and (b). For each subfigure, the upper part corresponds to the states
S = {0,1,2,3,4}= {Awake, LOC, Anesthesia, ROC, Emergence} predicted by the algorithm (in orange) compared to the
reality (in dash-blue line) as assessed by the EEG. The lower part corresponds to the BIS value between 0 and 100.

the DoA using only non-cerebral physiological variables and anesthetic concentration. However, one must bear in mind that
anesthesiologists may memorize the pre-induction, post-induction values of HR, BP, RR and AAEt and monitor them every
10-minute during routine anesthesia. It means that the assessment of the patient’s DoA is routinely based on the comparison
of a maximum of about 24 values per hour. In contrast, the algorithm processed these variables every second. For a low-risk
patient with BP assessed every 5 minutes, it represents 10.820 values every hour.

Our choice of the four variables MBP, HR, RR, and AAEt was pragmatic: they are simple clinical parameters, monitored
obligatorily during any GA and familiar to the anesthetist physician. There is an interdependence between these parameters, but
each one contains its own part of information. Obviously, other parameters would also be relevant, notably HR variability,
which is the most studied parameter in this field10, 11. However, the integration of this parameter necessarily induces a time lag
(for the calculation of the variability over a given window) which we wanted to get rid of.
Since the DoA is an intrinsically dynamic process, we decided to use a Hidden Markov Movel (HMM)12, which is the
simplest form of Bayesian dynamic network. The main advantage of HMMs lies in their probabilistic nature adapted to time
dependant signals (such as speech or handwriting). Another motivation to use such model was that, HMMs have already been
used successfully for the recognition of various patterns, including language13, 14 and handwriting recognition15, analysis of
biological sequences16, and even sleep-wake recognition by EEG analysis17, 18.

In the learning phase of the HMM, we need to identify the five hidden states. As these states are defined by the presence or
not of specific frequency waves in the EEG signals, we visualized spectrograms and identified each time’ stage. We found only
one study which identifies like us all the stages of anesthesia in real conditions by reading the spectrogram19. The subjective
and still little validated character of this method represents the main limitation of our study. Other limitations include the
relatively small number of patients included, the duration of the study (prolonged on 3 years), and the offline aspect of the
current prediction. But these limitations are counterbalanced by several strengths. Our methodology sought to be pragmatic by
reproducing the real conditions of medical practice. Balanced anesthesia is the most commonly used protocol in our hospital
and in France. It associated an intravenous induction by morphine followed by propofol, then by neuromuscular blockade;
the maintenance of the anesthesia is done by inhaled halogen. The immediate impact is to associate in each patient and thus
on each spectrogram the signature of propofol (used for induction) and that of sevoflurane (used for maintenance). We have
retained the concomitant appearance of d , a and q waves as the signature of the state of Anesthesia under sevoflurane20. The
interest of our model is to integrate the two components of GA: loss of consciousness and reactivity to pain. In a pragmatic way,
the objective is to identify the moment when the anesthesia is deep enough to authorize the surgical incision. The difficulty
is to characterize LOC and ROC with sufficient precision on the spectrogram for learning HMM. Most studies interested in
the identification of LOC and ROC consider these stages as the punctual transition from one stable state to another (Awake to
Anesthesia and Anesthesia to Emergence). In the healthy volunteer where hypnotic concentrations are progressively increased
before complete arrest and awakening of the subject, LOC and ROC are clinically described by the loss and recovery of the
simple order response and thus limit the unconscious phase without prejudging the reactivity to pain. Temporal correlation with
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the spectrogram of a frontal EEG channel identifies them by the appearance and disappearance of alpha and delta waves21, 22.
In these studies, LOC and ROC result in time-symmetrical electroencephalographic changes21. We chose to apply this method
by symmetrically bounding LOC and ROC by the presence of alpha/delta waves and the absence of theta waves. However, it
has been shown in real life that LOC and ROC are not explained by the same neurophysiobiological processes23 and that ROC
may present different EEG signals depending on age or brain vulnerability22, 24, 25. This imprecision probably explains in part
the disappointing performance of our algorithm for LOC and ROC. Moreover those transition states are less represented with
LOC and ROC corresponding to only 5 and 9% of the recordings, respectively.

Our model differs from most other monitoring systems5 in that it does not emit a numerical value but the direct identification
of a state of interest. The advantage is to translate the DoA in real time and in a concrete way without imposing on the doctor
the analysis of a number whose construction he does not know. The disadvantage is the purely qualitative nature of our model
which does not allow the detection of overdose. Moreover, we have chosen a unidirectional model considering that the course
of a GA is itself a one-way process, with an imposed succession of states. This choice does not make it possible to envisage the
transition from LOC to Awake (in the event of stopping or lightening the anesthesia for example) and ROC to Anesthesia (in
the event of intra-operative awakening leading to a deepening of the anesthesia).

In conclusion, our method demonstrating promising results for the prediction of the DoA integrating 4 variables compulsory
monitored during anesthesia. Future work will focus on adding the data from a single EEG channel in the model, in parallel
with the increase of the cohort to improve the accuracy of the model.

Methods
Subjects and anesthesia protocol
The study has been conducted in the Begin military teaching hospital, Saint-Mandé, France. The criteria of inclusions were:
age>18 year old, low-risk surgery under GA, acceptance of the patient with low comorbidity score (patient classified ASA 1 or
2). The protocol has been approved by Pr. JE Bazin, head of the Comité d’éthique of the French society of anesthesiology
(SFAR) under the number IRB 00010254 – 2016 – 018.

All the patients were pre-oxygenated by 100% oxygen for at least 3 minutes before induction via face-mask ventilation.
Sufentanil 0.3 /kg was injected rapidly followed 3 minutes later by 2�4 mg/kg propofol in combination with ketamine 20 mg.
When required for the surgery, patients were paralyzed following induction with a bolus of 0.17 mg/kg of cisatracurium. After
tracheal intubation, patients were ventilated with tidal volume of 6 mg/kg ideal-body weight, 5 cmH2O Positive endexpiratory
Pressure (Peep) and a respiratory rate between 10 and 14 to maintain EtCO2 between 30 and 40 mmHg. Anesthesia was
maintained with sevoflurane MAC age-adjusted (e.g. 1.0). Dose adjustments were made by the anesthetist in charge of the
patient depending on clinical variables available.

Equipments and variables
Patients were continuously monitored with a multi-parameter Carescape monitor B850, from General Electrics HealthcareTMFinland
Oy, Helsinki, Finland. Monitoring included electrocardiogram (ECG), pulsed oxygen saturation, non-invasive blood pressure,
bispectral index or BIS (Quatro Sensor, Covidien), inhaled and exhaled concentrations of halogens, oxygen and CO2. The
continuously recorded EEG has been chosen as the gold standard for evaluating the DoA and testing the reliability of our
algorithm. The variables were recorded at a frequency of 1 Hz except for the EEG (see below). For the first two cohorts, we
recorded 2 EEG channels at 100 Hz each using the "E-EEG" device from General ElectricsTM. In order to correctly detect
the anterior displacement of alpha waves identified under GA, we used electrodes F4 and C4 with electrode A1 (contralateral
mastoid) as a reference. The data were collected with the free VSCapture software. Data from patients in the third cohort were
recorded by a new software, SmartRéa, allowing 32-channel EEG monitoring using the Brain Vision actiCHamp.

EEG analysis and identification of the depth of anesthesia (training phase)
To preserve the frequencies characteristic of GA, we digitally filtered the EEG signal with a bandpass filter between 1 and 20
Hz. Then, on each channel a short time Fourier transform is used with window size equals to 1024 samples and 50% overlap to
compute their respective spectrograms. For all patients, spectrograms were plotted and visually analyzed to characterise the five
phases of GA: Awake, LOC, Anesthesia, ROC and Emergence (see Figure 5 for an example). The two transition stages were
also clinically validated according to classic clinical signs (loss of ciliary reflex at LOC, motor response to simple order for
ROC). In case of disagreement, the subject was excluded.
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Figure 5. Typical spectrogram with sevoflurane. Units are seconds (s) for the time, Hertz (Hz) for the frequencies. The Loss
Of Consciousness (LOC) stage is delimited by the red lines and the Recovery Of Consciousness (ROC) stage by the white ones.

Model and data included
The HMM13 includes four simple variables, constantly monitored in the operating room and whose evolution under GA was
related to the degree of DoA: : HR, MBP, RR, and AAEt. It permits to predict the most likely states (Awake, LOC, Anesthesia,
ROC, and Emergence) through the observations (i.e. the physiological variables).

To fit the data under the HMM framework, we proceed as follow: we individually discretized the variables into classes of
amplitude 0,1,2,3 in order to group similar physiological signals within the same class and to reduce intra-individual variability
while maintaining inter-individual variability. For each patient, class 0 corresponded to the lowest values and class 3 to the
highest values. Discretization was performed by the Ckmeans algorithm26 except for the variable AAEt which was discretized
using the 1% and 3% thresholds commonly used in anesthesia (see an example Figure 6). As each patient is unique, thresholds
values for each classes was personalized. Then, as we also recorded the EEG, we knew the ground-truth and we could directly
learn the HMM on this preprocessed dataset using classical empirical distribution functions. Each of the five steps Awake,
LOC, Anesthesia, ROC, and Emergence was therefore coded as a state of a HMM, S = 0,1,2,3,4. The full protocol used in
this experiment has been recently published27.

Dataset and metrics
The algorithm was trained on 40 patients, and then tested on the remaining 20 patients. The patients were randomly affected to
each set. We evaluated the performance of the algorithm using confusion matrices and four standard metrics from it: True
Positive Rate (TPR), True Negative Rate (TNR), Positive Predictive Value (PPV), and Negative Predictive Value (NPV)28, 29.
We repeated this operation 10 times and thus obtained 10 train/test datasets of 40/20 patients and computed a confusion matrix
for each.
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Dans l’optique d’un outil d’aide à la décision pour les anesthésistes, un modèle avec de tels
pourcentages d’erreur pourrait sembler acceptable. En revanche, si l’on se place dans l’optique
(futuriste à ce stade, mais envisageable à terme) d’un système d’administration automatique de
l’anesthésie, notre modèle est trop imprécis. Pour améliorer ses performances, nous avons choisi
deux options :

1. Nous souhaitons à terme, procéder à l’ajout d’informations d’origines cérébrales, à savoir
les données issues de l’EEG, qui seraient alors prise en compte par l’algorithme. Ceci pose le
problème du choix des canaux EEG nécessaires au monitorage de la profondeur d’anesthé-
sie car il est impossible de poser un casque EEG 32 canaux lors de chaque anesthésie. Nous
avons tenté de répondre à cette question par une étude exposée au paragraphe suivant.

2. Nous avons testé l’utilisation d’un modèle mathématique de prédiction de la PdA plus adapté
que le HMM au suivi en temps réel et à l’utilisation d’un grand nombre de paramètres : un
modèle de transformation de l’état prédictif de la représentation (TPSR). Cette étude est
exposée au chapitre 4.

3.3 Détermination du ou des canaux nécessaires au monitorage de la
profondeur d’anesthésie

Pour déterminer le ou les canaux nécessaires au suivi de la profondeur d’anesthésie nous
avons inclus 30 patients programmés pour une chirurgie mineure sous AG et avons utilisé un EEG
à 32 canaux pour enregistrer en continu leur activité électrique cérébrale. De plus, nous avons en-
registré les paramètres physiologiques des patients, valeurs de BIS inclues. Les données de chaque
canal EEG ont été traitées pour tester leur capacité à différencier les différentes étapes de l’anes-
thésie. En raison des critères de qualité très stricts que nous avions adoptés pour les données EEG
et des difficultés liées aux enregistrements au bloc opératoire, seuls les enregistrements de 8 pa-
tients ont été pris en compte dans l’analyse finale.

A l’aide de 2 algorithmes de classification, nous avons identifié les canaux optimaux pour dif-
férencier les états de sommeil et d’éveil : les canaux frontal et temporel F8 et T7 ont été retenus
comme étant les deux meilleurs canaux pour surveiller la PdA. Ensuite, en utilisant uniquement les
données du canal F8, nous avons essayé de minimiser le nombre de caractéristiques nécessaires
pour discriminer entre l’état de veille et l’état de sommeil. Le meilleur algorithme s’est avéré être
le Gaussian Naïve Bayes (GNB) ne nécessitant que 5 caractéristiques (Area Under the ROC Curve
– AUC – de 0.93 ± 0.04).

Cet article a été soumis le 31 décembre 2018 et accepté pour publication le 6 septembre 2019
dans la revue Frontiers in Computational Neurosciences.
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Precise cerebral dynamics of action of the anesthetics are a challenge for neuroscientists.

This explains why there is no gold standard for monitoring the Depth of Anesthesia (DoA)

and why experimental studies may use several electroencephalogram (EEG) channels,

ranging from 2 to 128 EEG-channels. Our study aimed at finding the scalp area providing

valuable information about brain activity under general anesthesia (GA) to select the more

optimal EEG channel to characterized the DoA. We included 30 patients undergoing

elective, minor surgery under GA and used a 32-channel EEG to record their electrical

brain activity. In addition, we recorded their physiological parameters and the BISmonitor.

Each individual EEG channel data were processed to test their ability to differentiate

awake from asleep states. Due to strict quality criteria adopted for the EEG data and

the difficulties of the real-life setting of the study, only 8 patients recordings were taken

into consideration in the final analysis. Using 2 classification algorithms, we identified

the optimal channels to discriminate between asleep and awake states: the frontal and

temporal F8 and T7 were retrieved as being the two bests channels to monitor DoA.

Then, using only data from the F8 channel, we tried to minimize the number of features

required to discriminate between the awake and asleep state. The best algorithm turned

out to be the Gaussian Naïve Bayes (GNB) requiring only 5 features (Area Under the ROC

Curve - AUC- of 0.93± 0.04). This finding may pave the way to improve the assessment

of DoA by combining one EEG channel recordings with a multimodal physiological

monitoring of the brain state under GA. Further work is needed to see if these results

may be valid to asses the depth of sedation in ICU.

Keywords: consciousness, general anesthesia, electroencephalography, depth of anesthesia, machine learning,

brain monitoring

1. INTRODUCTION

An optimal General Anesthesia (GA) state is assessed by the Depth of Anesthesia (DoA) defined
by the experts as “the probability of non-response to stimulation, calibrated against the strength
of the stimulus, the difficulty of suppressing the response, and the drug-induced probability of
non responsiveness at defined effect site concentrations” (Shafer and Stanski, 2008). Ensuring
an adequate DoA is important to avoid awareness during the surgery without overdosage of
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anesthetics drugs. In 2014, the 5thNational Audit Project (NAP5)
estimated the incidence of Accidental Awareness during General
Anesthesia (AAGA), to be roughly 1/19,000 (Pandit et al., 2014).
It is important to detect such event because it exposes the patient
to complications like post-operative stress disorder (Pandit et al.,
2014) or postoperative delirium (Fritz et al., 2016). An ideal DoA
monitor should exhibit high sensitivity, specificity, and positive
predictive values as a diagnostic tool. Moreover, its output should
relate to the probability of consciousness in real time and should
fulfill practical criteria such as being portable, easy to use, cost-
effective and safe (Pandit et al., 2014). Such a monitor providing
a precise estimation of the DoA remains an unmet need so far.

Currently, DoA is assessed by calculating appropriate
drug concentration for each patient and monitoring
physiological variables such as heart rate, blood pressure, oxygen
concentration, eye lash reflex, patient reactions and Minimal
Alveolar Concentration (MAC), which is the concentration of
inhaled anesthetic required to suppress movement to a surgical
incision in 50% of the patients (Campagna et al., 2003). While
these variables give valuable information, ElectroEncephaloGram
(EEG) should also be an obvious candidate to monitor DoA
because the brain is the targeted organ of anesthesia. However,
it is only used in between 2.8 and 4.3% of anesthesia in a
clinical setting (Pandit et al., 2014). This is due to the numerous
limitations of the available EEG-based DoA monitors (Bruhn
et al., 2006). In particular to know which EEG channels would
be optimal to monitor anesthesia remains elusive. While several
studies and reviews focused on the question of EEG channel
reduction (Al-Ani and Al-Sukker, 2006; Arvaneh et al., 2011;
Alotaiby et al., 2015) in the context of the control of sleep and
wakefulness or motor imagery, they remain scarce in the field
of GA. Different pairs of channels had been used to monitor
the DoA, mainly located on the frontal and temporal locations
[F3-T3 and F4-T4 (Khan et al., 2014), Fp1-Fp2 (Sleigh et al.,
2001), AT1, M2, Fz (Schneider et al., 2014)], and it is also the
case for the Bispectral (BIS) and Entropy monitors. However,
to the best of our knowledge, a study investigating which to the
best of our knowledge, a study investigating which subset of
EEG channels should be preferentially used to monitor the DoA
remains to be done.

Over the last several years, the use of Machine Learning
(ML) in neuroscience has been rapidly increasing with a wide
range of applications. For instance, recent advances in computer
vision using ML are becoming important tools for image-based
cancer detection (Hu et al., 2018). Brain-computer interface or
close-loop control are also two important areas of research in
neuroscience and anesthesia (Dumont, 2012). Another major
use of ML in neuroscience is to examine which input variables
allows better understanding of the behavior of the brain and
the relationship between its areas. There are many methods to
establish this feature selection. One of the simplest methods,
known asWrappers, takes advantage of the learning performance
of a classifier to assess the quality of selected features (Li et al.,
2018). This is the method used in this paper.

In neuroscience, these features most often come from brain
EEG signals. These laters are widely studied in ML to improve
different tasks such as age prediction (Al Zoubi et al., 2018),

EEG classifications and features extractions (Amin et al., 2017;
Wang and Veluvolu, 2017). More related to our work, recently
Bresch et al. have studied the use of deep neural network for
real-time sleep stage classification from single channel EEG
(Bresch et al., 2018).

In this paper, we investigated this question by monitoring
during GA the physiological variables mentioned above together
with the brain activity using 32-channel EEG. Then, we employed
a ML-based approach, to determine the optimal EEG channel to
assess the DoA.

2. MATERIALS AND METHODS

2.1. Study Design
This was a single-center observational study of patients
undergoing GA with propofol/sufentanil induction and
maintenance by sevoflurane. Patients were included if they
were scheduled for an outgoing surgery under GA in the Begin
military hospital between March and May 2018. The study
protocol has been approved by Pr. JE Bazin, head of the ethics
committee of the French society of anesthesiology (SFAR) under
the number IRB 00010254-2016-018, and the protocol was in
accordance with the Declaration of Helsinki.

2.2. Inclusion and Exclusion Criteria
The patients included in this study were (1) American
Society of Anesthesia I–III patients (ASA Physical Status
Classification System. American Society of Anesthesiologists;
https://www.asahq.org/resources/clinical-information/asa-
physical-statusclassification-system) (2) between 18 and 80 years
old, and (3) gave their written informed consent to the study.
Patients were excluded if they presented complications during
the surgery (cardiac arrhythmias, variation of the blood pressure
or cardiac frequency more than 20% compared to the baseline
value, or unplanned hospitalization).

2.3. Anesthesia Protocol
All patients were pre-oxygenated via face-mask by 100% oxygen
for at least 3 min before induction. Sufentanil 0.3 µg/kg of
ideal-body weight was injected rapidly followed, 3 min later, by
2–4 mg/kg of propofol in combination with ketamine 20 mg.
When required for the surgery, patients were paralyzed following
induction with a bolus of 0.17 mg/kg of cisatracurium. After
tracheal intubation, patients were ventilated with tidal volume
of 6 mg/kg ideal-body weight, 5 cmH2O Positive end-expiratory
pressure (Peep) and a respiratory rate between 10 and 14/min
to maintain EtCO2 between 30 and 40 mmHg. Anesthesia was
maintained with sevoflurane MAC age-adjusted (e.g., 1.0). Dose
adjustments were made by the anesthesiologist in charge of the
patient depending on clinical variables available. Once asleep,
patients received a single bolus of local anesthesia when indicated
for the surgery.

2.4. Clinical Assessment of Consciousness
During the present study, the DoA was continuously assessed
by the anesthesiologist or by the nurse anesthesiologist, using
standard tools and unit protocols. Adequate anesthesia was
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defined as a patient having received the anesthetic drugs, being
unresponsive to stimulus and to surgery, with a MAC above
0.7. Arousal was defined as a patient being responsive to
simple orders. The time points of propofol administration, loss
of consciousness assessed clinically (i.e., corresponding to loss
of verbal contact and response to simple order, respectively),
tracheal intubation, and return of consciousness were recorded.
The DoA was continuously monitored both clinically and thanks
to the Bispectral Index (BIS).

2.5. Monitoring and Data Collecting
During the surgery, patients were continuously monitored with
a multiparametric device, the Carescape monitor B850, from
General Electrics (GE) HealthcareTM Finland Oy, Helsinki,
Finland. The monitoring included electrocardiogram (EKG),
arterial pulse oximetry, non-invasive arterial blood pressure,
gas analysis and plethysmography. The following variables
were recorded with a sampling frequency of 1 Hz during
the anesthesia: systolic, diastolic and mean arterial blood
pressures, arterial pulse oximetry, end-tidal CO2, MAC, inspired
fraction of sevoflurane, end-tidal sevoflurane, BIS (Quatro Sensor
manufactured by Covidien), and inspired fraction of O2. The
heart rate and heart derivation Lead II were recorded at 300 Hz.
All the recorded variables are presented in the Table 1.

We used SmartRea Monitor, a personal software developed
by our lab. During the surgery, the following time-stamps were
noted precisely: beginning of the anesthesia (with the different
drugs injected), loss of eyelash reflex, mechanical ventilation,
intubation of the trachea, beginning of the surgery, end of
surgery, answer to basic verbal command (grasping the hand or
opening the eyes on command) and tracheal extubation. The
monitoring from the multiparametric device was stopped just
before leaving the Operating Room (OR) for the Post-Anesthesia
Care Unit (PACU) and was then restarted until the patient was
transferred to the out-patient ward.

2.6. EEG Acquisition
EEG was recorded using a Brain Vision actiCHamp amplifier
with 32 active electrodes. The cap was put on the patient in their
room, and a SuperVisc Electrolyte-Gel was applied immediately
after. The electrodes were placed following the standard 10–20
system. The reference and the mass were located at Fz and Fpz,

respectively. The EEG electrodes were protected by a disposable
cap. We waited until the electrodes reached an impedance
between 20 and 400 ohms. Electrodes with impedance over 500
ohms throughout the recording were ignored. The EEG signal
was recorded at 250 Hz–24 bits thanks to the same software
than for the monitoring (SmartRea). The recording began 10
min before inducing the anesthesia and lasted until 3 h after
arousal (Figure 1).

2.7. EEG Data Processing
2.7.1. Preprocessing
The signal was digitally filtered using a Butterworth bandpass
filter of order 5 between 1 and 30 Hz to remove the potential
drift below 1 Hz, to keep the frequencies characterizing GA and
to remove any noise over 30Hz. The spectrogram of each channel
in every recording has been plotted and visually inspected
by a couple of a neuroscience engineer and an experienced
anesthesiologist. A channel was considered unexploitable when
more than 30% of the recording presented artifacts. If too many
channels of a recording were classified unexploitable, the patient’s
data was excluded from the analysis. If only a few channels were

TABLE 1 | List of the variables recorded and their respective frequencies.

Variable Abbreviation Frequency

of recording

Only during

GA

Electroencephalogram EEG 250 Hz No

Electrocardiogram Lead II EKG 300 Hz No

Heart rate HR 1 Hz No

Systolic arterial blood pressure SBP 1 Hz No

Diastolic arterial blood pressure DBP 1 Hz No

Mean arterial blood pressure MBP 1 Hz No

Pulse oxymetry SpO2 1 Hz No

End tidal carbon dioxyde EtCO2 1 Hz Yes

Mean alveolar concentration MAC 1 Hz Yes

Fraction inspired sevoflurane FiSevo 1 Hz Yes

End tidal sevoflurane EtSevo 1 Hz Yes

Fraction inspired of dioxygen FiO2 1 Hz Yes

Respiratory rate RR 1 Hz Yes

Bispectral index BIS 1 Hz Yes

FIGURE 1 | Recording Session for one patient. The recording began 10 min before induction of propofol and Loss Of Consciousness (LOC), and lasted 3 h after the

Recovery Of Consciousness (ROC), including 1 h in the Post-Anesthesia Care Unit (PACU) and 2 h in the Outpatient Ward.

Frontiers in Computational Neuroscience | www.frontiersin.org 3 October 2019 | Volume 13 | Article 65



Dubost et al. EEG Channel Selection

FIGURE 2 | Effect of electrosurgical knife electromagnetic emissions on the recordings. The high amplitude epochs obtained are due to these emissions and

represent a heavy artifact that must be removed from analysis, as shown after preprocessing.

considered bad, they were marked as such and were excluded
from analysis. The data was segmented into epochs of 2 s. To
remove obvious artifacts such as electrosurgical knife emissions
(Figure 2) or brutal head movements typically characterized by
a high amplitude (Nolan et al., 2010), we marked as bad every
epoch with an amplitude higher than 0.3 mV.

Independent Component Analysis (ICA) (Makeig et al., 1996)
on each recording was used to remove vertical and horizontal
ElectroOculoGraphic (EOG) artifacts. ICA is a multivariate
method used in several fields such as neuroscience (Makeig
et al., 1996; Calhoun et al., 2001; Beckmann and Smith,
2004), or biology (Lee and Batzoglou, 2003; Scholz et al.,
2004). One underlying assumption of ICA is that the data
are a combination of latent components which are statistically
independent. In particular, linear ICA problem addresses the case
where latent variables and observations are linked by a linear
transformation. Hence, in linear ICA we want to estimate a linear
transformation of the input signals into “source signals” which
are as independent as possible.

More formally, given N signals x1, · · · , xN of length T
arranged in a matrix X, linear ICA is based on the model X = AS
where A is the unknown mixing matrix, and S is the source
matrix with N statistically independent zero-mean rows. For
ICA to become a well-posed problem it has been proved that
we only required that all sources except one are non-Gaussian
and statistically independent (Comon, 1994). The challenge is to
recover A and S.

The ICA algorithm is therefore effective for source separation
task where (1) the mixing is linear and propagation delays
negligible, (2) the time courses of the sources are independent,
and (3) the number of sources is the same as the number
of sensors.

In the case of EEG, neural activity is instantaneously and
linearly spread across channels, due to Maxwell’s equations
(Hari and Puce, 2017), hence assumption (1) holds. Assumption
(2) is reasonable because the most commun artifacts (eye
and muscle activity, cardiac signals) are independant from the
activity of cortical neurons. Assumption (3) remains unknown
since we do not know the effective number of statistically-
independent signals contributing to the EEG signals. Fortunately,
numerical simulations have confirmed that the ICA algorithm

can accurately identify the time courses of activation and the
scalp topographies.

In order to perform ICA, we used the ICA algorithm
implemented in the python library MNE. EOG and heart rate
artifacts were removed and the data were then recreated without
these components (Figures 3, 4).

Small head movements may remain undetected by the
previous procedure but still contaminate some epochs. To detect
those artifacts, we calculated for each channel the standard
deviation in three different states: Awake before GA, Asleep,
and Awake after GA. Criteria defining an appropriate DoA
and arousal have been stated previously (see section 2.4).
We then applied an amplitude threshold for each epoch of
these states. We often found artifacts resembling very regular
sinusoidal waves with high amplitude. To detect these artifacts,
we calculated the Fast Fourier Transform (FFT) of the epoch
and compared the maximal amplitude with the standard
deviation of the FFT, thus detecting relative high amplitude
on single frequencies which would be the case for a sine
wave. All the steps of the preprocessing are summarized in
the Figure 5.

2.7.2. Processing
After preprocessing, our dataset contained 9,630 epochs labeled
“awake” and 12,665 epochs labeled “asleep.” This represents 43%
of awake epochs and 57% of asleep epochs. We considered
the labels “asleep” as positive and “awake” as negative. To
differentiate awake state from sleeping state, we calculated 10
features, based on the repartition of delta, theta, alpha and beta
powers in the EEG signals, on each epoch of every channels and
for all the subjects after preprocessing (Table 2).

We used features of Table 2 to train the following
ML algorithms:
K-Nearest Neighbors (KNN): the output label is based on the k
closest training examples from the feature space.
Decision Tree Learning (DTL): recursive algorithm treating
the feature space with a decision tree where each internal node
corresponds to a feature and each leaf corresponds to a label.
Quadratic Discriminant Analysis (QDA): draws a quadratic
boundary between the dataset to maximize the separation of the
class labels.
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FIGURE 3 | Example of an Independent Component Analysis on one patient. The component 3 is typically vertical eye blink due to the frontal correlated location of

the component. The component 5 is typically horizontal eye movement due to the frontal anticorrelation location around each eye. These components have been

selected for removal.

FIGURE 4 | Comparison between before and after the EOG components removal with ICA. On the signal before ICA, the eye blinks are clearly visible. On the signal

after removing the EOG components, the eye blinks are extremely reduced.

Let consider some data (X, y), where X are observations and y
is the class variable.

QDA is derived from probabilistic models which model
the class conditional distribution of the data P(X | y =

k) for each class k. Prediction is then obtain using the
bayes formula

P(y = k|X) = P(X | y = k)P(y = k)/P(X)

Frontiers in Computational Neuroscience | www.frontiersin.org 5 October 2019 | Volume 13 | Article 65
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FIGURE 5 | Block diagram of EEG recording and processing. The raw signal was recorded with an ActiChamp amplifier in 24 bits–250 Hz. Due to the lengths of the

recordings and the large number of epochs, the artifact removal was partially unsupervised. The recordings were filtered with a BPF between 1–30 Hz. The

spectrograms of the channels were plotted for visual inspection, bad channels were marked and excluded from the analysis. An Independent Component Analysis

(ICA) was used to remove Electrooculographic (EOG) artifacts. Each epoch was compared to various threshold on their time series and power spectrum and were

kept or rejected depending of these thresholds.

TABLE 2 | List of the features calculated on the dataset.

Nb Features Description

1 Standard deviation Standard deviation in the time

domain

2 Sample Entropy Approximate sample entropy of the

epoch

3 Mean Power Spectrum Mean value of the power spectrum

from 0 to 30 Hz

4 Power Spectrum Delta Mean value of the power spectrum

of Delta frequencies (0–4 Hz)

5 Power Spectrum Theta Mean value of the power spectrum

of Delta frequencies (4–8 Hz)

6 Power Spectrum Alpha Mean value of the power spectrum

of Delta frequencies (8–12 Hz)

7 Power Spectrum Beta Mean value of the power spectrum

of High Beta frequencies (18–30

Hz)

8 Ratio PWS Delta/Beta Ratio of the mean Power Spectrum

Delta frequencies/Beta frequencies

9 Ratio PWS Theta/Beta Ratio of the mean Power

Spectrum Theta frequencies/Beta

frequencies

10 Ratio PWS Alpha/Beta Ratio of the mean Power

Spectrum Alpha frequencies/Beta

frequencies

and by selecting the class k which maximizes this conditional
probability. In QDA, P(X | y) is modeled as a multivariate
gaussian distribution. Notice that, in the case of QDA,

there are no assumptions on the covariance matrices of
the Gaussians. In order to perform QDA, we used the
QuadraticDiscriminantAnalysis method implemented in the
python library sklearn.
Gaussian Naive Bayes (GNB): classification based on the
assumption that the value of a particular feature in a class is
independent of the value of any other feature, which is why it
is called “naive.”

Given a class variable y and feature vectors x1, · · · , xN ,

P(y | x1, · · · , xN) = P(y)P(x1, · · · , xN | y)/P(x1, · · · , xN).

Using the naive conditional independence assumption

P(y| | x1, · · · , xN) = P(y)
N∏

i=1

P(xi | y)/P(x1, · · · , xN).

The classification rule is given by

argmax
y

P(y)
N∏

i=1

P(xi | y).

In Gaussian Naive Bayes, the likelihood of the features is
assumed to be Gaussian. In order to perform GNB, we
used the GaussianNB method implemented in the python
library sklearn.

The last two algorithms were used for channel selection
(QDA, GNB) whereas the four algorithms were used for features
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selection. We used the Wrappers method, one instance of subset
selection techniques (Li et al., 2018).

2.7.3. Channel Selection
Considering each channel individually, we computed the
previously defined features (see Table 2). With these features, we
used QDA and GNB algorithms to classify states between Awake
and Asleep. These two algorithms do not need hyperparameters
which make them suitable for small dataset. Before any
computation, we separated our dataset multiple times in 3
subsets: Training, Validation, and Test sets. We used a leave-
p-out procedure with p = 2. Hence, all possible subsets were
tried for a total of 168 tries with 5 patients in the Training set,
2 in the Validation set, and 1 in the Test set. The Training set
was used to train the algorithm. The Validation set was used
to compute the Area Under the Curve (AUC) of each channel.
The numerical integration of the AUC was calculated by the
trapezoid method. We then selectionned the channels with the
best mean AUC with the smallest standard deviation on these
Valid tests. Finally, the Test set was used to expose the AUC
of an unknown subject based on the results obtained with the
Valid set.

3. RESULTS

From February to May 2018, 30 patients have been included.
Demographic and epidemiologic data are presented in Table 3.
The flow chart of the inclusions is presented in Figure 6. Due
to the need of a high quality EEG in the remote environment of
surgical theater, we kept only 8 patients for the final analysis. To
obtain quick visual inspections, we drew the raw spectrograms
of every channel for each recording before any preprocessing.
On the spectrogram Figure 7, we notice drastic changes in
the brain wave oscillations during GA, which are the clear
apparition of alpha waves and the reduction of frequencies
over 20Hz. These particularities disappeared at the end of
the anesthesia.

3.1. Channel Selection
Channels marked as bad in two subjects or more were ignored.
With the GNB, the three channels with the best mean AUCs
and with a small standard deviation were F8 (AUC = 0.92
± 0.04), T7 (AUC = 0.91 ± 0.04) and FC5 (AUC = 0.91
± 0.05). With the QDA, the three channels with the best mean
AUCs and with a small standard deviation were F8 (AUC
= 0.91 ± 0.04), T7 (AUC = 0.9 ± 0.04) and T8 (AUC =

0.89 ± 0.06). All the values are reported in the Table 4 and
results are displayed in the Figure 8. Channel F8 was the best
regarding the two algorithms. Hence, we selected it as the best
channel. The following computations have been done on the
channel F8.

3.2. Validation of the Selected Channel
Using only features associated to channel F8, the goal was to
classify epokes in Awake or Asleep using less variables possible.
We compared the following algorithms: KNN, QDA, DTC, and

TABLE 3 | Patients metadata containing their range of age, weight, height,

surgery underwent and ASA score.

Patient

nb

Age Weight

(kg)

Height

(cm)

Surgery ASA

1 50–60 115 196 Umbilical hernia

repair

1

2 60–70 70 169 Prostate resection 3

3 70–80 60 158 Inguinal hernia

repair

2

4 40–50 59 150 Breast tumor 2

5 30–40 97 186 Cholecystectomy 1

6 20–30 50 164 Hallux valgus 2

7 50–60 64 165 Arthroscopy 2

8 40–50 65 178 Hysterectomy 2

9 20–30 76 178 Sacrococcygeal

cyst

2

10 30–40 78 175 Varicocele 1

11 50–60 69 158 Ureteroscopy 2

12 40–50 70 172 Pseudarthrosis 1

13 70–80 79 172 Circumcision 2

14 40–50 57 176 Fibroscopy/

Colonoscopy

1

15 20–30 63 162 Hysteroscopy 1

16 70–80 106 163 Coloscopy 3

17 60–70 74 175 Inguinal hernia

repair

1

18 30–40 60 168 Urinary lithiasis 2

19 20–30 85 185 Mastectomy 1

20 50–60 76 176 Colonoscopy 2

21 70–80 75 169 Hysteroscopy 2

22 70–80 90 172 Urinary lithiasis 2

23 20–30 60 183 Hydrocele 1

24 30–40 100 190 Knee arthrosis 1

25 40–50 86 173 Circumcision 2

26 70–80 49 159 Ovariectomy by

laparoscopy

2

27 40–50 60 165 Ureteral stenting 2

28 50–60 70 170 Inguinal hernia

repair

1

29 30–40 97 174 Exploratory

Laparoscopy

2

30 60–70 98 166 Cholecystectomy 2

The eight patients kept for analysis are in bold.

GNB. While QDA and GNB do not have hyperparameters,
KNN has the amount of neighbor and DTC has the maximum
depth. To compare the best algorithms possible applied to our
problem, we determined the hyperparameters accordingly with
cross-validations. We separated our dataset in Training set (6
patients) and Test set (2 patients) leading to a total of 56 possible
combinations. The mean AUC obtained on the Test set with
all the combinations was used as a performance measure. We
first computed the mean AUC for k neighbors ranging from
1 to 20 (Figure 9A). After computing very high k values (>
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FIGURE 6 | Flow chart of the inclusions with the number of patients operated in the period of the inclusions, the number of patients included, the number of patients

kept for analysis and the main reasons of exclusion.

FIGURE 7 | Spectrogram of the channel FP1 of the patient. The times marked as “propofol induction,” “stopping the sedation,” and “Awakening” are reported from

time marks written down during the surgery. They coincide with the apparition of alpha waves and reduced beta waves.

100), the AUC seems to be converging toward 0.84. To limit
computational time, we decided to take k = 20 for an AUC
= 0.82 ± 0.061 which is 0.98% of 0.84. Similarly, we computed
the mean AUC for k maximum depths ranging from 1 to 20
(Figure 9B). The best AUC (0.84 ± 0.08) has been obtained for
k = 4. Our optimal hyperparameters being fixed, we compared

the four different algorithms by computing the mean AUC of
every possible subset (512) of the 10 features used. We kept
the best one obtained for each algorithm with their respective
optimal features (Figure 10). The algorithm with the best AUC
is the GNB with an AUC of 0.92 ± 0.04 using the features
Standard Deviation, Sample Entropy, Power Spectrum Theta,
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TABLE 4 | Mean AUCs (± standard deviation) obtained for each channel with

each algorithm (GNB and QDA).

GNB QDA

Channel

names

AUC validation AUC test AUC validation AUC test

FP1 0.89 ± 0.06 0.89 ± 0.06 0.87 ± 0.07 0.87 ± 0.06

F3 0.85 ± 0.06 0.84 ± 0.07 0.85 ± 0.06 0.83 ± 0.06

F7 0.90 ± 0.05 0.88 ± 0.06 0.89 ± 0.05 0.87 ± 0.06

FT9 0.90 ± 0.05 0.87 ± 0.06 0.89 ± 0.05 0.86 ± 0.06

FC5 0.91 ± 0.05 0.89 ± 0.06 0.90 ± 0.05 0.88 ± 0.05

FC1 0.87 ± 0.09 0.86 ± 0.08 0.86 ± 0.1 0.84 ± 0.08

C3 0.90 ± 0.06 0.88 ± 0.06 0.89 ± 0.07 0.87 ± 0.07

T7 0.91 ± 0.04 0.88 ± 0.05 0.90 ± 0.04 0.87 ± 0.05

P3 0.89 ± 0.08 0.87 ± 0.08 0.86 ± 0.1 0.85 ± 0.09

P7 0.88 ± 0.07 0.85 ± 0.06 0.87 ± 0.07 0.85 ± 0.07

O1 0.86 ± 0.1 0.84 ± 0.07 0.81 ± 0.15 0.81 ± 0.11

Oz 0.87 ± 0.08 0.85 ± 0.07 0.83 ± 0.12 0.82 ± 0.09

P8 0.87 ± 0.07 0.84 ± 0.07 0.84 ± 0.12 0.82 ± 0.09

TP10 0.9 ± 0.06 0.88 ± 0.06 0.89 ± 0.07 0.87 ± 0.06

C4 0.89 ± 0.07 0.85 ± 0.08 0.88 ± 0.08 0.84 ± 0.08

T8 0.91 ± 0.05 0.88 ± 0.05 0.89 ± 0.06 0.87 ± 0.05

FT10 0.91 ± 0.05 0.89 ± 0.05 0.89 ± 0.07 0.88 ± 0.06

FC6 0.91 ± 0.06 0.88 ± 0.06 0.89 ± 0.06 0.86 ± 0.06

FC2 0.87 ± 0.08 0.84 ± 0.08 0.863 ± 0.09 0.83 ± 0.08

F4 0.84 ± 0.14 0.83 ± 0.1 0.83 ± 0.15 0.82 ± 0.1

F8 0.92 ± 0.04 0.9 ± 0.05 0.91 ± 0.04 0.89 ± 0.04

FP2 0.9 ± 0.05 0.89 ± 0.05 0.88 ± 0.06 0.87 ± 0.05

The channels faulty on two patients or more were removed from the selection.

Power Spectrum Alpha and Ratio PWS Theta/Beta. An example
of prediction on one subject using the GNB method can be seen
on Figure 11, with awake state on one side and the asleep state
on the other side.

4. DISCUSSION

We found that the best channel to monitor the DoA
was F8, which corresponds to the frontal brain area.
The temporal area, represented by the channel T7, also
performed well whereas the central, parietal and posterior
EEG channels poorly discriminated the states between
Awake and Anesthesia. This result is in accordance with
the use of EEG-based DoA monitors, such as BIS and
Entropy monitors.

4.1. One Channel May Be Enough to
Predict the Depth of Anesthesia
The location that gave the best AUC was the frontal channel
F8 with a value of 0.92 ± 0.04. This could even be improved
with more complex features since the ones used here were based
on the repartition of delta, theta, alpha, and beta powers in the
EEG signals. Analysis was limited to four algorithms selected
for their computational time, simplicity and familiarity. Other

FIGURE 8 | Graphic representation of channel performances. In gray are the

faulty channels not included in the analysis. In orange are channels with mean

AUCs ranging from 0.83 to 0.89 with GNB. In green are channels with mean

AUCs ranging from 0.90 to 0.93 with GNB.

algorithms with optimal parameters may perform better than
GNB. Also, using the physiological variables we recorded could
be a source of improvement to discriminate the patient state. It
would be interesting to establish a parallel between the present
results with those of BIS, a commercially available EEG based
monitoring system of the DoA. However because the EEG data
processing and the algorithm at play are not in the public domain,
it precludes comparison. Nevertheless, BIS does have several
limitations including high inter-individual variations and low
performance with volatile anesthetics (Whitlock et al., 2011), long
latency and interferences with surgical knife and artifacts from
movements or from forced air warming therapy (Hemmerling
and Migneault, 2002). In addition it is not known if BIS can
reduce the risk of intraoperative awareness (Avidan et al., 2011).
As far as the clinical practice is concerned, less than 3% of
the patients are monitored with an EEG during GA (Pandit
et al., 2014), and when applied, it is a preprocessed EEG in
the majority of the cases (Chander et al., 2014). Experimental
studies published in the field of EEG during GA used between
2 and 128 EEG channels. To the best of our knowledge, there
is currently no recommendation on the number of channels
to use in an experimental protocol. The neuronal substrate of
anesthesia remains to be understood. While the distribution
of the anesthetics in the brain is thought to be homogeneous
(Shyr et al., 1995), Uhrig et al. demonstrated that anesthesia
disconnected frontal eye fields and premotor areas from parietal
and cingular cortices (Uhrig et al., 2018). It could be related
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FIGURE 9 | (A) Comparison of k values from 1 to 20 for the KNN algorithm based on their mean AUC after a cross-validation. The mean AUC seems to be growing

with k and converging toward 0.84. (B) Comparison of different k values for DTL algorithm based on their mean AUC after cross-validation. The best AUC 0.84 is

obtained for k = 4 and decreases for higher values.

to the fact that monitoring the frontal area was sufficient to
discriminate between Awake and Anesthesia. Finally, using the
same methodology, Alotaiby et al. demonstrated that the use
of 10–30% of the available channels was enough for emotion
classification, motor imagery classification, and seizure detection
(Alotaiby et al., 2015).

4.2. Potential Clinical Applications
Our result can have potential implications for clinical practice,
as the minimal number of EEG channels needed to discriminate
a proper DoA had not been previously studied. The observation
of the typical alpha-delta pattern on a single channel appeared
to be sufficient to discriminate between Awake and Anesthesia
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and thus to objectively assess the DoA. Only a few monitors
have been developed and validated to assess the DoA in routine
clinical use. Our results suggest that it could be useful to use a
single EEG channel to improve the multimodal prediction of the
DoA such as the one developed by Schneider et al. (2014). In
addition, the prediction of the depth of sedation (DoS) in the ICU
is even trickier than under GA. No monitor is currently available
and this remains an unmet need for intensivists (Vincent et al.,
2016). Indeed BIS is not appropriate due to the variety of drugs
used and the number of muscular artifacts (Vivien et al., 2003).
In that context, the present results pave the way to monitor the
DoS by combining physiological parameters with a single channel
EEG monitoring.

4.3. Limitations and Methodological
Considerations
Our study has some limitations due to real life conditions.
The impedance tolerated for the electrodes was higher than
in laboratory studies due to subject’s different skull anatomies

FIGURE 10 | Algorithm comparison with optimal hyperparameters and feature

sets. Among the 4 algorithms tested, Naive Bayes gives the best AUC of

0.92± 0.04. The features’ numbers refer to the features listed in details in

Table 2.

and sometimes important hair density impeding good signal
transmission. Despite this hindrance, our spectrograms displayed
good recording quality. However, to ensure that the data, which
were used for the ML algorithm, were not corrupted by any
artifact and had a low level of noise, we excluded 22 patients
out of the 30 included. This small sample may be the main
limitation of our work, however we used the best suited ML
protocols (cross-validation). A larger sample of data should be
used to confirm the present results. Our anesthesia protocol
was limited to propofol/sufentanil induction and maintenance
with sevoflurane/sufentanil. Therefore, we cannot state that our
conclusions would stand with other anesthetics. However, based
on the recent literature and the strong alpha power in the
frontal lobes, it seems reasonable to think that extrapolation
would be possible. Moreover, the results could be improved
thanks to a larger set of features and algorithms. We applied a
binary classification; thus, it would be interesting to compare our
algorithm with a BIS-driven DoA using a single EEG channel.
Indeed, patient’s states were binary classified between awake
and asleep, which may lead to errors around LOC and ROC
where the separation between awake and asleep is less clear.
In these states some features may not be directly related to
physiological variations but to environmental stimuli such as
the head pressure on the cap. While such factors cannot be
discriminated by the algorithms, we are confident that our
results have not been biased by these phenomena since LOC
and ROC were confirmed clinically and electrophysiologically
and the data collected during these states were not used to feed
the database.

5. CONCLUSION

The purpose of this study was to determine the best
channel to predict the DoA among the 32 EEG channels
we recorded. We found that channel F8 gives the most
valuable information on single-channel monitoring. More
generally, the fronto-temporal region gives good results
to monitor GA with a single channel. Our results are
consistent with the current use of DoA monitors and with
the previous studies demonstrating that anteriorization and high
amplitude slow-waves gave decisive information on the patient’s
vigilance states.

FIGURE 11 | Example of prediction on one subject using the GNB method. Awake states before and after GA are concatenated at the beginning in orange, and GA

epochs are at the end in blue, which means it is not a temporal representation but a classified one.
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Utilisation de la technique PSR
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4.1 Utilisation du PSR pour la prédiction de la profondeur d’anesthésie

Comme nous l’avons vu en introduction, la prédiction et le suivi de la profondeur de l’anes-
thésie permet d’éviter de nombreuses complications. Le modèle basé sur le HMM que nous avons
proposé et breveté présente l’avantage de la simplicité, de la robustesse et de la rapidité. Néan-
moins, il est basé sur une série d’évènements prédéterminés, les états cachés, et variant toujours
dans le même sens, c’est à dire notamment qu’il n’est pas possible de revenir vers un état anté-
rieur. Pour s’affranchir de cette limite et s’approcher au plus près du comportement des anesthé-
sistes au cours d’une intervention, nous avons développé un agent, dont le but est de prédire le
comportement de l’anesthésiste pendant toute la durée d’une intervention. Les actions que le mo-
dèle devait apprendre étaient : diminuer la dose d’anesthésique, ne rien faire, augmenter la dose
d’anesthésique à partir d’une séquence passée d’actions et d’observations. Dérivé d’un algorithme
de transformation de l’état prédictif de la représentation (TPSR, Transform Predictive State Repre-
sentation en anglais), les paramètres du modèle ont été appris en observant des anesthésistes dans
la pratique clinique quotidienne.

4.1.1 Explications du PSR

La technique du PSR est basée sur une approche probabiliste c’est à dire sur la probabilité de
survenue d’un évènement sachant des séquences d’évènement. En partant d’un historique connu,
cette méthode permet de déterminer quelle est la probabilité de survenue d’un évènement futur.
Cet événement futur peut être n’importe lequel, y compris un événement qui n’aurait pas été ob-
servé. En théorie il serait possible d’intégrer une séquence infinie d’évènements qu’elle soit an-
térieure ou à prédire mais en pratique et pour des raisons de faisabilité de calcul, l’historique est
en général limitée à une séquence finie d’observations. Pour résumer, cette technique pourrait se
traduire par "dès que j’observe une séquence je suis capable de prédire la séquence future la plus
probable". Dans notre utilisation, notre but était de prédire les actions que l’anesthésiste allait
prendre parmi "diminuer la dose d’anesthésique", "ne rien faire", "augmenter la dose d’anesthé-
sique" à partir d’une séquence passée d’actions et d’observations (dans le cas du modèle, les ob-
servations correspondaient aux variables enregsitrées, à savoir FC, PAM, FR et AAFe). Dans notre
cas, l’utilisation du PSR pourrait alors se résumer ainsi : "d’après les actions que l’anesthésiste a
fait au préalable et le comportement des variables, quelle sera l’action faite au temps t+1".

4.1.2 Différence avec le HMM

Le HMM est aussi probabiliste mais n’évalue pas les mêmes éléments et n’a pas le même but.
Tout d’abord, le HMM a deux différences majeures avec le PSR :

1. le HMM est un processus Markovien : la prédiction du futur ne dépend que du présent,
donc considérant la probabilité de B sachant A et basé sur l’hypothèse que le temps d’après
ne dépend que du temps présent

2. le caractère « caché (Hiden) » du HMM correspond aux états que nous voulons prédire sans
les observer (les observations étant les variables physiologiques et les états cachés les diffé-
rents stades d’anesthésie).

Ensuite, les deux techniques ne font pas la même chose. Le HMM présente l’avantage de la
simplicité, de la robustesse et de la rapidité. Néanmoins, il est basé sur une série d’évènements
prédéterminés et variant toujours dans le même sens, c’est à dire notamment qu’il ne lui est pas
possible de revenir vers un état antérieur. Le HMM va permettre de prédire l’état caché le plus
probable par rapport aux observations. A contrario, le PSR prédit le couple (actions, observations)
le plus probable sachant une séquence historique. De plus, il est parfaitement adapté aux prédic-
tions en temps réel. Notre modèle a été appris en observant des anesthésistes dans la pratique cli-
nique quotidienne. Ce cadre, appelé apprentissage par imitation, est particulièrement utile dans
le domaine médical car il n’est pas basé sur un processus exploratoire – un comportement non



adapté pour les questions du domaine médical. Comme pour le HMM, le modèle ne s’appuie que
sur quatre variables couramment observées : la fréquence cardiaque (FC), la pression artérielle
moyenne (PAM), la fréquence respiratoire (FR) et la fraction expirée de médicaments anesthé-
siques (AAFe).

4.2 Article publié dans IEEE

Comme pour le HMM, le modèle ne s’appuie que sur quatre variables couramment observées :
la fréquence cardiaque (FC), la pression artérielle moyenne (PAM), la fréquence respiratoire (FR)
et la concentration expirée de médicaments anesthésiques (AAFe). Trente et un patients ont été
inclus. Les performances du modèle sont analysées à l’aide de mesures dérivées de la distance de
Hamming et de l’entropie croisée. Une confrontation de notre agent à un panel de six anesthé-
sistes a démontré que 95,7% des actions étaient valides. La nouvelle approche proposée pourrait
être d’une grande utilité pour les cliniciens en améliorant le réglage fin de la profondeur de l’anes-
thésie.

Cette étude a été acceptée pour publication en 2019 par la revue IEEE Transactions on Biome-
dical Engineering et publié en ligne en novembre 2019.
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Apprenticeship Learning for a Predictive State
Representation of Anesthesia

Pierre Humbert, Student Member, IEEE, Clément Dubost,
Julien Audiffren, and Laurent Oudre

Abstract—Objective: In this paper, we present an original
decision support algorithm to assist the anesthesiologists delivery
of drugs to maintain the optimal Depth of Anesthesia (DoA).
Methods: Derived from a Transform Predictive State Repre-
sentation algorithm (TPSR), our model learned by observing
anesthesiologists in practice. This framework, known as appren-
ticeship learning, is particularly useful in the medical field as it
is not based on an exploratory process – a prohibitive behavior
in healthcare. The model only relied on the four commonly
monitored variables: Heart Rate (HR), the Mean Blood Pressure
(MBP), the Respiratory Rate (RR) and the concentration of
anesthetic drug (AAFi). Results: Thirty-one patients have been
included. The performances of the model is analyzed with metrics
derived from the Hamming distance and cross entropy. They
demonstrated that low rank dynamical system had the best
performances on both predictions and simulations. Then, a
confrontation of our agent to a panel of six real anesthesiologists
demonstrated that 95.7 % of the actions were valid. Conclusion:
These results strongly support the hypothesis that TPSR based
models convincingly embed the behavior of anesthesiologists
including only four variables that are commonly assessed to
predict the DoA. Significance: The proposed novel approach
could be of great help for clinicians by improving the fine
tuning of the DoA. Furthermore, the possibility to predict the
evolutions of the variables would help preventing side effects such
as low blood pressure. A tool that could autonomously help the
anesthesiologist would thus improve safety-level in the surgical
room.

Index Terms—predictive state representation, apprenticeship
learning, depth of anesthesia, closed-loop control

I. INTRODUCTION

In the early 2010’s, the 4th National Audit Project (NAP4)
estimated that 2.9 million General Anesthesia (GA) were
performed annually in the UK [1]. As this practice carries
risks (cardiovascular complication [2], cognitive dysfunction
[3] and postoperative delirium [4]), a sustained and intense
attention of the anesthesiologists is imperative to evaluate the
level of consciousness of the patient, also referred to as the
Depth of Anesthesia (DoA). However, its precise estimation
remains an open problem and a constant monitoring of many
physiological variables such as heart rate or blood pressure is
needed to prevent complications. Since this large amount of
information is intractable for the human brain, modern monitors
provide multiple auditory and visual warnings, to inform and
alert anesthesiologists when physiological variables begin to
deteriorate. Unfortunately, those additional indications, while
originally meant to help, tend to cause information overload
[5], and often fail to be fully processed. Moreover, due to
the global problematic of cost efficiency and human resource
limitations, it has became common for anesthesiologists to

manage two surgical rooms at the same time [6]. In this
context, the development of autonomous agents1 which assist
the anesthesiologists managing the delivery of drugs during a
GA has become crucial to ease the decision making process,
reduce the daily workload and personalize the anesthetic
administration, all of this allowing a potentially significant
improvement in care.

Several methods have been introduced to fully automate
a particular task using closed-loop control models. These
methods are used in many fields and cover a wide range
of applications [7], [8], [9], [10]. The automation of the
delivery of drugs in anesthesia is one of them [11], [12], [13],
[14]. Conventional control techniques have been proposed,
such as proportional integral-derivative control [15]. However,
these methods perform poorly when applied to processes with
variable time delays, nonlinearities, and non-negligible process
noise [16]. More advanced techniques commonly associated
with intelligent systems were studied, including bayesian
filtering [17], fuzzy control [18], and reinforcement learning
algorithms as markov decision processes [19], [20]. The latter
are receiving significant interest in the medical community
[21], [22] as they provide efficient models and strong training
patterns for autonomous agent that are mathematically sound
and have already proven their usefulness in other areas (e.g.
robotic programming [23], [24]). However, the definition of
a proper and accurate reward function – a mandatory part
of reinforcement learning methods – is nearly intractable for
complex problems [25]. Moreover, while the free exploration
of the policies space is a key part of the learning process in
reinforcement learning algorithms, this is a prohibitive behavior
in healthcare.

The use of apprenticeship learning (also called learning
by watching, imitation learning, learning from demonstration)
[26] permits to overcome these drawbacks as the learning
process in this framework only need observations of experts
without the need for exploration. Moreover, models derived
from Predictive State Representations (PSRs) [27], such as
Transformed PSRs (TPSRs) [28], rely entirely on observable
quantities – an especially desirable property when the underly-
ing latent state (in this case, consciousness) is complex and
poorly understandood. Based on spectral learning algorithms,
TPSR increases the compactness of the space of relevant
states. From a mathematical perspective, many theoretical
results demonstrate the rich expressiveness of these models. For
instance, [27] – influenced by [29] – showed that PSRs are as

1In the paper we define agents as Apprenticeship Learning based models.
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MONITOR

Figure 1: Diagram of the agent and the specific environment.
The environment (i.e. the patient) provides observable data
(i.e. physiological variables). The monitor records this data
and transmits it to the agent. The anesthesiologist chooses an
action based on the action suggested by the agent, the values
given by the monitor and the behavior of the patient.

flexible and powerful as partially observable markov decision
process while providing much more compact representations.

In this study, we introduce a novel decision support tool
that predicts in real-time whether anesthesiologists should
reduce the drug dose, do nothing or increase the drug
dose given previous sequences of actions and observations
(see Fig. 1 for an illustration). To this end, we combine
Apprenticeship Learning principles and TPSR model to solve
major problems of control techniques. The resulting approach
presents significant advantages, including the fact that the
model learns ”how anesthesiologists do”, instead of trying
to learn a complex model of conciousness and deducing

”how anesthesia should work”. Another major contribution
is that our model only relies on a high-resolution recording
of the Heart Rate (HR), the Mean Blood Pressure (MBP),
the Respiratory Rate (RR) and the concentration of anesthetic
drug (AAFi). These four variables are constantly influenced by
the drug and are mandatory monitored, making the resulting
model suitable for daily use. We also introduce a simple
algorithm to homogenize the acquired physiological data and
decrease the intra-patient variability. Indeed, the patient’s age
and gender, as well as disease and surgical intervention are
known to affect response to anesthetics [30]. Finally, models
were evaluated 1) quantitatively with metrics derived from the
Hamming distance and cross entropy 2) with a confrontation
to six real anesthesiologists on three cases. This confrontation
provides additional metrics to fully evaluate our model and is
a mandatory prerequisite for medical application.

This paper is organized as follows. We recall the PSR model
and its learning process in Section II. Then, we introduce
our main contribution, the construction of a TPSR-based
autonomous agent to assist the anesthesiologists managing
the delivery of drugs during a GA. (Section III). We also
define and discuss our methodology and preprocessing choices.
In Section III-C we assess the performance of the model with
respect to multiple different metrics (Section III-D) and with
three evaluations done by a panel of experts in anesthesiology
(Section III-E). Finally, the performances, advantages and
drawbacks of our approach are discussed in the last section
(Section V).

II. PREDICTIVE STATE REPRESENTATION

From the angle embraced in this paper we consider a GA as
a discrete-time dynamical system where at each time step,
the environment (i.e. the patient) generates observable data
(i.e. physiological variables) from a set O. Recorded by a
medical device, these data are transmitted to the agent which
takes an action from a set of possible actions A = {0, 1, 2} =

{reduce the drug dose, do nothing, increase the drug dose}.
Finally, the environment moves to an (unknown) hidden state
and produces new observations.

In the present work, we used PSR based models to learn
this system. The algorithm of PSR was first introduced by
[27]. The authors showed the advantages of this model over
Markovian approaches and discussed the improvement brought
by possible non-linear models. Following this idea, [31], [32]
have focused on improving the learning process of the PSR
models. The algorithm used in this paper, called Transformed
Predictive State Representations (TPSR), was introduced in
[28], where the authors presented the multiple advantages
over PSRs, namely removing the problems of local minima
in the associated minimization problem and producing a more
compact representation. This mathematical model is described
below; we refer to [27]–[29], [33] for an in depth presentation.

A. Background on PSR and TPSR
A linear PSR can be seen as a complete description of

a dynamical system. Formally, it consists of two infinite
countable sets H and T and a system-dynamics matrix D
defined as follows:

• The elements of H (resp. T ), called histories (resp. tests)
and referring to the past (resp. the future), are defined by

H :=

�
h 2 (A⇥O)

k | k 2 N
 
,

T :=

�
⌧ 2 (A⇥O)

` | ` 2 N⇤
 
.

In other words, they consist in an ordered sequences of
action-observations pairs (a,o) 2 A⇥O, denoted by h =

a1o1a2o2 · · · akok (resp. ⌧ = a1o1a2o2 · · · a`o`).
• The system-dynamics matrix D, containing an infinite number

of columns and rows, has its elements equal to

D(⌧i, hj) = Dj,i := p(⌧i | hj) =
p(hj , ⌧i)

p(hj)
, (1)

where p denotes the probability associated with the law of
the dynamical system for all pairs (⌧, h) in (T ⇥H) – in
other words, p(⌧i | hj) denotes the probability of observing
⌧i in the future given that hj was observed in the immediate
past. If p(hj) = 0 we set p(⌧i | hj) = 0. The rank of D
characterizes the complexity of the system and is commonly
referred to as its linear dimension.

• Any family Q := {q1, · · · , qk}, k 2 N, of linearly
independent columns of D is called a sufficient set of core
tests (core set for short) if |Q| = rank(D) (|·| denotes the
cardinality of a set). The elements of the core set form a base
of the vector space spawned by the columns of D. Therefore,
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Figure 2: Illustration of the PSR framework. On the left the
system-dynamic matrix D. The gray columns involved in the
construction of the matrix on the right are core tests.

for any ⌧ 2 T , there exists an unique weight vector m

⌧

such that for all h

D(⌧, h) = p(⌧ | h) = m

T
⌧

p(Q | h). (2)

In this equation, p(Q | h) is called the belief vector and is
defined as

8
<

:

p(Q | h) :=
�
p(q1 | h), . . . , p(q|Q| | h)

�T if h 6= ;,

p(Q | ;) := m

T
0 otherwise,

(3)
with m0 denoting the (unknown) initial condition
of the system and ; being the empty history.
Similarly, we define D(Q) as the submatrix of D
that contains the columns relative to the core set i.e.
[D(Q, h)T ]i = [p(Q | h)T ]i = p(qi | h) (see Fig. 2).

Discovery problem: Finding a core set is called the
discovery problem. This is important as for any such Q, the
knowledge of D(Q) – as well as the initial distribution m0–
is enough to fully describe the dynamical system [34].

There are two main approaches to solve this problem and
learn PSRs [35]. The first one is a discovery-based technique
(e.g. [36], [37], [38]) leading to an explicit knowledge of
Q. The second one is a subspace-based technique which
is used in this paper and referred to as Transformed PSRs
(TPSRs). The latter uses spectral methods to find a subspace
isomorph to the vector space generated by Q instead of
determining Q exactly. To use TPSR model, we applied
the spectral algorithm introduced in [33] which learns
several matrices (namely Bao, b1 and b⇤, defined below)
from sequences of action-observation pairs. This algorithm
provides compact and accurate models and permits to predict
the most likely future sequences of actions and states efficiently.

We now recall the matrices involved in the algorithm of [33].
For H ⇢ H and T ⇢ T , two finite subsets, let define
• PH 2 R|H| that contains the probability of every event in
H i.e. PH(hj) = [PH]j := p(hj).

• PT ,H 2 R|T |⇥|H| where entry (i, j) is the joint probability
of (hj , ⌧i) i.e. PT ,H(⌧i, hj) = [PT ,H]i,j := p(hj , ⌧i).

• PT ,ao,H 2 R|T |⇥|H| (one matrix for each unique pair ao)
where entry (i, j) of PT ,ao,H is the probability of the history
hj , the next action-observation pair ao, and the subsequent
test ⌧i i.e. PT ,ao,H(⌧i, hj) = [PT ,ao,H]i,j := p(hj , ao, ⌧i).

Let k 2 N and a1o1 . . . akok 2 (A⇥O)

k . For any t  k,
let ht = a1o1 . . . atot and b

t

= p(Q|ht) the associated belief
vector. Thus, the belief vector at time (t+1) can be expressed
as b

t+1 = p(Q | htaot). The equation binding b

t

and b

t+1

is called the update rule and is given by

b

t+1 =

Baotbt

b

T
1Baotbt

, (4)

where
8
><

>:

Baot = U

T
PT ,aot,H(UPT ,H)

† is a transition matrix,
b

T
1 = P

T
H(U

T
PT ,H)

† is a normalizer (8h, bT1p(Q | h) = 1),
b⇤ = U

T
PT ,H1|H| is the initial state.

(5)

Here, 1|H| is the ones-vector of length |H|, † denotes
the Moore–Penrose pseudo inverse and U contains the left
singular vectors of PT ,H.

Predictions: With the previously defined matrices, for
any sequence of u (action, observation) pairs (u 2 N⇤), we
have
8
<

:

p(at+1ot+1 | ht) = b

T
1Baot+1bt (for u = 1),

p(at+1ot+1, · · · , at+uot+u | ht) = b

T
1Baot+u · · ·Baot+1bt.

(6)
This equation is the key to provide an estimator of the
probability p(·).

For further discussion on those equations, we refer the reader
to the work of [33] where theoretical aspects and relation to the
matrices of PSRs were discussed. The methodology to predict
actions and/or observations in GA is discussed Section III.

B. Methodological choices

In this subsection, we present our strategy to adapt the
TPSR to the problem of closed-loop control of anesthesia.
Namely, the introduction of new variables to control the
maximum length of each sequence and the use of specific
algorithms to compute the different matrices.

Maximal length of a sequence: The computation of the
matrices T and H is intractable in practice as they are indexed
over an infinite set. To circumvent this problem, we introduced
MH 2 N⇤ (resp. MT 2 N⇤) the maximal length of each
history (resp. each test) and restricted ourselves to the learning
of HMH :=

�
h 2 (A ⇥ O)

k | k 2 N6MH
 

and TMT :=�
⌧ 2 (A ⇥ O)

` | ` 2 N6MT \{0}
 

. With such a restriction
we assumed that HMH was sufficient i.e. it allowed to solve
the discovery problem – this hypothesis was validated by
our experimental results (Section III-C). In the following, we
referred those two sets by H and T to simplify the notation.
It is worth noting that

|H| ⇡ ((nth + 1)

4|A|)MH ,

and that the same can be stated for T . Consequently, both
sets grow exponentially with MH and MT . The two numbers
MH and MT were considered as parameters of the problem.
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Figure 3: a) Sequence of action in A and sequence of
observations in O. Each shade of red (resp. green) represent
a different action (resp. observation). b) Extraction of unique
tuples of (actions, observations) of size 2, 3 and 4. c) Example
of estimation of the probability of a test of size 2 given all
possible histories.

Algorithm 1 Learning problem

1: Input : M preprocessed trajectories (

cS1, · · · ,dSM ), inte-
gers MH, MT , R

2: Output : bT1, b⇤ and
�
Bao

�
ao

3: N  �
MX

m=1

MHX

`=1

|dSm|�`X

k=1

1

4: for j 2 {1, · · · , |H|} do

5: bp(hj) �
1

N

MX

m=1

MHX

`=1

|dSm|�`X

k=1
{dSm(k:k+`)=hj}

6: [

bPH]j  � bp(hj)

7: end for
8: for (i, j) 2 {1, · · · , |T |}⇥ {1, · · · , |H|} do
9: [

bPT ,H]i,j  � bp(hj , ⌧i)
10: for all ao do
11: [

bPT ,ao,H]i,j  � bp(hj , ao, ⌧i)
12: end for
13: end for
14: bU  � randomize-SVD(

bPT ,H, R)

15: bb
T

1  � bPT
H(

bUT bPT ,H)

†

16: b
b⇤  � bUT bPT ,H1|H|

17: for all ao do
18: bBao  � bUT bPT ,aot,H(

bU bPT ,H)

†

19: end for

Learning problem: We computed the estimators
bPH, bPT ,H and

� bPT ,ao,H
�
ao

of the true TPSR matrices
using the entire training set (in other words, all observed
combinations were processed). Then, we used a randomized
SVD algorithm SVD [39] to compute the Singular Value
Decomposition (SVD) of bPT ,H and obtain its left singular
vectors bU . Algorithm 1 summarizes the learning problem and
an illustration is provided in Fig. 3.

The agent predictions were made using a maximum likeli-
hood approach on the distribution given by equation (6).

8
<

:

argmax p(at+1ot+1 | ht) (for u = 1),

argmax p(at+1ot+1, · · · , at+uot+u | ht).

(7)

Ties were broken at random.

�!
a = (

patternz }| {
0, 1, 2, 0, 1, 2,

“rupture”z }| {
2, 2, 2, 2, 2, 2, 0, 1, 2, 0, 1, 2, 0, 1, 2, 0, 1, 2),

�!
o = (0, 2, 1, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 2, 2, 2, 0, 1, 2, 0, 1, 1, 2, 1, 2, 0, 1, 2).

Figure 4: Sequence of actions and of observations constituting
the dataset. At each color is associated 0, 1 or 2.

C. Toy example

Here, we give some intuition of the inner working of the
TPSR on a simple toy example2. The dataset consisted on
a sequence of actions �!a and a sequence of observations �!o
display in Fig. 4.

The sequence of action �!a presents two interesting features.
First, the pattern (0, 1, 2) is repeated almost all the way.
Moreover 0 are always followed by 1 i.e p(1 | 0) = 1. On the
contrary, 1 are never followed by 0 i.e p(0 | 1) = 0. Second,
there is a “breakpoint” in the repetition of the pattern with six
“2”. A visualization of these two sequences is displayed in
blue Fig. 5 b).

To emphasize the importance of the observations sequence
�!o , we considered two distinct datasets.

• model (A) – Dataset was composed of �!a and a sequence
of observations uniquely composed of 0 which does not
bring any information (Fig. 5 (a)),

• model (B) – Dataset was composed of �!a and �!o (Fig. 5
(b)).

In both cases, we considered history and test with a maximal
size of 2 (i.e. MH = MT = 2) and computed estimators of
the different matrices bPH, bPT ,H and

� bPT ,ao,H
�
ao

(learning
part of the algorithm). Then, the core test was found via an
SVD (discovery problem). Finally, at any given time t, the
agent provided the most probable pair (action, observation)
at time t + 1 using equation (6) and a maximum likelihood
approach.

On Fig. 5, we displayed in red the results of the prediction.
For the model (A), we observe that the TPSR learned to predict
the pattern (0, 1, 2), but cannot anticipate the “breakpoint”
sequence of “2” – as no information is brought by the
observation in this model. On the other hand, in model (B), we
see that the TPSR used the observation information to predict
the “breakpoint”. Note that since the most present action in
the dataset is “2” this is the action predicted at t = 0. This
underlines the importance of observations for acute prediction
of actions.

2The source-code is accessible on https://reine.cmla.ens-cachan.fr/p.humbert/
TPSR implementation.
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Model (A) Model (B)

Figure 5: For each figure, on the top are represented the
actions and on the bottom the observations. Figures on the left:
Resulting curves when considering model (A). Figures on the
right: Resulting curves when considering model (B). The blue
dot curves are the true sequences. The red curves are predicted
by the TPSR model.

Table I

Demographic description of the participants

Sex (F/M) Age (year) Weight (kg) Height (cm)

10/21 60± 20 82± 14 176± 7

The values presented are means and standard deviations.

III. METHODS

The goal of our model is to maintain the patient under a
deep anesthesia state qualified as “surgical anesthesia”. The
anesthesia usually requires the use of two types of drugs:
morphinomimetic in order to control the pain and hypnotic
drugs to ensure that the patient remains asleep. In our model
we only focused on the administration of the hypnotic agent
(which is made continuously under general anesthesia), in this
case the gas sevoflurane. This gas is administered to the patient
thanks to the endotracheal tube and rapidly reaches the brain. It
is the actions to do on the gas administration that we aimed at
modeling, among the three possibilities: decrease, do nothing,
or increase the gas concentration.

A. Dataset
Study participants: The study has been approved by

the ethics committee of the French society of anesthesiology
(SFAR) under the number IRB 00010254-2016-018. Patients
were included from March to May 2017 in a single obser-
vational center, the Begin military teaching hospital, Saint-
Mandé, France. They were included if they were scheduled
for an outgoing surgery for inguinal hernia repair under GA,
if they gave their consent to the study and if their comorbidity
score was low (classified ASA 1 or 2 [40]). They were
excluded if they presented complications during the surgery
(cardiac arrhythmias, variation of the blood pressure or cardiac
frequency more than 20 % compared to the baseline value, or
unplanned hospitalization). A summary on the 31 participants
is available in Table I.

Anesthesia protocol: The anesthesia protocol was
in accordance with the declaration of Helsinki. Four
anesthesiologists were included in the study. All the patients
were pre-oxygenated via face-mask by 100% oxygen for
at least 3 minutes before induction. Sufentanil 0.3 µg/kg
of ideal-body weight was injected rapidly followed 3

Table II

Selected variables classified by modules

Variables Units abbreviation

Basics Module – 1 Hz
Heart Rate /min HR
Mean arterial blood pressure mmHg MBP

Gaz Analysis Module – 1 Hz
Respiratory Rate /min RR
AA Inspiratory Concentration /100 % AA FI

For each of the variables, sampling frequency, unit and
abbreviation are provided.

minutes later by 2� 4 mg/kg propofol in combination with
ketamine 20 mg. When required for the surgery, patients
were paralyzed following induction with a bolus of 0.17
mg/kg of cisatracurium. After tracheal intubation, patients
were ventilated with tidal volume of 6 mg/kg ideal-body
weight, 5 cmH2O Positive end-expiratory Pressure (Peep)
and a respiratory rate between 10 and 14 to maintain EtCO2

between 30 and 40 mmHg. Anesthesia was maintained
with sevoflurane MAC age-adjusted (e.g. 1.0), a volatile
anesthetic agent [41]. Dose adjustments were made by
the anesthesiologist in charge of the patient depending on
clinical variables available. Once asleep, patients received
a single bolus of local anesthesia when indicated for the surgery.

Data: During the surgery, patients were continuously
monitored with a multiparametric device, the Carescape monitor
B850, from General Electrics (GE) HealthcareTM Finland
Oy, Helsinki, Finland. Variables were recorded synchronously
with a sampling frequency of 1Hz during the anesthesia. We
selected 4 standard physiological variables (listed in Table
II) providing a dataset of 4 trajectories for each patient. The
anesthetics drugs influence all the organs and especially the
cardiopulmonary system. Therefore, the four variables that
we selected are all constantly influenced by the drug [42].
Moreover, they are mandatory monitored, making the resulting
model suitable for daily use since no additional sensors
are needed. All these variables are in accordance with the
recommendation of the American Society of Anesthesiologists
[43], [44]. This choice was also motivated by our aim to provide
a decision support tool. Additionally, it should be noticed that
the dimension of the system-dynamics matrix D from the
TPSR increases exponentially with the number of variables
considered. Therefore, the choice of a restricted number of
variables reduce the complexity of the learning problem, acting
as an additional regularization.

B. Preprocessing
To homogenize the data, noise and trend of all trajectories

were removed via a Simple Moving Average filter (SMA)
with a windows size n of {5, 15, 30} seconds and no overlap.
The random process underlying each physiological variable



0018-9294 (c) 2019 IEEE. Personal use is permitted, but republication/redistribution requires IEEE permission. See http://www.ieee.org/publications_standards/publications/rights/index.html for more information.

This article has been accepted for publication in a future issue of this journal, but has not been fully edited. Content may change prior to final publication. Citation information: DOI 10.1109/TBME.2019.2954348, IEEE
Transactions on Biomedical Engineering

6

Figure 6: Example of a discretization on the four variables,
HR, MBP, RR and AAFi with nth = 3. For each variable, on
the top the raw signal recorded by the monitor during the GA.
On the bottom, its discretization in four classes via CKmean.

was assumed to be locally stationary, as their variations were
relatively slow, which justified the use of SMA for small values
of n.

Observations: Each observation o 2 O consisted of
quadruplets

�
HR, MBP, RR, AAFi

�
discretized using nth

thresholds (nth 2 N>2) and taking their values in the set
{0, 1, · · · , nth} – where 0 represents low values, and nth high
values. The discretization was calculated using Ckmeans, a
clustering algorithm based on K-means which has been proven
to outperform it in the one-dimensional case [45]. We made
an exception for AAFi, which was discretized according to
common anesthetic heuristics (i.e. with thresholds between
1% and 3%). The purpose of this calibration procedure was
1) to reduce the inter-patient variability while keeping the
intra-patient variability by mapping similar physiological states
into the same discretized state– a key part of the problem,
as incoherent discretization led to contradictory events, 2) to
train a model that automatically adapts to the demographic
characteristics of patients (e.g. age, height, weight, BMI). The
number of thresholds used in the discretization is a parameter
of the model and is evaluated in our experiments. To allow real-
time use of the model, preprocessing parameters were estimated
during a calibration phase. An example of discretization is
displayed Fig. 6.

Actions: The actions were derived from the AAFi variable
which represents the amount of drug administrated to a patient.
The considered set of possible actions was A = {0, 1, 2} =�

Reduce drug dose, Do nothing, Increase drug dose
 

formally
defined by
• action 0 (Reduce drug dose) – Significant decrease of the

AAFi (by at least 10%),
• action 1 (Do nothing) – No significant increase or decrease

of the AAFi,
• action 2 (Increase drug dose) – Significant increase of the

AAFi (by at least 10%).
More precisely, actions are labeled as follows. Between two
regularly spaced sampling points (distant by e.g. 30 s), the
action is labeled 2 (resp 0) if the AAFi has increased by at
least 10% (resp decreasing by at least 10%). Otherwise, the

Table III

Summary of the adjustable parameters

Names Symbols

Window of the SMA n

Number of thresholds nth

Prior on the rank of D R

Maximal length of a history MH
Maximal length of a test MT

Name and symbol of each parameters necessary in the model.

action is labelled 1.
The data pipeline we used for our model is illustrated in Fig.
7.

C. Evaluation process
We now present the different experiments made to evaluate

the performances of our model. First, we conducted an exten-
sive analysis of the different parameters and their respective
influence to identify the best set of parameters, using cross-
validation and multiple metrics (see Section III-D). Second,
we compared the performance of the resulting model with a
Spectral Hidden Markov Model (SHMM) [46], another popular
algorithm for learning hidden state based problem. Finally, our
model and its associated agent were confronted to a panel of
six anesthesiologists assessing three cases.

D. Quantitative Analysis Setup
Prior to any evaluations, the dataset was randomly split into

a Training-set (60%), a Validation-set (20%) and a Test-set
(20%). We repeated this procedure five times, and average the
results over the five random splits.

Classical metrics: In the first experiment, we evaluated
the discrepancy between actions predicted by the agent and
actions of the experts. The agent predictions were selected using
a maximum likelihood approach on the distribution given by
equation (6) – ties were broken at random. The metric used
in this experiment was the averaged Hamming Distance (HD)
between two sequences (⌧, b⌧) of length µ – a classical metric
for PSRs, closely related to the One-Step Prediction Accuracy
[47] – (Equation 8).

HD(⌧, b⌧) = 1

µ

µX

i=1

1⌧ [i] 6=b⌧ [i]. (8)

We also computed the distance of actions or observations
sequences separately. Let ⌧ |a be the sequence of actions pro-
vided by the dataset and b⌧ |a the one found with the algorithm
e.g. ⌧ |a = (a1a2a3a4a5a6a7a8a9) = (1, 1, 1, 2, 1, 1, 1, 0, 1).
We defined the HD of Actions (HD-A) by

HD-A(⌧, b⌧) := HD(⌧ |a, b⌧ |a).

The HD of Observations (HD-O) is defined similarly. Finally,
we used the cross entropy measure in Action 0 –Reduce drug
dose– or 2 –Increase drug dose– and referred it by CE-A0,2.
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Sequence

Sequence

trajectory trajectory

Figure 7: On the left: Preprocessing and discretization procedure for the HR variable. The raw signal (trajectory) is filtered and
discretized via the combination of the SMA and CKmean to obtain a sequence of observations. On the right: Extraction of the
action from the AAFi variable. The raw signal (trajectory) is filtered and actions are extracted to obtain a sequence of actions.
Then, a sequence actions/observations is made in order to fit in the TPSR framework.

This metric is defined as follows. Suppose that at time t the
expert takes the action i 2 {0, 2}, then

CE-A0,2(t, i) = � log

⇣
p(b⌧ |a(t) = i 2 {0, 2})

⌘
. (9)

Metric taking into account a delay: Due to anesthetics
latency, the action of an anesthesiologist will only be noticed
on the recorded variables after a short time delay. Indeed,
the time to reach equilibrium point after a modification of
the concentration of sevoflorane is approximately 1 minute
(considering a supply of fresh gas of 0.4 L/mn) [48]. This
phenomenon is not captured by HD-A, HD-0 or CE-A0,2. We
introduce here a new metric called Sliding Cross Entropy on
Action 0 –Reduce drug dose– or 2 –Increase drug dose– (SCE-
A0,2) to address this problem. SCE-A(�)

0,2 is defined as follows.
Suppose that at time t the expert takes the action i 2 {0, 2},
then let

pt,i,� = p
⇣
9s 2 [t� �, t+ �] s.t. 8s > s0 � t� �,

b⌧ |a(s
0
) = 1 and b⌧ |a(s) = i 2 {0, 2}

⌘
.

In other words, pt,i,� represents the probability of the event
where the agent takes the correct action, but with a possible
time latency of � – and that the agent only do neutral action
(i.e. action 1) before this. Then SCE-A0,2 is simply defined as

SCE-A(�)
0,2(t, i) = � log(pt,i,�). (10)

When no delay is considered (� = 0), SCE-A0,2 is CE-A0,2.
During experiments, the delay was set to 1 minute.

SHMM comparison: In a third step, we compared our
TPSR model with the best set of parameters to a tuned SHMM
[46] (another family of potent Machine learning algorithms
generally used in time series). We used the same metrics as in
the previous experiments.

E. Real Expert Evaluation Method

For an exhaustive evaluation of the method, we confronted
the best model of the quantitative analysis and its corresponding
agent with a panel of six anesthesiologists from the anesthesia-
intensive care department of the Begin military teaching
hospital. This experiment provides additional metrics to fully
evaluate a generative model and is a mandatory prerequisite for
medical application. The evaluation was conducted as follows.
To begin the confrontation, each anesthesiologist was presented
with sequences where only the previous actions and the four
discretized selected variables were displayed. Then, the three
following experiments were conducted and results collected.
• Experiment 1 – At each time, and given the real previous

sequences, the anesthesiologist chose an action in A =�
Reduce drug dose, Do nothing, Increase drug dose

 
.

Those actions were recorded and we measured the disagree-
ment rate between the actions taken by the anesthesiologist
and the actions predicted by the agent. This experiment
quantifies the capacity of the agent to make the right
decisions at the right time.

• Experiment 2 – At each time, and given the real previous
sequences, the agent predicted an action in A =

�
Reduce

drug dose, Do nothing, Increase drug dose
 

and the
anesthesiologist labeled it as
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Table IV

Results of the quantitative analysis

TPSR SHMM
Metrics n = 30 n = 15 n = 5 n = 30 n = 15 n = 5

HD-A 0.416(±0.022) 0.438(±0.042) 0.458(±0.016) 0.592(±0.064) 0.542(±0.122) 0.599(±0.057)

CE-A0,2 1.087(±0.129) 1.407(±0.141) 1.595(±0.054) – – –
SCE-A0,2 0.628(±0.056) 0.782(±0.153) 1.108(±0.095) – – –

HD-O
HR 0.390(±0.032) 0.445(±0.070) 0.479(±0.070) 0.759(±0.049) 0.741(±0.057) 0.820(±0.034)

Mean BP 0.342(±0.041) 0.345(±0.026) 0.526(±0.082) 0.799(±0.052) 0.735(±0.106) 0.741(±0.081)

RR 0.199(±0.008) 0.293(±0.038) 0.389(±0.085) 0.729(±0.085) 0.712(±0.120) 0.732(±0.060)

AAFi 0.197(±0.051) 0.174(±0.034) 0.156(±0.041) 0.688(±0.089) 0.787(±0.093) 0.797(±0.040)

Mean HD-O 0.271(±0.024) 0.284(±0.031) 0.377(±0.054) 0.717(±0.021) 0.757(±0.035) 0.734(±0.016)

Results of the quantitative analysis with respect to the n parameter – all the other parameters were optimized with cross
validation. For every metrics, the best values were the smallest ones. Metrics reported are the Hamming Distance of Action
(HD-A) and Observation (HD-O), the Mean HD-O, the Cross Entropy of Action 0 and 2 (CE-A0,2) and the Sliding Cross
Entropy of Action 0, 2 (SCE-A0,2). On the left, results for our TPSR model, on the right, results for the SHMM. For more
details on the metrics, see Subsection III-D

– good: the action is the best choice,
– acceptable: the action is not optimal but still a good choice,
– dangerous: the action may lead to future complications.
We measured the frequency of each label. This experiment
provides a qualitative evaluation of the actions of the agent,
even if they differ from the real anesthesiologist. Indeed,
due to anesthetic latency and the nature of our problem,
actions that differ from the anesthesiologist might still be
valid choices.

• Experiment 3 – At each time, and given the previous
generated sequences, the anesthesiologist chose an action in
A =

�
Reduce drug dose, Do nothing, Increase drug dose

 

and predicted the evolutions of each variables.
For each variable, we measured the agreement rate between
the prediction made by the anesthesiologist to the one made
by the agent. This experiment qualitatively evaluate the
capacity of our trained model to predict a plausible evolution
of the dynamical system given an action.
It should be noted that agreement with human experts in

experiment 2 may have been influenced by the lack of a
blind evaluation. That is why the other two experiments were
carefully design to avoid this problem, and their results are in
concordance with experiment 2.

IV. RESULTS

A. Quantitative analysis

Results of the quantitative analysis: We evaluated the
ability of each set of parameters to predict the right pairs
(action, observations) with the metrics defined in Section III-D.
For each parameter, the following values were compared: n 2
{5, 15, 30}, nth 2 {3, 4, 5}, MH 2 {2, 3, 6}, MT 2 {2, 3, 6}
and R was set to {50, 100, 300, 400}. It is important to note
that n played a very crucial role in our model as it significantly
modified the data during the preprocessing. Results of the best

set of parameters for each value of n are displayed in Table
IV.

The best result was obtained for (n = 30, nth = 3,MH =

6,MT = 3, R = 400) (an example of agent sequence is
displayed in Fig. 8). This model was used for the confrontation
with anesthesiologists. It is interesting to note that the agent
tended to predict action and observation with a slight time
delay. This aspect was emphasized by the evaluation with the
SCE-A0,2. Furthermore, the curves of Fig. 8 illustrate that
the prediction of physiological variables was accurate and
generally differed because of a slight delay.

Contribution of the variables:
• Contribution of AAFi – The AAFi variable is used both

as an observation and for the computation of the actions.
Hence, the question of whether AAFi influences the model
by making the prediction obvious is crucial. To highlight the
fact that our model is able to predict the action without
simply relying on previous AAFi levels, we conducted
additional experiments where AAFi was not included in
the model. As a baseline, we also computed the results
when no variables were included in the model. These results
are presented in Table V. These additional experiments
showed that the removal of the AAFi variable in the model
only mildly reduced out model performance in term of the
SCE-A0,2 metric: around 0.722 instead of 0.628 for the
original model (with AAfi). In comparison, removing all
observations (i.e only relying on actions) leads to a SCE-A0,2

of 0.913. This additional experiment suggests that while
AAFi is an important variable for the prediction, it does
not trivially contain all the required information. The good
results obtained by the agent are therefore not explained by
the presence of the AAFi variable in the observations.

• Contribution of RR – The RR is an important variable for
monitoring the patient’s state. However, in our protocol,
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Figure 8: Result of the model with the most promising
parameters on one patient. At the top, the two graphs show the
results of the prediction of actions. (a) – comparison of the real
actions (blue dotted line) with those predicted by our agent
(red line); (b) – cumulative sum of the real sequence of actions
(blue dotted line) and of the predicted (red line). The next
four graphs are the results of the prediction of physiological
variables. For each graph, in blue dotted line the real sequences
and in red line the predictions.

the patient is artificially ventilated, i.e. RR is regulated to
maintain EtCO2 at a certain level. To study the importance
of this variable, we have computed extra results without the
RR variable in the model (see Table IV). It turns out that for
n = 30, SCE-A0,2 was equal to 0.635 (against 0.628 when
RR is in the model and 0.722 when AAFi is not in the model).
This shows that the importance of this variable in our model
remains limited. However, we believe that the presence of
this variable still makes sense in a clinical setting, especially
in critical situations. Indeed, under general anesthesia when
the depth of anesthesia is appropriate to perform surgery,
patients stop breathing spontaneously. The breathing is thus
performed artificially by a ventilator, where the RR is set by
the anesthesiologist. In such a condition, the stability of the
RR represents the good tolerance of the patient towards the
mechanical ventilation and becomes an important indicator
of under dosage of anesthesia when the variability increases.
In our current experiment, the dataset does not contain any
critical situations as every surgery have been unremarkable as
regard as the anesthesia. Hence, the RR does not significantly
contribute to the model performance at this time. However,
we anticipate that this is an important indicator of awakening.
Thus, RR can be considered an alert variable, which could
be used to introduce hard coded behavior in the model: for
instance, when it exceeds a certain threshold, the algorithm
could send an alarm and exit the closed-loop system, handing
the matter back to the anesthesiologist. This is classical
approach to closed-loop system.

SHMM: We evaluated the performances of the SHMM
for each of our discretization size and for a maximal rank of
400. The results were reported in Table IV (As the results
on classical metrics are unsatisfactory, we do not go deeper
with more complex metrics.). We also present in Fig. 9 the
prediction of the best SHMM model on the same patient as
Fig. 8. Fig. 8 c) is a good representation of the performance
of models – the closer the two curves are, the better the model

Figure 9: Result of the best SHMM model on the same patient
of Fig. 8. At the top, the two graphs show the results of the
prediction of actions. (a) – comparison of the real actions (blue
dotted line) with those predicted by our agent (red line); (b) –
cumulative sum of the real sequence of actions (blue dotted
line) and of the predicted (red line). The next four graphs are
the results of the prediction of physiological variables. For
each graph, in blue dotted line the real sequences and in red
line the predictions.

is. It appears that TPSR significantly outperformed SHMM in
all the experiments.

B. Real Expert Evaluation

We asked six consultants anesthesiologists to evaluate our
best model. Results from the three experiments introduced in
Subsection III-E are presented in the Table VI. The results
were in accordance with those of the paragraph IV-A.
• Experiment 1 showed an accuracy rate close to the one found

in the quantitative evaluation section.
• Experiment 2 showed that 95.7 % of the actions were

considered valid by the experts. This high rate of concordance
was expected due to the long-latency of the anesthetics drugs.

• Experiment 3 demonstrated that the agent can predict the
evolution of the variables in the upcoming minutes secondary
to any given action.

V. DISCUSSION AND FUTURE WORKS

Linear dimension: Interestingly, the distribution of
the singular values of bPT ,H (which is linked to the linear
dimension of the TPSR) was found to be similar regardless
of the number of included patients. Furthermore, the number
of singular values close to zero was significant for several
values of horizons, justifying the low rank approximation of
the matrix PT ,H. Our experiments revealed that models with
low rank dynamical system demonstrate strong performances
on both predictions and simulations. These results justify the
choice of TPSRs over regular PSRs. Moreover, they may have
significant consequences in the medical field as the evaluation
of DoA through physiological variables could require much
less information than presumed i.e. the space of latent states
relative to a patient under GA could actually be relatively small.
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Table V

Additional results of the quantitative analysis

TPSR with AAFi TPSR without AAFi TPSR without RR TPSR with no obs.
Metrics n = 30 n = 30 n = 30 n = 30

HD-A 0.416(±0.022) 0.439(±0.012) 0.419(±0.001) 0.456(±0.012)

CE-A0,2 1.087(±0.129) 1.145(±0.071) 1.124(±0.018) 1.161(±0.015)

SCE-A0,2 0.628(±0.056) 0.722(±0.029) 0.635(±0.021) 0.913(±0.013)

Additional results of the quantitative analysis. For every metrics, the best values were the smallest ones. Metrics reported are
the Hamming Distance of Action (HD-A), the Cross Entropy of Action 0 and 2 (CE-A0,2) and the Sliding Cross Entropy of
Action 0, 2 (SCE-A0,2). For more details on the metrics, see Subsection III-D

Table VI

Evaluation of the model by a panel of anesthesiologists

Exp-1 Exp-2 Exp-3

0.371 Good 0.632 HR 0.914

Acceptable 0.325 Mean BP 0.879

Dangerous 0.043 RR 0.789

AAFi 0.828

Results of the simulation with the best models (n = 30, nth =

3,MH = 6,MT = 3, R = 400). Exp-1 : Rate of disagreement
between agent and anesthesiologist actions. Exp-2 : rate on
actions classify as (good/acceptable/dangerous). Exp-3 : Rate
of agreement between agent and anesthesiologists observations.
See Section III-E for more details on the three experiments.

Influence of parameters: Throughout our experiments,
we observed that different values of MH and MT yield similar
performances. There might be four possible explanations for
this phenomenon.

1) The dynamic system does not have a very long memory.
This hypothesis is reasonable, as generally, anesthesiolo-
gists do not concentrate on a long period of time, partly
because of all the simultaneous tasks required.

2) The population included is homogeneous as we only
included patients undergoing inguinal hernia repair under
GA. No patient in the population had any significant past
medical history nor underwent any side-effect during the
GA.

3) Values of the horizon parameters that have a significant
impact are large, and thus require significantly larger
dataset to observe.

4) The discretization process and the values of the parameter
n reduce the long time range dependency of the dynamic
system.

Future works might try to evaluate each of these hypotheses.
Additionally, the experiments showed that nth = 3 is the

best choice for this parameter as it achieve the best trade-off
between a) the generalization of the discretization which
reduces the inter-patient variability and b) the accuracy of the
physiological variable trajectories. Recall that the research of
the best set of parameters is more indicative on the behavior of
the algorithm than on which parameters need to be actually set

for a clinical use. Indeed, the number of patients included is
not large enough to properly optimize all the hyperparameters
of the models, and current values may change on a larger
cohort.

Action and observation prediction: In our experiments,
the agent was able to accurately predict the evolution over time
of the physiological variables. This performance was expected
for discrete AAFi and RR, which exhibit very small variations.
However, the small errors on all the observations imply that
the agent has learned the complete dynamic system properly.
Conversely, predictions were slightly less accurate on actions.
This might be explained by the multiplicity of the strategy
(policy) exhibited by the experts. Nevertheless, simulations
have shown that the actions taken by the agent were validated
by the experts. Furthermore, in the first experiments, a
significant part of the error was due to small time latency – the
agent taking action a few seconds before or after the expert.
This behavior was highlighted by the SCE-A0,2, a specific
metric relevant in our GA scenario. Since those actions
would have produced similar results, the good results of the
SCE-A0,2 demonstrated that the HD metric artificially under
estimated the global performance of the agent. The labels of
the actions in our model may be seen as relatively inaccurate,
since they are restricted to three basics action and that the
exact dose of AAFi to be added if necessary is not predicted.
Such precision, while theoretically possible by using the
continuous extension of the TPSR model [49] would require
a significantly larger cohort of patient to be properly calibrated.

SHMM comparison: These experiments highlighted
the advantage of our approach over the SHMM. This
observation was in line with previous results (see e.g. [34],
[50]). One explanation is that, contrary to TPSR, SHMM
tends to scale poorly with the complexity of the system to be
modeled. However, the implementation of PSRs requires more
computational power.

Anesthesiologists feedback: The confrontation with the
experts in anesthesiology showed that our agent was coherent
and followed an expected policy most of the time. Moreover,
all the experts agreed that n = 30 appears to be the most
realistic value for this parameter. Nevertheless, they also
highlighted that there was a latency of the AAFi variable in
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some situations, particularly when using low flow of fresh gas.

Clinical relevance: The interest of our agent is double:
helping at maintaining a patient at the optimal DoA and
predict the occurrence of cardiovascular side-effects (with
the idea to avoid them). The workload in the surgical theater
imposes that an anesthesiologist is often in charge of two
surgery rooms plus the post-anesthesia care unit. A tool that
could autonomously help the anesthesiologist would thus
improve the safety-level in the surgical room. With such a
workload, for a low-risk patient undergoing a low-risk surgery,
the anesthesiologist in charge may eventually remember a few
characteristics of the patient and usually the pre-induction
values of HR and MBP. Once anesthesia level is stabilized
and surgery has started, it seems reasonable to consider
that the anesthesiologist will leave the patient under the
nurse-anesthetist care and will only watch the patient every
10-minute. If we consider that the anesthesiologist will
remember the pre-induction, post-induction HR, MBP, RR and
AAFi, for one patient we end with: 4 values, every 10-minute
meaning 24 values every hour to assess the DoA and status of
the patient. As opposed, our agent will take into account all
the variables available every second. For a low-risk patient
with MBP assesses every 5 minutes this will represent 10.820
values every hour.

Limitations: Despite the strong performances of our
model during our experimental evaluations, the PSR approach
of the GA setting suffer several drawbacks. First, the model
is very dependent on the discretization. Indeed, it is a key
component that influences the entire learning process as a too
fine or too wide discretization leads to an incorrect estimation
of the matrices involved in the model. Second, the lack of
a preexisting efficient simulator, as well as a gold-standard
for the DoA, greatly limit the possibility to improve the
performances above what is observed in the expert trajectories.
In its current state, our method is merely a proof of concept
for the feasibility of maintaining the anesthesia using
carefully trained multimodal algorithm. More experiments
and recordings including patients in multiple settings and
hospitals will be needed before considering this method as
fully valid. It is the authors’ belief that the clinical staff
will be likely to accept this new approach, as automatic
closed-loop anesthesia protocols are already existing, based
on the bispectral index [51]. Our method can be seen as
an improvement over the exiting protocols, as it takes into
account multiple physiological signals as input.

Future works: Beyond the influence of the horizon
parameter, we believe that the recording of other relevant
physiological variables with additional sensors (e.g. electroen-
cephalogram, muscular sensors, galvanic skin response, ...)
could improve the performance of the model. Moreover, a
wider range of surgery type in the dataset could bring valuable
information on the behavior of the agent. The next step will aim
at increasing the population in order to test the generalization
of our algorithm in other settings such as in intensive care unit.

VI. CONCLUSION

In the present paper, we combined apprenticeship learning
techniques and model derived from existing PSR, known as
TPSR. The resulting agent learned a policy of maintaining the
optimal DoA using expert trajectories. The use of machine
learning models based on observable variables during GA is
pertinent due to the high number of information intractable
for the human brain. The performances of the resulting
model are promising and convincingly embedded the general
behavior of an anesthesiologist. These preliminary results
are very encouraging and demonstrate that cardio-pulmonary
changes induced by GA can relatively easily be predicted by
apprenticeship-learning based algorithm allowing a potentially
significant improvement in care.
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5.1 Réveil de l’anesthésie générale et retour à un état de veille

Il est important pour la suite de cet exposé de distinguer deux phases dans la fin d’une anes-
thésie générale : la fin de l’anesthésie chirurgicale proprement dite, ou émergence, qui se termine
avec le réveil du patient. Il peut alors répondre de manière adaptée aux questions des cliniciens.
S’ensuit le retour à un état antérieur de conscience stricto sensu, qui va prendre plusieurs heures
de plus après la phase d’émergence. Chacune de ces phases ont fait l’objet d’une étude.

5.1.1 La fin de l’anesthésie générale : des trajectoires d’émergence hétérogènes

Les mécanismes permettant de comprendre l’installation et l’entretien d’une AG sont de mieux
en mieux compris, tandis que l’émergence de l’AG reste moins explorée. Le réveil a longtemps été
approché comme un mécanisme pharmacocinétique, où l’émergence se ferait via une réactiva-
tion des circuits neuronaux en miroir de leur inactivation [2]. Néanmoins, le peu d’études qui se
focalisent sur cette période indique qu’il s’agirait plutôt d’un mécanisme pharmacodynamique.
Par exemple, il a été démontré que le recours à de la dextroamphétamine chez les rats induisait
une émergence bien avant que les hypnotiques n’aient été éliminés [6]. Les auteurs ont interprété
ce résultat comme une indication que la noradrénaline et la dopamine joueraient un rôle actif
dans le phénomène d’émergence. Par ailleurs, l’influence de l’âge semble également suggérer que
le mécanisme tient plus de la pharmacodynamie que de la pharmacocinétique [11], et soulignerait
une importance prépondérante des mécanismes d’excitabilité.

Dans leur étude publiée en 2014, Chander et al. [3] sont les premiers a avoir créé une nomen-
clature de l’émergence. Ces auteurs constatent que les patients présentent une grande hétérogé-
néité électroencéphalographique après l’arrêt des perfusions d’anesthésiques. De plus, ces sché-
mas d’émergence pourraient être classés en prenant en compte la durée et la rapidité des transi-
tions entre les états du cerveau dominés par les ondes lentes qui précèdent l’éveil. La plupart des
patients passent progressivement d’un schéma caractérisé par de fortes pics de puissance ± (0,5-4
Hz) et Æ/spindle (8-14 Hz) ("Anesthésie à ondes lentes" AOL) à un état marqué par une faible puis-
sance delta-spindle ("Anesthésie non à ondes lentes" ANOL) avant l’éveil. Cependant, 31% des pa-
tients passent directement de l’anesthésie à ondes lentes au réveil. Ce sont ces patients qui étaient
également les plus susceptibles d’exprimer une douleur dans la période post-opératoire. Certains
patients enfin sont passés directement de l’anesthésie à ondes rapides au réveil. Ces résultats, ba-
sés sur la classification des stades du sommeil, fournissent la première nomenclature systématisée
pour suivre les états du cerveau sous anesthésie générale, du maintien à l’émergence, et suggèrent
que ces transitions peuvent être corrélées avec des résultats postopératoires tels que la douleur.
Il est intéressant de noter que l’étude de Chander et al (2014), et les études qui ont suivi sur le
même sujet [4; 5; 8], sont basées sur l’étude des signaux EEG issus d’électrodes frontales. On ne
peut donc pas affirmer que les trajectoires décrites par Chander sont identiques sur la totalité du
cortex.

5.1.2 La fin de l’anesthésie générale : notre étude

Pour répondre à cette question, nous avons eu recours à un EEG 32 canaux afin d’étudier la
période d’émergence et procéder à une investigation concernant les trajectoires d’éveil sur la to-
talité du scalp.
L’étude a été effectuée sur une cohorte de 28 patients sous anesthésie générale pour une chirurgie
réalisée en ambulatoire. Tous les patients se sont vus proposés, en plus du monitorage classique,
un enregistrement par EEG 32 canaux pendant toute la durée de l’intervention. Les objectifs se-
condaires de cette étude étaient de classifier les différentes trajectoires en respectant la classifi-
cation initiée par Chander et d’identifier des potentiels facteurs cliniques associés aux différentes
trajectoires. Les patients ont été inclus de février à mai 2018, et 13 enregistrements ont été conser-
vés pour l’analyse finale. Au total 337 électrodes, soit 337 trajectoires ont été analysées.
Premier résultat, chaque patient présente 100% de trajectoires similaires sur l’ensemble du cortex.



Second résultat, nous avons retrouvé 3 des 4 trajectoires rapportées par Chander. Il s’agit des tra-
jectoires :

— 10 AOL ! réveil

— 2 AOL ! ANOL - réveil

— 1 ANOL ! réveil

On aurait pu s’attendre à ce que la trajectoire soit influencée par la localisation de l’électrode.
En effet, l’onde Æ décrit une trajectoire allant du cortex occipital vers le cortex frontal lors de la
phase d’induction de l’AG et cette dernière décrit une trajectoire inverse lors de l’émergence [10].
On aurait pu aussi s’attendre à ce que les ondes ± présentent des trajectoires variées entre les dif-
férentes électrodes. En effet, si elles présentent une augmentation diffuse de leur puissance sur
l’ensemble du cortex, elles sont maximales au niveau du cortex frontal, elles décroissent au ni-
veau du cortex temporo-occipital et sont minimales au niveau du cortex pariétal [9]. Néanmoins,
les variations de l’amplitude de ces ondes ne se font pas à des ordres de grandeurs suffisants pour
changer leur trajectoire durant l’émergence. En effet, sur l’ensemble des patients, on constate des
variations de l’ordre de 5,5 dB en moyenne pour les trajectoires des ondes ±, et seulement des va-
riations de 1,4 dB±0.9 pour les trajectoires des fuseaux. Finalement, étant donné la faible variation
d’amplitude des fuseaux, il est probable que ce soient les ondes ± qui structure la taxonomie de la
phase d’émergence.

Ces résultats très stéréotypés observés sur toutes les 32 électrodes confirment le caractère émi-
nemment artificiel de l’AG. La principale signature de l’anesthésie générale est l’antériorisation
des ondes Æ associée à une augmentation diffuse de la puissance des ondes. Nos données sou-
lignent donc que les électrodes frontales sont suffisantes pour le suivi de l’anesthésie, taxonomie
des phases d’émergence comprise, et que le reste du scalp n’apporte que peu d’informations sup-
plémentaires.

Si l’on compare nos résultats avec la littérature, nous retrouvons toutes les trajectoires rappor-
tées dans l’étude princeps mais avec des proportions différentes.

En effet, nous avons enregistré :

— 10 AOL ! réveil, soit 77% (contre 31% dans l’étude originale)

— 2 AOL ! ANOL, soit 16% (contre 23%)

— 1 ANOL ! réveil 7% (contre 16%)

— 0 AOL ! ANOL, réveil progressif (contre 20%)

Ces différences pourraient être expliquées par des différence dans les phénomènes algiques
éprouvée au réveil par les patients de notre étude et ceux inclus par Chander et al.

5.1.3 Article en cours de rédaction

Un article qui présente l’ensemble des résultats est actuellement en cours de rédaction pour
une soumission à la revue de langue anglaise Frontiers in Computational Medicine.

5.2 Modifications EEG dans les heures suivants la fin d’une AG

En post-opératoire, l’identification des patients susceptibles de bénéficier, d’une part d’une
hospitalisation conventionnelle ou d’autre part d’un retour immédiat au domicile, est nécessaire
afin d’utiliser au mieux les ressources disponibles. Dans cette optique, la recherche du délai néces-
saire et suffisant pour le retour à la normale du tracé électroencéphalographique en postopératoire
est important pour permettre d’identifier des facteurs de risque de complications, notamment
neurologiques.



FIGURE 5.1 – Représentation de la PSD avec une échelle de Y semilog pour tous les patients 3 heures après
la fin de l’anesthésie. Notez la persistance de l’onde Æ chez 7 patients représentés en traits pointillés.

5.2.1 De la fin de l’anesthésie au retour à l’état antérieur, état des connaissances

L’évolution des modifications électroencéphalographiques dans les heures suivant la fin d’une
AG a fait l’objet de peu de publications. Pourtant cette question est importante dans le contexte
des soins ambulatoires, ce d’autant que la pratique ambulatoire est désormais fortement encou-
ragée partant du principe que les risques de complications liées à la chirurgie et à l’anesthésie
sont minimes. Par exemple, en France, 51% de toutes les procédures chirurgicales sont effectuées
en ambulatoire et l’objectif à terme est qu’elle passe à 70%. Les recommandations soulignent que
le patient doit toujours être accompagné, ne doit pas conduire pendant les 12 heures qui suivent
l’anesthésie et doit éviter de prendre des décisions importantes [7]. En 2018, Blain-Moraes et al.
ont montré chez 8 volontaires sains que la puissance Æ dans le lobule postérieure, significati-
vement diminuée pendant l’anesthésie, ne revenait que très progressivement en 3 heures a son
niveau de base au cours de la période d’émergence [1]. Hormis cette publication peu de don-
nées sont actuellement disponibles concernant l’évolution des modifications électroencéphalo-
graphiques après une anesthésie générale.

5.2.2 De la fin de l’anesthésie au retour à l’état antérieur, notre étude

Afin de rechercher le délai nécessaire pour permettre un retour à l’état antérieur de l’EEG, nous
avons enregistré chez vingt patients au cours d’une anesthésie générale pour chirurgie digestive
mineur, les paramètres habituels de surveillance ainsi que 2 canaux EEG frontaux. Un nouvel en-
registrement EEG a été réalisé 3 heures après la fin de la chirurgie, alors que le patient était dans
le service de chirurgie ambulatoire.

Une fois le niveau d’AG stabilisé et l’opération commencée, une période de 5 minutes a été
enregistrée (Epoque 1). Trois heures après la fin de l’AG, un EEG d’époque de 5 minutes a été
ensuite effectué (Epoque 2). Une analyse de la densité spectrale de puissance a été effectuée pour
comparer les tracés électroencéphalographiques des 2 époques.

Cette comparaison a révélé sur les tracés d’EEG frontal et central une onde Æ persistante de
forte puissance 3 heures après une AG chez 35% des patients que nous avions enregistrés. Tous les
patients de ce groupe avaient subi une anesthésie sans incident. Aucun patient n’a déclaré d’effet
secondaire pouvant être lié aux conséquences de l’AG. Bref, aucun facteur durant l’anesthésie n’a
pu être identifié pour prédire la persistance de l’onde Æ 3 heures après la fin de l’AG. L’analyse
visuelle et individuelle de la PSD de Welch des époques 2 pour chaque patient a également révélé
une augmentation persistante de la bande (8-12 Hz) pour 7 patients sur 19 (figure 5.1 les patients
avec persistance d’une augmentation de l’onde Æ sont représentés en traits pointillés).

La figure 5.2 illustre un exemple typique de spectrogramme. Elle montre la persistance d’une
bande de puissance Æ et le PSD (Power Spectral Density) pour un patient. Elle illustre surtout la



FIGURE 5.2 – Évolution du spectrogramme, de la puissanceÆ relative et du PSD de Welch entre les 2 époques
réalisées pendant et 3 heures après une AG pour un patient avec une persistance de l’onde Æ de forte puis-
sance.

persistance de cette bande alpha 3 heures après la fin de l’AG (indiquée par la flèche rouge sur la
figure).

5.2.3 Communication orale en congrès

Les données recueillies sur la cohorte de 20 patients ont été présenté au Congrès Annuel de la
European Society of Anaesthesiologists à Copenhague du 2 au 4 juin 2018.

5.2.4 Article en cours de rédaction

Les résultats obtenus sur la cohorte préliminaire de 20 patients ont été confirmés sur une se-
conde cohorte de 30 patients chez lesquels un enregistrement par EEG 32 canaux a été réalisé
pendant toute la durée de l’AG. L’analyse des résultats a permis de confirmer la même fréquence
de persistance des ondes Æ chez un tiers de la population 3 heures après la fin d’une AG sans
conséquence particulière à l’examen clinique. Les données sont actuellement en cours d’analyse
afin de rédiger un article pour soumission à la revue Anesthesiology. Nous comptons ensuite ef-
fectuer une analyse plus poussée de la sensorimotricité des patients après la fin d’anesthésie sur
une nouvelle cohorte.
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6.1 Anesthésie

6.1.1 Intégration de nouveaux signaux pour l’estimation de la PdA

Les résultats préliminaires de notre algorithme sont suffisants pour en faire un outil d’aide à
la décision à l’anesthésiste, mais sa sensibilité et sa spécificité méritent d’être augmentées. Dans
cette optique l’intégration d’un canal EEG à l’algorithme est une voie prometteuse. En effet, dans
un de nos travaux, nous avons montré que les résultats obtenus sur un canal EEG permettaient de
discriminer l’état d’anesthésie versus l’état de réveil dans plus de 94% des cas. L’intégration de ce
paramètre facultatif a d’ailleurs été pris en compte dans le brevet déposé, ce qui nous amène au
concept de monitorage multimodal de la PdA que nous avons baptisé « TRIS ».
Actuellement les moniteurs développés pour déterminer la PdA sont principalement basés sur
un type de variable, dans la grande majorité des cas basé sur l’EEG. Les informations issues de
l’EEG sont filtrées puis analysées par l’intermédiaire d’un algorithme non adaptatif et produisent
ensuite un chiffre, représentant le stade de PdA du patient. De tels moniteurs sont exposés aux
perturbations électromagnétiques qui engendrent des artéfacts voire des pertes de signal EEG et
ont forcément une latence de quelques secondes à quelques dizaines de secondes. En l’absence
de curarisation du patient (comme cela peut être le cas pour certaines AG, ou au moins certaines
parties de l’AG) le signal peut être très perturbé et donc impossible à utiliser.
Le même raisonnement peut tout à fait s’appliquer à des variables non cérébrales, comme celles
que nous utilisons dans notre modèle : fréquence respiratoire, pression artérielle, . . . C’est la raison
pour laquelle nous pensons qu’un système multimodal, prenant en compte à la fois des variables
électroencéphalographiques et des variables cardio-pulmonaires, serait plus stable en termes de
prédiction au cours d’une AG. Dans le cas idéal où toutes les variables seraient disponibles avec
une bonne qualité de signal, l’algorithme les prendrait toutes en compte pour effectuer sa pré-
diction. En revanche, en cas de perte d’un ou plusieurs signaux, l’algorithme poursuivrait sa pré-
diction uniquement basée sur les signaux disponibles. Cette prédiction pourra s’accompagner de
la production d’un indicateur de fiabilité prenant en compte le nombre de variables disponibles
au moment de la prédiction (comme c’est actuellement le cas sur la plupart des moniteurs, le BIS
produisant par exemple un index de qualité en pourcentage).
Une étape suivante sera, dans l’esprit de ce qu’a réalisé l’équipe de Schneider, d’intégrer des don-
nées démographiques, notamment l’âge du patient et ses comorbidités. L’algorithme pourrait
alors utiliser les données disponibles des patients présentant le même âge et les mêmes caracté-
ristiques pour affiner la prédiction du modèle. Le principal écueil de cette dernière étape consiste
en la taille de la base de données nécessaire pour avoir des groupes de patients d’une même classe
d’âge suffisamment importants. Un brevet récemment déposé avec Thales, le PAL, pour l’aide à la
décision des pilotes permet d’être optimiste sur l’application de ce concept aux anesthésistes.

6.1.2 Passage en temps réel et administration automatique de l’anesthésie

Une autre étape sera donc le traitement du signal EEG en temps réel pour en extraire les infor-
mations pertinentes à utiliser par l’algorithme. Dans cette optique, des méthodes mathématiques
différentes du HMM pourrait être pertinentes. Il s’agit par exemple du PSR pour prédire les ac-
tions ou bien de la segmentation de signaux pour la prédiction de la profondeur de l’anesthésie en
incluant les signaux EEG. Par analogie avec l’administration automatisée de propofol suivant les
valeurs du BIS en cours d’AG, nous pouvons tout à fait espérer parvenir à un niveau de dévelop-
pement du moniteur qui permettrait d’administrer de manière autonome la quantité suffisante et
nécessaire d’agent d’anesthésie. Le but d’un tel dispositif serait d’éviter les surdosages en anesthé-
siques qui peuvent survenir, en particulier en l’absence de monitorage cérébral dédié.

6.1.3 Récupération après une anesthésie générale

Comme nous l’avons montré dans la partie 5.2, les patients peuvent métaboliser différemment
les médicaments d’anesthésie et ainsi revenir plus ou moins rapidement à un état de conscience



strictement superposable à ce qu’il était avant l’anesthésie. Sur deux cohortes de 20 puis 30 pa-
tients, nous avons retrouvé de manière reproductible la persistance dans le territoire antérieur
d’ondes Æ 3 heures après la fin de l’AG sans pour autant pouvoir les relier à une quelconque com-
plication. Nous continuons de penser que la persistance de ces ondes Æ dans le territoire antérieur
n’est pas anodine et mérite d’être explorée de manière plus poussée. Pour cette raison, nous allons
répéter l’expérimentation en sensibilisant l’examen clinique réalisé 3 heures après la fin de l’AG et
en ajoutant notamment des examens de type "double tâche" qui seront à priori plus discriminants
pour identifier la signification clinique de la persistance des ondes Æ. En outre, notre protocole ex-
périmental sera adapté pour permettre de surveiller plus longtemps les patients qui présentent
une persistance des ondes Æ 3 heures après la fin de l’anesthésie, en prévoyant notamment de
répéter l’EEG le lendemain matin.

6.1.4 Fragilité et anesthésie

La notion de fragilité (ou «frailty» des Anglo-saxons) est un concept gériatrique récent qui s’est
développé dans les années 80 en Amérique du Nord (Etats-Unis et Canada) [4; 12]. Le concept
de fragilité peut se concevoir comme un vieillissement intermédiaire entre le vieillissement habi-
tuel et le vieillissement pathologique. Ce terme suggère un état d’instabilité avec risque de perte
fonctionnelle ou de majoration de la perte fonctionnelle existante. L’incapacité du sujet n’est pas
installée, mais peut survenir à l’occasion d’une pathologie aiguë ou d’événements extérieurs, telles
qu’une infection ou une fracture. On peut considérer que 10 à 20% des personnes âgées de 65 ans
et plus sont fragiles. Cette proportion augmente rapidement avec l’âge, pour atteindre 46% chez
les plus de 85 ans [17]. En ce qui concerne la période per-opératoire, la fragilité entraine un risque
au moins deux fois plus élevé de morbidité, de mortalité et de réadmission [5; 6]. Même après des
chirurgies ambulatoires telles que la hernie inguinale, la chirurgie du sein ou de la thyroïde, la fra-
gilité est associée à un risque de complications 3 fois plus élevé [16].
L’évaluation de la fragilité est recommandée par de nombreuses sociétés savantes mais se heurte
à la multiplicité des outils disponibles et surtout à l’interprétation des résultats. Plusieurs dimen-
sions méritent en effet d’être prises en compte dans l’évaluation de la fragilité : la performance
physique, l’état nutritionnel, les fonctions cognitives et l’état psychologique au minimum. Une
évaluation précise de l’état de fragilité requiert une consultation gériatrique et n’est pas réaliste
dans le contexte péri-opératoire, en particulier en cas d’urgence. C’est certainement la raison du
succès du "score de fragilité clinique", SFC [13] qui a récemment été traduit en français [1] et est
présenté en annexe A.1. Dans le contexte péri-opératoire, la mise en oeuvre chez des patients iden-
tifiés comme fragiles d’un programme nutritionnel spécifique en pré-opératoire a permis de mon-
trer : une diminution de la durée d’hospitalisation après chirurgie bilio-pancréatique majeure [10],
ou après chirurgie colo-rectale [2]. De la même manière, la "pré-habilitation" qui vise à augmenter
la tolérance à l’effort des sujets a montré une diminution de l’amaigrissement en post-opératoire
[3] et une diminution de la durée d’hospitalisation [10]. A contrario, la fragilité est associée à un
risque accru de confusion post-opératoire sans majorer le risque de trouble cognitif [7] et nous
n’avons pas trouvé d’intervention ayant permis de diminuer ce risque en post-opératoire.
La fragilité apparait donc comme un élément clef de la période péri-opératoire mais se heurte
à la faisabilité en pratique clinique quotidienne, tant pour l’évaluation et l’identification des pa-
tients à risque que pour la réalisation des interventions destinées à optimiser les patients. Dans
ce contexte, notre équipe se propose de poursuivre les travaux du laboratoire dans le domaine, en
utilisant les outils d’évaluation automatique de la fragilité développés pour les patients en péri-
opératoire.

6.1.5 Vers un parcours de l’anesthésie

A terme, c’est un véritable "parcours de l’anesthésie" que nous espérons pouvoir mettre en
place, qui comporterait :

1. Une évaluation pré-opératoire automatisée de la fragilité



2. La mise en place éventuelle d’un programme de pré-habilitation avec de manière conco-
mitante un suivi longitudinal individuel permettant de s’assurer de l’efficacité des mesures
mises en œuvre sur la fragilité du sujet

3. Le suivi per-opératoire du sujet par notre chaine de mesure, avec pour objectif un ajuste-
ment fin du niveau de profondeur d’anesthésie puis la détection d’eventuels facteurs de
risque qui conduiraient à la mise en œuvre d’un suivi plus rapproché en post-opératoire,
voire l’hospitalisation dans une unité dédiée de réhabilitation intensive au lieu d’un retour
au domicile

4. Enfin, le suivi en post-opératoire, pour s’assurer de l’absence de complications ou bien de
leur détection précoce

Ce parcours, qui pourra sembler futuriste, représente à ce jour l’idéal que nous nous faisons
de l’aide apportée par les nouvelles technologies, en particulier l’internet de l’objet, au défi du
vieillissement d’une population de plus en plus nombreuse. Il est d’ores et déjà certain que ce
parcours, s’il voit le jour, sera ajusté pour tenir compte des avancées de la science intervenues
entre temps tout comme de nos propres résultats dans le domaine.

6.2 Réanimation

6.2.1 Monitorage multimodal en réanimation : intérêts et projets

Nous avons abordé nos travaux de recherche sur le monitorage de la conscience par l’anesthé-
sie car elle représente un état "caricatural" avec un retour supposé à l’état antérieur, de manière
rapide. La situation est radicalement différente en réanimation où l’état du patient va interférer
en permanence avec l’administration des drogues, pour maintenir un état de sédation bien plus
difficile à appréhender. Dans ce contexte, nous pensons que le monitorage multimodal est parti-
culièrement adapté puisqu’il permet de multiplier les sources d’informations. Ainsi, nous avons
déployé 10 chaines de mesure qui nous permettent, grace à la collaboration avec Thalès Training
Simulation d’enregistrer en continu et à haute fréquence les variables issues des scopes, des respi-
rateurs ainsi que des canaux EEG et une webcam. Nous sommes actuellement en cours de consti-
tution d’une cohorte de patients admis pour une forme sévère de pneumonie à Covid-19, réalisée
dans le but de détecter des facteurs pronostiques.

6.2.2 Prédiction de la profondeur de la sédation en réanimation

Problématique et défis

Les patients admis en réanimation ont au moins une défaillance d’organes, ce qui nécessite le
recours à une technique de suppléance d’organes. Plus de la moitié des patients de réanimation
vont nécessiter au cours de leur séjour une ventilation mécanique. La bonne mise en œuvre de la
ventilation mécanique, tout comme le maintien du patient sur son lit et la réalisation de certains
soins, nécessitent également une adaptation de l’état neurologique du patient. Dans certains cas,
notamment en cas d’hypoxémie majeure chez les patients présentant un Syndrome de Détresse
Respiratoire Aigüe (SDRA), la bonne mise en œuvre de la respiration artificielle va nécessiter une
sédation profonde, proche du niveau atteint lors d’une anesthésie chirurgicale. En revanche, pour
les autres cas, le niveau de sédation à trouver est moins bien défini, car non mesurable objective-
ment à ce jour. Cette absence de données est due principalement à deux facteurs :

— des facteurs liés au patient et à la maladie : la réaction individuelle du patient à un niveau
de suppléance donnée est imprévisible, de même que la réaction du patient à une dose de
drogue et à une agression.

— des facteurs liés au monitorage : en l’absence de curarisation, les moniteurs de la profondeur
de l’anesthésie ne sont pas fiables en réanimation [15].



Au final, il n’existe pas à l’heure actuelle de moniteur qui aie démontré son efficacité pour
l’adaptation du niveau de sédation chez les patients de réanimation.

Etat des lieux de la sédation en réanimation

Pour ces raisons, l’adaptation du niveau de sédation en réanimation est actuellement basée
sur des échelles comportementales, qui présentent l’intérêt d’adapter de manière dynamique un
certain niveau de sédation par rapport aux soins à réaliser au patient. Deux échelles sont princi-
palement utilisées :

— le score de Ramsay (voir annexe A.2) est l’échelle de sédation la plus utilisée. Ce score décrit
la façon dont un patient est réveillable. Il comporte 6 stades côtés de 1 (patient agité) à 6
(patient non réveillable). Il ne prend en compte ni la douleur, ni le confort du patient, et
repose sur la capacité de celui-ci à répondre à un stimulus auditif ou tactile.

— l’échelle de sédation-agitation de Richmond (Richmond Agitation-Sedation Scale, RASS,
voir annexe A.3). C’est une échelle de cotation symétrique, avec des valeurs positives pour
l’agitation, et des valeurs négatives pour le niveau de conscience autour d’un point 0 cor-
respondant à un patient calme et éveillé, qui rend cette échelle beaucoup plus précise dans
l’évaluation du patient. Son utilisation clinique nécessite 20 secondes chez des équipes en-
trainées, avec une bonne reproductibilité inter-observateur.

A ce jour, il n’existe donc pas de gold-standard pour le monitorage de la profondeur de la séda-
tion en réanimation. Outre les modifications pharmacodynamiques induites par les dysfonctions
d’organe, la variabilité inter-individuelle est un obstacle important à la prédiction de la réponse
individuelle à une dose de sédatifs donnée. Ainsi, une étude récente a montré l’absence de corréla-
tion entre la concentration sanguine des différents sédatifs utilisés et la réponse comportementale
observée chez le patient [11].

Dans ce contexte compliqué, différentes techniques ont été proposées pour pallier ce pro-
blème, mais leur complexité de mise en oeuvre limite pour l’instant leur utilisation en pratique cli-
nique quotidienne. La mesure en continu du réflexe photomoteur par pupillométrie vidéo donne
des résultats analogues à ceux du RASS ou du BIS sur une population de 31 patients de réanima-
tion [14]. Mais la mise en place de cette technique nécessite un appareillage spécifique et le fait
de pouvoir filmer en continu la pupille est une contrainte forte. Plus près de notre approche, en
2016, l’équipe de Nagaraj et al. a montré, en utilisant une classification automatique par machine
learning, l’intérêt à l’étude de la variabilité de la fréquence cardiaque pour prédire le niveau de
sédation des patients en réanimation [8]. En 2018, la même équipe a montré l’intérêt d’un modèle
de classification binaire appliquée aux données issues de 2 canaux EEG frontaux pour apprécier
l’état de sédation des patients en réanimation [9].
Les résultats publiés par cette équipe confirment donc la pertinence qu’il y aurait à transposer
notre approche pour l’anesthésie à la réanimation, c’est-à-dire d’intégrer simultanément les si-
gnaux cardio-pulmonaires et électroencéphalographiques pour déterminer en temps réel la pro-
fondeur de la sédation des patients. De fait, le monitorage idéal du niveau de sédation en réani-
mation doit prendre en compte à la fois la profondeur de sédation requise, les stimulus ou soins
douloureux à réaliser au patient ainsi que les médicaments sédatifs en cours d’administration.
Ceci rend la définition du niveau de sédation à atteindre difficile et compte tenu de l’existence
de nombreux états intermédiaires entre une conscience normale et l’anesthésie chirurgicale, il
semble obligatoire dans le cas de la réanimation d’utiliser un monitorage cérébral en sus de celui
des variables cardio-pulmonaire.

Résultats préliminaires de notre méthode

En première intention, nous avons donc voulu tester l’algorithme développé pour l’anesthésie
générale à une cohorte de 10 patients admis en réanimation pour syndrome de détresse respira-
toire aigüe nécessitant une sédation. Ces 10 patients ont été enregistré par notre chaine de mesure,



en incluant 3 des 4 paramètres intégrés dans notre algorithme (pour mémoire : fréquence car-
diaque, pression artérielle moyenne et fréquence respiratoire). La fraction expirée des gaz d’anes-
thésie n’est pas utilisable dans ce cas de figure car non utilisée en routine pour la sédation des
patients en réanimation. Le niveau de sédation obtenu était enregistré toutes les 4 heures par l’in-
firmier en charge du patient selon le protocole habituel du service, par mesure du score de Ram-
say. Les enregistrements étaient de bonne qualité pour les 10 patients, tant en termes de qualité
du signal que de pérennité de l’enregistrement sur plusieurs jours. Sans surprise, notre algorithme
a été incapable de détecter le niveau de sédation des patients. Ce résultat était attendu dans la
mesure où l’algorithme a été développé en apprenant des enregistrements de patients sous AG et
dans le but de maintenir le patient dans un état d’anesthésie chirurgicale, c’est à dire suffisam-
ment profonde pour réaliser un acte chirurgical. Cette première étape nous a néanmoins permis
de confirmer la faisabilité de l’enregistrement des données physiologiques des patients de réani-
mation en continu, sur une longue durée, dans l’objectif de développer un nouvel algorithme pour
la réanimation.

6.2.3 Voies de recherche

Afin d’adapter au mieux le niveau de sédation des patients en réanimation, nous souhaitons
enregistrer une cohorte significative de patients nécessitant différents niveaux de sédation, de la
plus profonde à la plus légère, en parallèle avec une annotation précise des enregistrements par
le score habituellement utilisé dans notre service, à savoir le score de Ramsay. Une fois cette base
de données obtenue, nous envisageons ensuite d’appliquer la même méthode que pour la pro-
fondeur de l’anesthésie. L’intérêt d’un tel monitorage serait d’adapter en continu la quantité de
médicaments sédatifs à administrer au patient et de diminuer le risque d’effets secondaires liés à
un défaut ou au contraire à un excès de sédation.
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Annexe A

Annexes

A.1 Score de fragilité clinique

FIGURE A.1 – Le score de fragilité clinique permet une évaluation rapide du risque de fragilité d’un patient.

A.2 Score de Ramsay

1 Anxieux, agité
2 Coopérant, orienté et calme
3 Répondant aux ordres
4 Endormi, mais réponse nette à la stimulation
5 Endormi, réponse faible à la stimulation
6 Pas de réponse aux stimulations

I



A.3 Echelle de sédation-agitation de Richmond

+4 Combatif Combatif, danger immédiat envers l’équipe.
+3 Très agité Tire, arrache tuyaux ou cathéters et/ou agressif envers l’équipe.
+2 Agité Mouvements fréquents sans but précis et/ou désadaptation au respirateur
+1 Ne tiens pas en place Anxieux ou craintif, mais mouvements orientés, peu fréquents, non vigoureux, non agressif.
0 Éveillé et calme
-1 Somnolent Pas complètement éveillé, mais reste éveillé avec contact visuel à l’appel (> 10s).
-2 Diminution légère de la vigilance Reste éveillé brièvement avec contact visuel à l’appel (< 10s).
-3 Diminution modérée de la vigilance N’importe quel mouvement à l’appel (ex. : ouverture des yeux), mais pas de contact visuel.
-4 Diminution profonde de la vigilance Aucun mouvement à l’appel, n’importe quel mouvement à la stimulation physique (friction non nociceptive de l’épaule ou du sternum).
-5 Non réveillable Aucun mouvement, ni à l’appel, ni à la stimulation physique (friction non nociceptive de l’épaule ou du sternum).




