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Résumé

La maladie d”Alzheimer (AD) est la principale cause de démence neurodégénérative,
caractérisée a 95% par des formes tardives (LOAD) qui présentent des troubles
mnésiques et progressent lentement. Cependant, environ 5% des patients atteints
d’AD présentent une forme précoce de la maladie (EOAD) débutant avant 65 ans. Bien
que le substratum lésionnel soit identique a la LOAD, I'EOAD est caractérisée par une
plus grande sévérité des dépots de plaques amyloides, des enchevétrements
neurofibrillaires et de I’atrophie cérébrale. De plus, 'EOAD est plus hétérogéne que la
LOAD, car méme si la majorité des troubles sont mnésiques il existe une proportion
importante de formes atypiques affectées par des troubles du langage, visuospatiaux
ou exécutifs. Bien que de nombreuses études en imagerie TEP 8F-FDG aient permis
de caractériser métaboliquement I'EOAD par rapport a la LOAD ou a un groupe de
contrdles sains, tres peu différentiaient pas les formes typiques (mnésiques) des formes
atypiques.

Dans ce travail de thése, nous avons examiné les données d’imagerie TEP 18F-FDG,
complémentées par I'IRM structurelle, afin d’améliorer la caractérisation et la
compréhension des formes typiques et atypiques d'EOAD.

Suite a un premier travail d’harmonisation des reconstructions TEP 18F-FDG entre
deux machines GE et Siemens ayant toutes deux servies a 1'acquisition des données
patients, notre second objectif a été d’étudier a l'inclusion sur le cerveau entier les
patterns hypométaboliques caractéristiques des différentes formes d’EOAD et leurs

corrélations potentielles avec la performance neuropsychologique. Cette étude a
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montré que chaque forme clinique d’EOAD était caractérisée par des patterns
hypométaboliques spécifiques fortement corrélés aux symptomes cliniques et aux
scores neuropsychologiques du domaine cognitif associé.

Par la suite, nous nous sommes intéressés a la progression sur 3 ans de
I’hypométabolisme sur la surface corticale en fonction des formes typiques ou
atypiques d’EOAD. Bien que des patterns similaires d’évolution de
I'"hypométabolisme entre les formes typiques et atypiques aient été observés au niveau
du cortex pariétal, seules les formes atypiques ont présenté une réduction du
métabolisme bilatérale plus importante au niveau du cortex orbito-frontal latéral
associée a des déclins cognitifs plus séveres. Temporellement, les résultats suggerent
que I'hypométabolisme chez les formes typiques progresserait selon un axe antérieur-
vers-postérieur en cohérence avec les stades de Braak et Braak, alors que
I’"hypométabolisme chez les formes atypiques progresserait selon un axe postérieur-
vers-antérieur. Pris ensemble, ces résultats confortent '’hypothese d’une distribution
différente de la pathologie tau en termes de charge et d’évolution temporelle entre ces
deux formes d’EOAD.

Notre dernier objectif a été de déterminer les capacités discriminatives des données
TEP 18F-FDG, seules ou combinées aux données de I'IRM structurelle, afin de classifier
de maniere automatique et supervisée des patients atteints d’EOAD en forme typique
ou atypique. Nous avons mis en application des algorithmes de machine learning
combinés a des méthodes de validation croisée afin d’évaluer les influences de
diverses composantes sur les performances de classification. Des précisions

équilibrées maximales égales a 80,8 % en imagerie monomodale TEP BF-FDG et 92,4%
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en imagerie multimodale TEP 8F-FDG/IRM T1 ont été obtenues, validant ainsi la TEP
BE-FDG comme un biomarqueur sensible de 1'EOAD et soulignant l'apport
incontestable de la multimodalité.

En conclusion, nos travaux ont permis une meilleure caractérisation et compréhension
des formes cliniques d’EOAD, ouvrant la voie a un management personnalisé du

patient et des traitements plus efficaces pour ces formes distinctes.
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Abstract

Alzheimer’s disease (AD) is the most common form of neurodegenerative dementia,
characterized at 95% by late-onset forms (LOAD) which present episodic memory
impairments and progress slowly. However, 5% of AD patients have an early-onset
form (EOAD) of the disease whose onset begins before 65. Although the lesion
substratum is similar between EOAD and LOAD, EOAD has more severe neuritic
plaque deposits, neurofibrillary tangles and brain atrophy. Moreover, EOAD is more
heterogeneous than LOAD, because even if most of the impairments are about
episodic memory there is a high proportion of atypical forms impaired in language,
visuospatial or executive functions. Although many 8F-FDG PET studies allowed to
metabolically characterize EOAD compared to LOAD or healthy controls group, very
few differentiated typical from atypical forms.

In this thesis, we examined 8F-FDG PET data, complemented by structural MRI, in
order to improve characterization and comprehension of typical and atypical forms of
EOAD.

Following a first harmonization work between 18F-FDG PET reconstructions from both
GE and Siemens scanners used for the acquisition of patient data, our second aim was
to study at baseline on the whole brain hypometabolic patterns characterizing the
clinical forms of EOAD and their correlations with neuropsychological performance.
This work showed that each clinical form of EOAD was characterized by specific
hypometabolic patterns highly correlated with clinical symptoms and

neuropsychological performance of the associated cognitive domain.

13



Then, we focused on the 3-year hypometabolism progression on the cortical surface
according typical or atypical forms of EOAD. Although similar patterns of
hypometabolism evolution between typical and atypical forms were observed in
parietal cortices, atypical only showed a more severe reduction of metabolism in
lateral orbitofrontal cortices associated with more severe cognitive declines.
Temporally, the results suggest that hypometabolism in typical forms would progress
according to an anterior-to-posterior axis coherently with Braak and Braak stages,
whereas in atypical forms hypometabolism would progress according a posterior-to-
anterior axis. Taken together, results consolidate the hypothesis of a different tau
distribution in terms of burden and temporal evolution between both forms of EOAD.
Our last goal was to determine the discriminative power of 18F-FDG PET data, alone
or combined to structural MRI data, in order to automatically classify in a supervised
manner EOAD patients into typical or atypical form. We applied machine learning
algorithms combined to cross-validation methods to assess influence of some
components on classification performances. Maximum balanced accuracies equal to
80.8% in monomodal 8F-FDG PET and 92.4% in multimodal 8F-FDG PET/T1 MRI
were obtained, validating 8F-FDG PET as a sensible biomarker of EOAD and
highlighting the incontestable contribution of multimodality.

In conclusion, our works allowed a better characterization and comprehension of
clinical forms of EOAD, paving the way to personalized patient management and

more effective treatments for these distinct clinical forms.
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PARTIE I

INTRODUCTION




CHAPITRE 1

Maladie d’Alzheimer : épidémiologie,
facteurs génétiques, physiopathologie,
diagnostic et biomarqueurs

1.1. Introduction

a maladie d’Alzheimer - Alzheimer’s Disease (AD) - est la principale cause

de démence et un des plus grands défi de la santé du 21¢me siecle. En

Décembre 2013, le G8 a déclaré que la démence devait devenir une priorité
et a affirmé son ambition d’obtenir un traitement ou une thérapie efficace d’ici 2025.
Depuis les découvertes sur les plaques amyloides A et les enchevétrements tau, la
recherche a fourni une information détaillée sur les évenements pathogénétiques
moléculaires, cependant les causes de la maladie d” Alzheimer restent fort peu connues
et aucun traitement curatif n’est disponible. De plus, bien que la présence de
changements pathologiques propres a la maladie d” Alzheimer soit une condition sine
qua non au diagnostic, diverses causes coexistent chez les patients devenant
symptomatiques apres 1'dge de 75 ans. Avec 'avenement des techniques modernes
d’imagerie cérébrale et des analyses « big data » (incluant les données génétiques et

génomiques), les progres scientifiques devraient s’accroitre.

20



1.2. Epidémiologie de la démence et de la maladie d’Alzheimer

On estime que 40 millions de personnes, la plupart dgées de plus de 60 ans, ont une
démence a travers le monde, et on projette un doublement de ce chiffre tous les 20 ans,
jusqu’au moins 2050 (Prince et al., 2013). Les études montrent également des patterns
similaires de prévalence selon I'dge de I’AD ou de la démence a travers les régions du
monde entier, bien que des variations substantielles soient présentes chez les
personnes les plus agées (90 ans ou plus ; Figure 1) (Ferri et al., 2005; Russ et al., 2012;

Prince et al., 2013; Wu et al., 2013).

804 =% China

- LUK

70— —— Eastern Asia

¢ USA u

60— —+— Western Europe /
- Latin America d

50-{ —#— Asia-Pacific /

40+ ./'

30

Prevalence (%)

20+

10+

0 | | T | | |
60-64 65-69 70-74 7579 80-84 85-89 =00

Age (years)

Figure 1 : Prévalence de la démence selon 1'dge par région du monde et dans les pays
importants. Les patterns de prévalence de la démence selon I'age sont similaires a travers les

régions du monde, mais varient de maniere substantielle chez les personnes les plus agées (age =
90 ans) (Ferri e al., 2005; Russ et al., 2012; Prince e al., 2013; Wu et al., 2013).

Bien que I’AD totalise 50% a 70% de l'ensemble des cas de démences, les études
anatomo-pathologiques ont suggéré que les démences mixtes, incluant les pathologies

d’AD neurodégénératives et vasculaires, représentent majorité des cas de démences.
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Les revues systématiques et méta-analyses fournissent des estimations plus précises
de la prévalence de la démence globale et régionale (Ferri et al., 2005; Wortmann, 2012;
Prince et al., 2013), cependant, les données de prévalence de la démence selon la

sévérité ou le stade de la maladie sont rares (Fratiglioni et al., 1994; Helmer et al., 2006).

Il 5000-10000

[ 10000-50 000

1 50000-100000

[ 100000-500000

I 500 000-1000000
I 1000000-15000 000

Figure 2: Nombre de personnes ayant une démence dans 28 pays Européens en 2013. Les
estimations du nombre total de personnes ayant une démence dans chacun des 28 pays Européens
ont été obtenus grace a Alzheimer Europe (Europe, 2013).

Durant la derniere décennie, le travail du 10/66 Dementia Research Group a contribué a
la compréhension de I'épidémiologie de la démence dans les pays a revenus faibles ou
modérés, tels que le Brésil, I'Inde et la Chine (Kalaria et al., 2008; Rodriguez et al., 2008;
Prince et al., 2012). Dans les pays de 1'Union Européenne, les prévalences de la
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démence en Europe de 1'Ouest sont mieux connues que dans 1'Europe de I'Est (Figure
2) (Europe, 2013). Cependant, les différences géographiques et les évolutions
temporelles de I'incidence et de la prévalence de la démence ne sont rapportées que
depuis peu en Europe (Lobo et al., 2007; Schrijvers et al., 2012; Matthews et al., 2013;
Qiu et al.,, 2013; Wiberg et al., 2013). Plusieurs études de cohortes basées sur une
population européenne ont fourni la preuve que I'incidence de la démence selon 1'age
a diminué ces 20 derniéres années. Dans une étude ou 'incidence a été directement
comparée entre sous-cohortes, 'incidence selon 1'dge était 24% plus faible dans la
cohorte des années 2000 que celle des années 1990 (Schrijvers et al., 2012). Les profils
de facteurs de risques et les examens d’imagerie cérébrale y ont également été
comparés : la cohorte des années 2000 avait moins d’atrophie cérébrale généralisée et
un meilleur controle des maladies des petits vaisseaux cérébraux, en dépit d'une
augmentation globale des facteurs de risque vasculaires (i.e., hypertension, diabéte et

obésité).

1.3. Risque génétique de maladie d’Alzheimer : susceptibilité

individuelle

La génétique joue un rdle majeur dans la compréhension des mécanismes de la
maladie d’Alzheimer, et aura un réle important dans la prévention et le soin dans le
futur. Par exemple les tests génétiques peuvent étre utilisés afin d’identifier et classifier
les individus avec des niveaux variés de risque d’AD avant que les symptomes
n’apparaissent (test génétique pré-symptomatique prédictif), ainsi que pour le

diagnostic précoce dans les états prodromiques de I’AD. Les découvertes génétiques
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offrent également des indices sur les processus pathologiques impliqués dans le
développement de I'AD, et des approches de traitement potentiel peuvent étre
développées afin d’intervenir dans ces processus. Ainsi, les études génétiques
expliquent comment la variabilité génétique, présente dans I’ADN a partir de la
conception, contribue au développement de I’AD plus tard au cours de la vie. L’effet
de la susceptibilité génétique individuelle sur 'occurrence de 1’AD est substantielle, la
part héréditaire de I’AD étant souvent estimée supérieure a 60% (i.e., plus de 60% de
la variabilité phénotypique est déterminé génétiquement) (Gatz et al., 2006).

Plusieurs mutations de génes spécifiques causent 1’AD familiale. La mutation du géne
APP a été le premier déterminant génétique connu de la maladie. Depuis lors, les
mutations des génes APP, PSEN1 (Sherrington et al., 1995) et PSEN2 (Levy-Lahad et
al., 1995) représentent presque la moitié de tous les cas d’AD familiale. La majorité de
ces formes héréditaires monogéniques d’AD suit une transmission mendélienne
autosomique dominante, affectant au moins un individu dans chaque génération.

Le premier gene de susceptibilité a ’AD sporadique, 'allele ¢4 de I’APOE, fut
découvert en 1993 (Corder et al., 1993; Strittmatter et al., 1993). En contraste avec les
mutations APP, le polymorphisme de 1'allele APOE &4 est fréquent dans la population
avec un effet codominant sur le risque d’AD. Le risque d’avoir I'’AD est environ 3 fois
plus grand chez les personnes avec un allele APOE &4 que chez les personnes sans cet
allele (Farrer et al., 1997). De nombreux genes de susceptibilité a I’ AD avec des niveaux

de risques variés ont été identifiés depuis (Figure 3).
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Figure 3 : Apergu schématique des génes liés a I'AD (Karch and Goate, 2015). Les couleurs
en légende montrent les voies dans lesquelles ces genes sont impliqués. Les génes connus pour
affecter le métabolisme APP sont cerclés en rouge, alors que ceux affectant la voie de la protéine
tau sont cerclés en jaune. Les couleurs intérieures fournissent plus d’informations sur les fonctions
des genes. Lorsqu’il y a deux couleurs, le gene pourrait avoir des roles fonctionnels dans deux voies
biologiques différentes. De nombreux genes ont été reliés au traitement ou trafic APP (rouge ou
bordure rouge), suggérant 'importance centrale du métabolisme APP dans la maladie d’Alzheimer.

1.4. Physiopathologie de la maladie d’Alzheimer

En 1906, Alois Alzheimer a décrit les changements pathologiques présents dans le
cerveau du premier patient atteint d’AD, Auguste D. Durant ces 110 dernieres années,
une connaissance substantielle a été acquise sur les facteurs environnementaux et
génétiques qui contribuent a cette maladie. Cependant, le déclencheur de la pathologie

caractéristique de 1’AD et les mécanismes menant a la progression de cette maladie
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restent inconnus. Une compréhension de la biologie fondamentale de la pathogénese
de I’AD ainsi que de la relation entre la démence clinique et la présence de plaques
amyloides et d’enchevétrements tau est nécessaire, afin que les stratégies de traitement
et de prévention puissent se développer de maniere ciblée.

Une caractéristique distinctive de la pathologie cérébrale de I’AD est 'accumulation
extra-neuronale de petites structures sphériques (environ 0.1 mm) appelées plaques
amyloides. Ces plaques sont composées de fibrilles formées par le fragment AP de la
protéine, et sont entourées de neurones dysfonctionnels. Différentes variantes d"Af
existent ; une des formes les plus longues, AP, est considérée particulierement
toxique. L’autre caractéristique de la pathologie cérébrale de I’AD est I'accumulation
de la protéine tau hyperphopshorylée a l'intérieur des neurones, formant des
enchevétrements neurofibrillaires - Neurofibrillary Tangles (NFT). Certaines fonctions
biologiques de la protéine tau sont bien connues : la protéine régule I'assemblage, la
dynamique et 'organisation spatiale du microtubule, et participe au transport axonal
d’organites et vésicules (Ebneth et al., 1998). L’activité biologique de tau est régulée
par son degré de phosphorylation et dans les enchevétrements neurofibrillaires tau est
anormalement hyperphosphorylé (Grundke-Igbal et al., 1986). Les preuves suggerent
fortement que la neurodégénérescence dans de nombreuses tauopathies résulte de la
perte de la fonction biologique de tau, conjointement avec l'initiation d’évenements
toxiques. L’hyperphosphorylation promeut I'agrégation de tau en paires de filaments
hélicoidaux, menant a la formation d’enchevétrements a l'intérieur des neurones et
aux déficits correspondants de 1'organisation du cytosquelette neuronal et du

transport de protéines et d’organites.
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La recherche sur la maladie d’Alzheimer durant ces 30 derniéres années a fourni des
preuves substantielles d’un lien de cause a effet entre 'accumulation de plaques
amyloides et de protéines tau hyperphosphorylées d'une part et les processus
neurodégénératifs dans les cerveaux des patients d’autre part (Karran et al., 2011).
Dans les années 1990, les études de cas d’AD familiale due a une mutation d’un des
genes APP, PSEN1 ou PSEN2 ont montré que les protéines encodées par ces trois génes
sont impliquées dans la production d”A, et la plupart de ces mutations entrainent une
surproduction de peptides AP (Shioi et al.,, 2007, Shepherd et al., 2009). Ces
observations neuropathologiques et génétiques ont amené I'hypothese de la cascade
amyloide, affirmant que I’ AP est al’origine d"une cascade moléculaire d’effets toxiques
qui mene a la neurodégénérescence et subséquemment aux manifestations cliniques
de la démence (Hardy and Selkoe, 2002) (Figure 4). Bien que les mécanismes par
lesquels les mutations rares de 1"’APP, PSEN1 et PSEN2 menent a la génération
excessive d’AP soient bien compris désormais, les facteurs responsables de
I'accumulation d"Af dans les formes sporadiques d’AD plus communes sont toujours
inconnus, bien qu’ils résultent probablement d'une combinaison de facteurs

environnementaux et de genes de risque (Figure 4).
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Figure 4 : Les voies de la maladie d'Alzheimer. Les études génétiques et épidémiologiques de
personnes atteintes d’AD sporadique ont identifié les mécanismes qui pourraient sous-tendre

Paccumulation AP cérébrale, ’hyperphosphorylation tau neuronale, et les déficits synaptiques,
menant finalement aux déficits cognitifs et ala démence. Dans ’AD familiale, la maladie commence

avec la pathologie APB. Il semble vraisemblablement que différentes voies causales meénent a
différents sous-types de la maladie. L’identification des sous-types de patients, ayant une
pathogéneése et un pronostic homogenes, facilitera la recherche et conduira a des traitements plus
précis et personnalisés pour ’AD sporadique et familiale.

La formation d’enchevétrements tau dans les neurones cérébraux a historiquement été
vue comme un facteur secondaire dans la pathologie de la maladie, en dépit de sa
corrélation directe avec la mort neuronale et la progression de la maladie (Igbal and
Grundke-Igbal, 2006). Cependant, de nombreuses études depuis I'hypothese de la
cascade amyloide ont démontré la complexité et la multi-causalité de ’AD (Boyle et

al., 2013), s’écartant ainsi de la simple hypothese de causalité linéaire proposée (Small

28



and Duff, 2008). Bien que les enchevétrements tau hyperphosphorylé semblaient étre
des évenements en aval de la déposition A dans la cascade amyloide, il est désormais
fort probable que tau et AP agissent en synergie (renforcant les effets toxiques de I'un

sur 'autre) dans le mécanisme physiopathologique de la maladie d’Alzheimer (Small

and Dutff, 2008; Bischof et al., 2016; Pascoal et al., 2017).

1.5. Diagnostic et biomarqueurs de la maladie d’Alzheimer

1.5.1. Diagnostic clinique et recherche de ’AD

L’AD est un trouble évoluant lentement avec une longue période préclinique
asymptomatique, suivie d"une phase prodromique avec des symptomes légers - Mild
Cognitive Impairment (MCI) - avant que le stade de la démence ne soit atteint.
Actuellement, le diagnostic clinique d’AD est majoritairement réalisé au stade de la
démence. En Europe, un ensemble de criteres de la démence liée a I’AD est fourni par
U'International Classification of Diseases, révision dix (ICD-10) (Bramer, 1988), dont la
fiabilité a été établie en milieu clinique. Cependant les patients diagnostiqués comme
atteints d’AD durant leur vie n’ont pas toujours une pathologie de type AD, apres
I'examen post-mortem, avec environ 20% de classifications erronées (Gaugler et al.,
2013). La confirmation neuropathologique est ainsi toujours nécessaire pour un
diagnostic définitif, afin de confirmer la présence des dépots AP extracellulaires et
d’enchevétrements neurofibrillaires intracellulaires dans les tissus cérébraux selon les

criteres de I'Institut NIA-Reagan (Coleman and Dickson, 1997) (Figure 5).
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Figure 5 : Signes neuropathologiques révélateurs de la maladie d'Alzheimer. Cortex frontal
post-mortem d’un patient ayant ’AD, montrant la présence d’une plaque amyloide neuritique
(fleche), composée d’agrégats extracellulaires de fibrilles amyloide B, et d’enchevétrements
neurofibrillaires intraneuronaux (tétes de fleche), composés de protéines tau hyperphosphorylées.

La recherche utilise quant a elle des criteres diagnostiques du National Institute on
Aging-Alzheimer’s Association (NIA-AA) (Albert et al., 2011, McKhann et al., 2011;
Sperling et al., 2011) et ceux révisés de 1'International Working Group (IGW-2) (Dubois
et al., 2007; Dubois et al., 2010; Dubois et al., 2014). Deux changements conceptuels
majeurs ces derniéres années ont été d’une part I'introduction de biomarqueurs en
combinaison des définitions du syndrome clinique, et d’autre part, en lien avec ces
biomarqueurs, I'inclusion de critéres pour les stades pré-démentiels de I’AD. L’accent
mis sur les stades pré-démentiels est crucial, car les traitements futurs devront
probablement étre initiés le plus précocément possible afin d’étre efficaces.
Dernierement, le NIA-AA a posé les bases d'une définition biologique de la maladie
d'Alzheimer se basant uniquement sur les biomarqueurs par l'intermédiaire du

«systeme A, T, N» (Amyloide, Tau et Neurodégénérescence) (Jack et al., 2016;

30



Knopman et al., 2018), démontrant le role prédominant attribué aux biomarqueurs
dans I’AD.

1.5.2. Biomarqueurs de ’AD

Un biomarqueur est un parametre physiologique, biochimique ou anatomique qui
peut étre mesuré objectivement en tant qu’indicateur de processus biologiques
normaux, de processus pathologiques, ou de réponses a une intervention
thérapeutique. Des biomarqueurs variés peuvent étre utilisés afin de suivre les
changements cérébraux associés a la progression de I’AD.

De nombreux biomarqueurs de I’AD sont issus de l'imagerie cérébrale. Ainsi, la
structure et le volume cérébraux peuvent étre étudiés par tomodensitométrie et par
Imagerie par Résonance Magnétique (IRM). Les tailles de régions cérébrales
particulieres liées a1’AD, telles que le lobe temporal et plus précisément I"hippocampe,
sont utilisées pour évaluer 'atrophie cérébrale dans I'’AD (Braskie and Thompson,
2014). Afin d’étudier l'activité fonctionnelle du cerveau, des techniques d’imagerie
telles que la Tomographie par Emission de Positons (TEP) 18F-FDG ou la Tomographie
par Emission Monophotonique (TEMP) sont utilisées pour mesurer respectivement le
métabolisme du glucose cérébral et le flux sanguin cérébral tous deux corrélés avec la
fonction cognitive (Nordberg et al., 2010). L'imagerie moléculaire TEP permet
également de détecter la pathologie de I’AD que ce soit pour mesurer le dépot de
plaques amyloides (Nordberg et al., 2010) ou les enchevetréments neurofibrillaires tau
(Villemagne et al., 2015; Brosch et al., 2016; Saint-Aubert et al., 2017; Villemagne et al.,
2017). Comparativement a la TEP amyloide, les ligands tau ont montré une

topographie de liaison bien corrélée avec le syndrome clinique de I’AD ainsi qu'une
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meilleure corrélation avec I'hypométabolisme et I’atrophie (Ossenkoppele et al., 2015d;
Ossenkoppele et al., 2016; Chiotis et al., 2017; Whitwell et al., 2018).

Outre les biomarqueurs d’imagerie, les biomarqueurs issus du liquide
céphalorachidien - CerebroSpinal Fluid (CSF), extrait par ponction lombaire largement
utilisée en neurologie clinique (Peskind et al., 2005), sont également essentiels pour
I’AD. Ainsi un résultat de test du CSF qui montre des concentrations accrues de
protéines tau totale (T-tau) et hyperphosphorylée (P-tau), et des concentrations
diminuées de peptides APs, suggere une neurodégénérescence de type AD en

conjonction avec la pathologie AB (Figure 6).

CSF P-tau
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Figure 6 : Changements pathologiques associés aux biomarqueurs CSF de 1'AD.
Représentation schématique d’un neurone, montrant les changements pathologiques associés aux
trois biomarqueurs essentiels du CSF de PAD. Une concentration CSF élevée de T-tau est un
marqueur de dégénérescence axonale, une concentration CSF élevée de P-tau suggere la présence
d’enchevétrements neurofibrillaires, et une concentration CSF diminuée d’APs est liée a la
pathologie des plaques séniles. Dans le futur, les découvertes de nouveaux biomarqueurs du CSF,
du sang ou d’imagerie cérébrale (i.e., IRM, TEP) permettront un diagnostic précoce, incluant le
sous-type d’AD, et des approches de médecine personnalisée d’un point de vue du traitement et
de la prévention.

32



Les biomarqueurs définis précédemment peuvent étre catégorisés en deux types : les
biomarqueurs diagnostiques et les biomarqueurs de progression. Les biomarqueurs
diagnostiques sont des marqueurs de la pathologie in-vivo qui sont présents a tous les
stades de la maladie, et ils peuvent ainsi étre utilisés afin de détecter les changements
pathologiques de I’AD méme a I'état asymptomatique. L'imagerie TEP des plaques
amyloides dans le cerveau et la mesure d’ AP et P-tau dans le CSF sont des exemples

de marqueurs diagnostiques (Figure 7).

MCI PiB-
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MCI PiB+

53 years, ApoE 3/4
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AD dementia
60 years, ApoE 3/4 |
MMSE 17

Figure 7 : Dép6ts de plaques amyloides fibrillaires chez les patients MCI ou AD. Dépots
de plaques amyloides mesurés avec TEP PiB (un composant radioactif qui se lie au peptide
amyloide) chez deux patients MCI et un patient AD. Les images fusionnées des scans IRM et TEP
coregistrés sont présentées en coupe axiale (gauche), coronale (milieu) et sagittale (droite). Les
patients MCI ont été suivis cliniquement pendant 2,5 ans. Le patient MCI avec une faible rétention
de PiB (PiB-) est resté a ’état MCI sans conversion vers I’AD, alors que le patient MCI avec une
forte rétention de PiB (PiB+) est devenu AD dans les 2,5 années. Les valeurs standards
d’absorption "'C-PiB sont exprimées par rapport aux valeurs du cervelet sur une échelle de couleur.
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maladie et ne pas étre présents dans les stades précoces, indiquent la sévérité clinique.
Le métabolisme du glucose par imagerie TEP, la mesure de T-tau dans le CSF, ainsi
que l'atrophie cérébrale mesurée par IRM sont ainsi des marqueurs de progression de

la maladie (Figure 8) (Kadir et al., 2010).

A MMSE score 27/30 B MMSE score 21/30 C MMSE score 13/30

Figure 8 : Réduction progressive du métabolisme du glucose cérébral régional chez un
patient ayant 1'AD (Kadir er al, 2010). La ligne supéricure montre des images TEP de
métabolisme du glucose régional (umol/min/100 g), tel que mesuré par 'absorption du "*F-FDG,
chez une femme ayant un diagnostic I’AD a I’age de 53 ans (A), 56 ans (B) et 58 ans (C). Les
valeurs d’absorption ""F-FDG sont exprimées sur une échelle de couleur (le rouge indique une
absorption élevée, le jaune une moyenne, et le bleu une faible). La ligne inférieure montre un rendu
3D du cerveau pour ce méme patient, ou le rouge décrit des zones de métabolisme du glucose
cérébral régional significativement réduit durant la progression de ’AD comparativement a celles
d’un groupe de participants sains (p=0.001).

Les études suggerent que la combinaison de plusieurs biomarqueurs - i.e., volumétrie
hippocampique, TEP BF-FDG, TEP amyloide, CSF A4, T-tau et P-tau, comme

suggérés dans les criteres NIA-AA - a une bonne valeur prédictive positive et négative
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afin de différentier I’AD du vieillissement normal chez des patients MCI. Dans une
étude clinique multicentrique sur la mémoire, les patients MCI avec des résultats
positifs pour I'atrophie hippocampique, I'hypométabolisme temporo-pariétal par TEP
BE-FDG, et I"’AB42 du CSF ont systématiquement développé une démence par la suite,
alors que ceux ayant des résultats négatifs pour ces 3 parametres ne 1'ont presque
jamais développée (Prestia et al., 2013). Cette constatation a été soutenue par les
résultats sur de larges échantillons indépendants (Vos et al., 2015).

L’utilisation de ces biomarqueurs dans les études longitudinales d’individus
cognitivement sains, mais a risque d'AD, a montré que le processus
physiopathologique de '’AD commence au moins 20 ans avant I'apparition des
symptomes cliniques (Villemagne et al., 2013). Ces analyses longitudinales ont permis
I"émergence en 2010 d’un modele hypothétique de la dynamique des biomarqueurs
principaux de I'’AD (Jack et al., 2010). Ce modeéle a été accueilli avec intérét car
I'évolution temporelle des biomarqueurs de 1’AD, les uns par rapport aux autres, en
lien avec l'apparition et la progression des symptomes cliniques y a été décrite.
Cependant, ce modeéle a été révisé depuis puisque certaines hypothéses initiales ont
été remises en question (Jack et al., 2013). Les améliorations de ce nouveau modele
incluent : (i) I'indexation des individus selon le temps plutdt que selon la sévérité des
symptomes cliniques ; (ii) I'incorporation de la variabilité interindividuelle dans le
trouble cognitif associée avec la progression de la physiopathologie de I’AD ; (iii) des
modifications de l'apparition temporelle de certains biomarqueurs ; et enfin (iv) la

reconnaissance du fait que les deux protéinopathies majeures sous-jacentes aux
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changements des biomarqueurs de 1’AD, a savoir 'Ap et tau, pourraient étre

déclenchées indépendamment dans I’AD sporadique (Figure 9).
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Figure 9 : Mod¢le révisé de la dynamique des biomarqueurs de la cascade pathologique de
I'AD (Jack et al, 2013). La neurodégénérescence est mesurée par la TEP "F-FDG et 'IRM
structurelle, qui sont représentées simultanément sur la courbe bleu foncé. Par définition, toutes
les courbes convergent au coin supérieur droit du schéma, point d’anormalité maximal. Le trouble
cognitif est illustré par une zone (aire remplie en vert clair) délimitée par des bordures de faible
risque et de risque élevé. Le biomarqueur étant le plus anormal a tous temps dans la progression
de la maladie est APy du CSF. Les personnes a haut risque de trouble cognitif da a la
physiopathologie de 'AD sont représentées par une courbe de trouble cognitif décalée sur la
gauche. En contraste, la courbe de trouble cognitif est décalée a droite chez les personnes ayant un
profil génétique protecteur, une grande réserve cognitive et l'absence de changements
pathologiques de comorbidité dans le cerveau, montrant que deux patients avec le méme profil de
biomarqueurs a un temps donné peuvent avoir différents aboutissements cognitifs. Le seuil de
détection d’'un biomarqueur de changements physiopathologiques est dénoté par la ligne
horizontale noire.

1.6. La maladie d’Alzheimer a début précoce

1.6.1. Introduction

L’AD représente al origine un trouble a début précoce - Early-Onset Alzheimer’s Disease

(EOAD; <65 ans), puisque la premiere patiente déclarée avec la neuropathologie
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d’AD, Auguste Deter (1850-1906), a connu les premiers symptomes entre 45 et 50 ans
avant d’étre diagnostiquée comme atteinte de démence a 1'age de 51 ans (Maurer et al.,
1997). Ses symptomes incluaient perte de mémoire, confusion, trouble du langage, en
plus d"un comportement imprévisible, agité, agressif et paranofaque. A 1'autopsie, les
biomarqueurs neuropathologiques caractéristiques de I’AD étaient présents. Suite a
I'observation d’une neuropathologie similaire associée au déclin cognitif dans des
groupes de tous ages, la recherche a élargi subséquemment le diagnostic d’AD afin
d’inclure I'’AD sporadique a début tardif - Late-Onset Alzheimer’s Disease (LOAD ; > 65
ans). La LOAD est forme la plus fréquente englobant environ 95% de tous les cas d"AD
(Terry and Davies, 1980).

1.6.2. Epidémiologie et génétique

L’EOAD est la démence neurodégénérative a début précoce la plus fréquente. Les
quelques études épidémiologiques portant sur I'EOAD indiquent que la grande
majorité est non-familiale ou sporadique, représentant approximativement 4% a 6%
de I'ensemble des patients atteints d’AD (Nussbaum and Ellis, 2003; Querfurth and
LaFerla, 2010; Zhu et al., 2015), avec un taux annuel d'incidence d’approximativement
6.3 pour 100 000 (Bickel et al., 2006) et un taux de prévalence d’approximativement 24.2
pour 100 000 pour les personnes agées de 45 a 64 ans (Renvoize et al., 2011). Ces taux
d’incidence et de prévalence d’EOAD augmentent de maniere exponentielle lorsque
les patients approchent de 1'dge de 65 ans (Lambert et al., 2014). Bien que la majorité
des formes d’EOAD soit sporadique, les formes familiales d’AD liées aux mutations
autosomiques dominantes d"un des génes PSEN1, PSEN2 ou APP, représentent 5% de

la population EOAD avec une incidence évaluée a 5.3 pour 100 000 (Campion et al.,
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1999; Mendez, 2012). Ces formes familiales ont une présentation clinique
majoritairement mnésique comme observée dans la LOAD.

1.6.3. Neuropathologie, évaluation clinique et problémes psychosociaux

La définition de 'EOAD n’est pas restreinte a une LOAD dont 'age d’apparition est
plus jeune. D'un point de vue neuropathologique, bien que le substratum lésionnel
soit identique I'EOAD est caractérisée par une sévérité plus marquée, avec des dépots
précoces et supérieurs de plaques neuritiques et de NFTs dans les régions temporo-
pariétales et précunéus, associée a une atrophie plus importante et une préservation
relative des hippocampes comparativement a la LOAD (Hansen et al., 1988; Nochlin
et al., 1993; Marshall et al., 2007; Murray et al., 2011; Palasi et al., 2015). D"un point de
vue clinique, I'EOAD differe de la LOAD par la nécessité d'une batterie d’évaluation
plus importante pour le diagnostic (Eriksson et al., 2014), un effet majoré des facteurs
de risques de démence (Nyberg et al., 2014) et une évolution clinique plus agressive
incluant une détérioration des fonctions cognitives plus rapide et une mortalité accrue
(Schott et al., 2006; Koedam et al., 2008; van der Vlies et al., 2009; Panegyres and Chen,
2013; Stanley and Walker, 2014; Smits et al., 2015). Cependant, comparativement a la
LOAD, les patients atteints d’'EOAD ont des comorbidités atténuées, telles que le
diabete, I'obésité et les troubles circulatoires (Gerritsen et al., 2016). Enfin, il existe des
problémes psychosociaux spécifiques a 'EOAD (Rosness et al., 2010; Kaiser et al., 2012;
Migliaccio et al., 2012; Ducharme et al.,, 2013; Clemerson et al., 2014): perte
d'indépendance inattendue, sensation de déphasage en activité professionnelle,

difficultés a jongler avec les responsabilités quotidiennes.
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1.6.4. Présentations cliniques atypiques d’EOAD sporadique

L’EOAD sporadique, comparativement a la LOAD, est composée d"une proportion
importante (1/3) de variantes phénotypiques non-mnésiques (Palasi et al., 2015)
regroupées sous la dénomination d’AD de «Type 2» (Figure 10). Ces formes
atypiques d’EOAD sporadique différent de ’AD typique (EOAD ou LOAD) non
seulement par leurs présentations non-mnésiques (Schott et al., 2006; Alladi et al., 2007;
Davidson et al., 2007; Stopford et al., 2008; van der Flier et al., 2011; Palasi et al., 2015;
Park et al., 2015), mais également par une prévalence diminuée de l'allele APOE &4
(van der Flier et al., 2011; Smits et al., 2015). En raison de la proportion importante de
présentations atypiques, un retard diagnostic d’environ 1.6 ans a été évalué chez

I’EOAD comparativement aux patients plus agés atteints de LOAD (van Vliet ef al.,

2013).
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Figure 10 : AD de "Type 2" (phénotypes atypiques d'EOAD) versus AD typique mnésique
(aEOAD et aLOAD). Les phénotypes différents non-mnésiques tendent a apparaitre a des ages
précoces et sont représentées par des lignes en couleur (adapté de (van der Flier ez a/, 2011)).

Les formes sporadiques atypiques peuvent étre regroupées en 3 grandes catégories :
un phénotype lié aux troubles du langage proche du syndrome Logopenic variant
Primary Progressive Aphasia (LvPPA) (Alladi et al., 2007; Gorno-Tempini et al., 2011) ;

une variante ayant des déficits visuospatiaux proche du syndrome Posterior Cortical
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Atrophy (PCA) (Mendez et al., 2002; Tsai et al., 2011; Migliaccio et al., 2012) ; et une
variante dysexécutive parfois nommée Frontal variant AD (Stopford et al., 2008;
Ossenkoppele et al., 2015c). Ces phénotypes, qui semblent pour certains se chevaucher
les uns les autres, différent a bien des égards fondamentaux de I’AD typique mnésique
(Ahmed et al., 2012; Magnin et al., 2013). Les patients atteints d'EOAD, comparés avec
des patients atteints de LOAD ayant des déficiences similaires, ont des meilleurs scores
de reconnaissance mnémonique et de mémoire sémantique (Joubert et al., 2015), mais
ils tendent a avoir de moins bonnes capacités d’attention, des fonctions exécutives, des

fonctions du langage, de la praxie idéomotrice et visuospatiales (Koss et al., 1996;

Joubert et al., 2015; Palasi et al., 2015).
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CHAPITRE 2

Imagerie cérébrale neurodégénérative de la
maladie d’Alzheimer

2.1. Introduction

epuis ces 25 dernieres années, il y a eu une explosion de l'intérét porté

au développement et a l'utilisation de techniques d’imagerie cérébrale

pour I'étude scientifique, la détection précoce, le suivi, le traitement et la
prévention de I'AD. Cet intérét est reflété par: la proportion grandissante de
chercheurs en imagerie qui participent et présentent leurs données aux conférences
majeures de I’AD ; le développement de techniques d’imagerie afin de mesurer les
dépots AP et les NFTs, caractéristiques neuropathologiques cardinales de I’AD (Braak
and Braak, 1991), dans le cerveau humain vivant ; le role que les études d'imagerie ont
déja joué dans la reconceptualisation de I’AD (Sperling et al., 2011) ; les opportunités
aux chercheurs de participer au combat scientifique contre cette maladie; et les
challenges que ce domaine continue a relever.
Les biomarqueurs de neuro-imagerie peuvent aider dans le diagnostic de I’AD et
peuvent fournir une information pronostique. L'IRM structurelle, la TEP 18F-FDG, et
plus récemment la TEP amyloide et tau peuvent étre des adjoints utiles a I'examen

clinique. Ces biomarqueurs de I’AD peuvent étre classifiés en 2 catégories : ceux qui
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mesurent une condition pathologique moléculaire sous-jacente, telles que les TEP
amyloide et tau, et ceux qui mesurent les preuves de la neurodégénérescence, incluant
I'IRM structurelle et la TEP 18F-FDG.

Les imageries cérébrales TEP 8F-FDG et IRM structurelle sont devenues dans une
majorité de directives cliniques et d’activités de recherche des biomarqueurs de
référence pour la détection précoce et le diagnostic différentiel de I'AD (Ng et al., 2007;

McKhann et al., 2011; Sperling et al., 2011; Bohnen et al., 2012)

2.2. Modalités d’imagerie

On peut approcher la neurodégénérescence de I’AD en imagerie d'un point de vue
structurel avec I'IRM et fonctionnel avec la TEP 18F-FDG.

2.2.1. IRM

Dans I'environnement clinique, I'IRM est de loin la méthode d’imagerie cérébrale la
plus utilisée dans 1'étude de I'’AD. Dans le cadre de l'évaluation initiale de troubles
cognitifs, la Haute Autorité de la Santé a émis des recommandations proposant la
réalisation systématique d'une imagerie cérébrale morphologique par IRM, laquelle
est un examen assez sensible pour détecter la neurodégénérescence (McDonald et al.,
2009; Frisoni et al., 2010). L'IRM anatomique en pondération T1 est utilisée afin de
rechercher des zones d’atrophie cérébrale de la matiere grise, tant au niveau cortical
que sous-cortical. Les séquences en pondération T2, sont davantage consacrées a
I"étude de la substance blanche, parmi lesquelles la séquence FLuid Attenuated Inversion
Recovery (FLAIR), permettant une atténuation du signal des fluides (sang, liquide

céphalo-rachidien). Cette derniere séquence est plus propice a la détection des
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anomalies macro-structurales liées aux facteurs de risque vasculaire. L'IRM est
également souvent recommandée afin d’écarter de potentielles anormalités cérébrales
réversibles telles que les tumeurs ou les hématomes sous-duraux chez les patients. Les
limites de 'IRM incluent des contre-indications chez les patients avec pacemakers ou
autres appareils implantés, ainsi qu'une dégradation des conclusions d’imagerie en
raison du mouvement du patient.

2.2.2. TEP BF-FDG

La TEP cérébrale est un examen d’imagerie médicale par scintigraphie réalisé dans un
service de médecine nucléaire. La scintigraphie en TEP est obtenue par injection
d’un traceur faiblement radioactif par voie intraveineuse. Le marqueur est le plus
souvent le fluor 18 (18F) incorporé dans une molécule de glucose formant le 18F-FDG.
Ce traceur est semblable au glucose : il se fixe au niveau des tissus qui consomment de
grandes quantités de ce sucre, comme le cerveau. Le fluor 18, dont la demi-vie est
inférieure a deux heures, émet ensuite de facon temporaire des rayonnements que 1'on
peut suivre dans l'organisme du patient grace a la caméra TEP. En effet, I'atome
radioactif se désintéegre en émettant un positon. Celui-ci va s'annihiler avec
un électron du milieu, aprés un trés court parcours de l'ordre du millimetre
(0,6 mm dans l'eau pour le positon dul8F). Cette annihilation produit
deux photons gamma de 511 keV qui partent sur une méme direction mais dans un
sens opposé, ce qui rend possible le traitement tomographique des données (De
Dreuille et al., 2002). En effet, les capteurs situés tout autour du patient détectent les
photons d'annihilation en coincidence (i.e. ceux qui arrivent en méme temps), ce qui

permet d'identifier la ligne sur laquelle se situe 'émission des photons. La TEP va
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détecter ces deux photons et déterminer le lieu de la réaction d'annihilation,
permettant ainsi d'évaluer l'activité métabolique locale. La détection photonique est
effectuée par un anneau constitué de multiples détecteurs entourant le patient et centré
sur l'organe cible. Chaque détecteur est composé d'un cristal scintillateur et d'un
photomultiplicateur propre. Lorsque deux détecteurs opposés regoivent quasi-
simultanément deux photons de 511 keV, il s'agit d'une coincidence vraie témoignant
d'une émission de positon dans une région précise de l'organe étudié que le systeme
va localiser. Les images sont constituées par reconstructions tomographiques a partir
des données issues du circuit de coincidence positionnées sur un sinogramme. Les
images ainsi obtenues sont dites « d’émission » (la radioactivité provient du traceur
injecté au patient). Il est possible d’améliorer la qualité des images en utilisant le
principe de correction d’atténuation. Lors de la traversée du corps, de nombreux
photons gamma subissent une atténuation liée aux structures traversées et a leur
épaisseur. En effet, un foyer hyperfixant situé en profondeur sera moins visible qu'un
méme foyer situé en surface. Les TEP sont ainsi fréquemment couplées a une
tomodensitométrie permettant, d'une part, une correction efficace du phénomene
d'atténuation par le calcul des coefficients d'atténuation linéaire et, d'autre part, l'acces
a la résolution spatiale du scanner améliorant significativement la localisation
anatomique lésionnelle.

L’imagerie TEP 8F-FDG cérébrale est une technique d’imagerie fonctionnelle qui sera
largement étudiée au cours de cette thése. La distribution du 8F-FDG dans le cerveau
dépend du métabolisme et du flux sanguin régionaux, qui changent en réponse a

I’activité synaptique et la densité cellulaire. Ainsi dans le cerveau, la consommation de
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glucose en situation physiologique ou dans un cadre physiopathologique est un bon
reflet de I'activité neuronale. L’activité synaptique et la densité cellulaire sont toutes
deux touchées dans 1’AD, les différences régionales permettant de discriminer
I’étiologie sous-jacente. La sensibilité a 1'activité synaptique peut également étre une
limite de la TEP BF-FDG, puisque les médicaments a action centrale et la comorbidité
psychiatrique, telle que la dépression, peuvent changer ou cacher les patterns de la
neurodégénérescence sous-jacente (Panegyres et al., 2009). Enfin, de multiples études
ont montré que la TEP 18F-FDG améliore la précision, la confiance dans le diagnostic,
et permet une réduction de la variabilité inter-évaluateur comparativement a
I"évaluation clinique seule de démence neurodégénérative (Foster et al., 2007; Jagust et
al., 2007; Laforce Jr et al., 2010).

2.2.3. Harmonisation des données TEP BF-FDG

En dépit de l'existence de recommandations qui ont pour but d’aider a
I'accomplissement d'une imagerie cérébrale TEP 8F-FDG standard (Varrone et al.,
2009), la variabilité systématique dans les images cérébrales TEP 18F-FDG, liée
principalement a la résolution spatiale, reste élevée dans les études multicentriques
sur I’AD (Joshi et al., 2009; Jagust et al., 2010). En effet, 1'utilisation de machines de
différentes générations introduit souvent des disparités au niveau de la résolution
intrinseque de I'image. Cependant, méme avec des machines similaires, les parametres
des algorithmes de reconstruction itérative généralement utilisés en imagerie cérébrale
TEP 18F-FDG, tels que le nombre d’itérations, le nombre de sous-ensembles, et les
tailles et formes des noyaux de post-filtrage induisent de maniere substantielle des

différences dans la distribution de l’activité et causent une variabilité systématique
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(Joshi et al., 2009; Akamatsu et al., 2016) dans les images reconstruites. De plus, apres
I'introduction en 1994 de 1'algorithme de reconstruction Ordered Subset Expectation
Maximization (OSEM) communément utilisé (Hudson and Larkin, 1994), des avancées
technologiques considérables sur les algorithmes de reconstruction TEP ont été
réalisées ces derniéres années avec I'introduction a la fois de la technique Time Of Flight
(TOF) (Conti, 2009) et de la modélisation Point Spread Function (PSF) (Panin et al., 2006)
dans le processus de reconstruction. Ces deux composantes importantes de la
modélisation physique du processus d'imagerie améliorent le Contrast-to-Noise Ratio
(CNR) et la résolution spatiale des images reconstruites TEP 18F-FDG (Panin et al., 2006;
Casey, 2008; Conti, 2009, 2011), mais augmentent également la variabilité systématique
entre ces images et les rendent moins comparables. Cela est généralement
problématique pour linterprétation visuelle ou les études quantitatives ol ces
différences doivent étre minimisées avant que les données de différents centres ou
machines TEP soient mélangées pour 1’analyse.

Alors que certaines études multicentriques sur I’AD n’ont pas harmonisé les images
cérébrales TEP 18F-FDG, essayant d’atténuer la variabilité liée a la reconstruction par
des mesures spécifiques - comme restreindre 1’analyse aux voxels de plus haute
intensité ou exclure les voxels des coupes les plus hautes et basses - (Herholz et al.,
2002; Mosconi et al., 2008), seuls quelques travaux multicentriques récents en imagerie
cérébrale TEP ont optimisé des mesures basées sur des fantdomes afin de réduire la
variabilité liée a la reconstruction (Joshi et al., 2009; Akamatsu et al., 2016; Habert et al.,
2016; Ikari et al., 2016). Une étude précédente (Joshi et al., 2009) a utilisé un critere de

distance des moindres carrés voxel-wise et le fantdme cérébral 3D de Hoffman
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(Hoffman et al., 1990) pour déterminer le lissage Gaussien additionnel optimal a
appliquer aux images reconstruites afin de compenser cette variabilité liée a la
reconstruction en dégradant la résolution spatiale a un minimum commun parmi les
centres. Les études récentes quant a elles ont nécessité I’acquisition d"une combinaison
de deux fantomes (incluant le fantome cérébral 3D de Hoffman) avant l'étude de
patients afin d’optimiser 1'acquisition et/ou les parametres de reconstruction TEP et
d’atteindre le meilleur compromis entre la résolution spatiale de I'image, le contraste,
I'uniformité et le Signal-to-Noise Ratio (SNR), tout en réduisant la variabilité sur
I’ensemble des centres (Akamatsu et al., 2016; Habert et al., 2016; Ikari et al., 2016). Bien
que ces études récentes semblent avantageuses, elles nécessitent toutes des
expériences sur fantdme avant de réaliser les études sur patients et manquent de
validation quantitative sur des données humaines, pour lesquelles les résultats
pourraient étre différents comparativement aux études sur fantomes en raison des
variabilités inter-sujets (Joshi et al., 2009). De surcroit, d’aprés notre connaissance
aucune étude antérieure d’imagerie cérébrale TEP 18F-FDG n’a évalué la possibilité
d’harmoniser des reconstructions PSF sur des reconstructions OSEM standards.

De telles harmonisations sont bien développées en imagerie oncologique thoracique
ou abdominale, ot1 la variabilité liée a la reconstruction impacte fortement les Standard
Uptake Values (SUV) (Boellaard, 2009). Une méthode d’harmonisation bien établie
cliniquement pour la détection de lésion et le suivi de traitement (Lasnon ef al., 2013;
Boellaard et al., 2015; Quak et al., 2015) est la stratégie d’harmonisation EARL, qui

N

consiste a appliquer une étape de filtrage optimal additionnel déduit a partir
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d’expériences utilisant le fantdme corps anthropomorphique NEMA! NU 2 (Boellaard
et al., 2014). Malheureusement, cette méthode requiert la reconstruction de deux sets
de données : une pour la détection optimale de lésion et une pour la quantification
harmonisée (Aide et al., 2017). Un autre outil bien établi et validé cliniquement est la
solution logicielle propriétaire nommée « EQ PET» (Siemens Healthcare, Knoxville,
TN, USA), qui a récemment été développée afin de permettre simultanément la
détection optimale de lésion et la quantification harmonisée a partir d’un seul set de
données (Kelly and Declerck, 2011; Quak et al., 2015; Lasnon et al., 2017). Bien que le
fantome NEMA NU 2 soit dédié aux études oncologiques corps entier, sa plus grande
disponibilité, son prix relativement plus faible et son implémentation plus facile
comparativement au fantome cérébral 3D de Hoffman sont des arguments attractifs
menant a se demander si cette harmonisation EARL combinée avec la méthodologie
EQ PET pourraient étre appliquées avec succes dans un contexte neurologique, et
spécifiquement aux images cérébrales 18F-FDG.

2.2.4. Imagerie quantitative

Les images médicales ont traditionnellement été interprétées visuellement par des
spécialistes en imagerie et des cliniciens référents. Afin de mieux quantifier ces
données, plusieurs échelles d’évaluation visuelles ont été développées. Cependant, la
plupart des changements vus dans la neurodégénérescence sont difficiles ou
impossibles a évaluer a l'ceil humain, et la fiabilité inter-évaluateurs peut étre
fastidieuse a obtenir avec des échelles d’évaluations visuelles. Enormément de travaux

depuis lors ont utilisé des outils de calcul semi- ou complétement automatique pour

1 National Electrical Manufacturers Association
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'extraction ou la quantification de données, permettant une quantification globale ou
régionale du volume cérébral de matiére grise ou de 1'épaisseur corticale a partir de
I'IRM (Chan et al., 2003; Frisoni et al., 2005; Frisoni et al., 2007; Ridgway et al., 2012; Cho
et al., 2013a; Cho et al., 2013b; Moller et al., 2013; Cavedo et al., 2014; Migliaccio et al.,
2015) et de la distribution du 8F-FDG a partir de la TEP (Sakamoto et al., 2002; Kim et
al., 2005; Ishii et al., 2006; Panegyres et al., 2009; Chung et al., 2016; Jaillard et al., 2018).

Ces études ont montré la supériorité des approches quantitatives sur les qualitatives.

2.3. Outils quantitatifs

2.3.1. Approches univariées
2.3.1.1.  Epaisseur corticale

L’épaisseur corticale est une mesure neuroanatomique directe donnant en millimetres
'épaisseur du ruban cortical. Une approche surfacique est utilisée pour calculer cette
épaisseur corticale, définie comme la distance entre la surface corticale interne
modélisant l'interface substance blanche/substance grise et la surface externe
modélisant l'interface substance grise/CSF. Cette approche est particulierement bien
adaptée a la morphologie 2D du cortex qui se résume essentiellement a une feuille
plissée. Une excellente concordance a été trouvée entre les mesures de 1'épaisseur
corticale in vivo et histologiques des mémes patients (Cardinale et al., 2014), et
I'approche surfacique est plus sensible et spécifique a l'atrophie corticale que la Voxel-
Based Morphometry (Hutton et al., 2009; Winkler et al., 2010; Palaniyappan and Liddle,

2012).
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Le logiciel Freesurfer? est parmi les plus populaires pour I'extraction de 1'épaisseur
corticale (Dale, 1999; Fischl et al., 1999a; Fischl and Dale, 2000). Il construit tout d’abord
la surface corticale interne a partir du masque de substance blanche. Ainsi, les noeuds
de cette surface sont placés sur le contour du masque de substance blanche
(tessellation), puis la surface est lissée et légerement déplacée pour suivre le gradient
maximal du signal a l'interface des tissus. La surface corticale externe est obtenue par
inflation de la surface corticale interne jusqu’a l'interface substance grise/ CSF ou le
gradient du signal est maximal. Enfin, une méthode de recalage non-linéaire
surfacique est appliquée afin d’établir une correspondance anatomique entre les sujets
sur un méme template surfacique dans le cadre d’analyses de groupe (Fischl et al.,

1999b; Lyttelton et al., 2007).

Extraction de 1'épaisseur corticale

Figure 11 : Extraction de 1'épaisseur corticale avec le logiciel Freesurfer (Besson, 2014).
Une IRM pondérée T1 est acquise pour chaque sujet. L'image est corrigée pour I'inhomogénéité
du signal, normalisée en intensité et spatialement. Le crane est masqué puis les tissus sont
segmentés (substance grise, substance blanche et CSF). La surface interne du cortex (en jaune) est
extraite par tessellation et la surface corticale externe est obtenue par expansion de la surface
interne. L'épaisseur corticale est définie comme la distance entre la surface interne et la surface
externe du cortex.

2 http:/ /surfer.nmr.mgh.harvard.edu/
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L’algorithme de recalage minimise la différence entre la courbure de la surface de
I'individu et celle du template, tendant ainsi a aligner les sillons et les gyrus sans avoir
a les identifier explicitement.

2.3.1.2.  Métabolisme

De par la nature volumique des images natives, de nombreuses analyses quantitatives
du métabolisme du glucose cortical, par I'intermédiaire d’images TEP 8F-FDG, sont
réalisées a 1'échelle du voxel. Cependant le nombre d’analyses quantitatives du
métabolisme réalisées sur la surface corticale a I’échelle du vertex ne cesse de croitre
(Park et al., 2006; Greve et al., 2014; Verclytte et al., 2015) : la majorité des prétraitements
des données TEP 18F-FDG sont réalisées en volume, puis ces données prétraitées sont
projetées sur la surface corticale native du sujet, avant d’opérer un recalage non-
linéaire sur un template surfacique et d’appliquer un lissage spatial avant 1’analyse
statistique en surface. L’originalité méthodologique mise en avant dans cette thése est
I'analyse surfacique des cartes métaboliques sur le ruban cortical. Par rapport a
l'analyse volumique standard (voxel-wise), le traitement sur la surface du ruban
cortical (vertex-wise) a montré plusieurs avantages tels que le lissage spatial
bidimensionnel (2D) des données (Hagler et al., 2006) (en raison de la topologie du
cortex) et le recalage inter-sujets (Frost et al., 2014). Par conséquent, une amélioration
de la fiabilité et la détectabilité des effets statistiques en imagerie TEP (Greve et al.,
2014) a été démontrée dans le cadre de l'analyse surfacique comparativement a
'analyse volumique standard.

L’analyse quantitative du métabolisme des structures sous-corticales quant a elle ne

peut étre réalisée qu’en volume. En effet, compte-tenu de leur géométrie, elles sont
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mieux analysées dans I'espace 3D tant au point de vue du lissage spatial que des
comparaisons entre sujets (Glasser et al., 2013). Cependant, chez les patients ayant une
forte atrophie de la matiére grise, des problemes apparaissent lors de la normalisation
spatiale des données en volume sur un template commun. En effet, les méthodes
classiques de normalisation ne parviennent pas a déformer convenablement les sujets
fortement atrophiés jusqu’a I’obtention d"un bon matching avec le template commun,
souvent issu d'une moyenne de sujets sains sans atrophie comme cela est le cas avec
le template standard du logiciel répandu et validé Statistical Parametric Mapping3. Le
choix d’un algorithme rapide de recalage non-linéaire (DARTEL) (Ashburner, 2007)
créant un template moyen de cartes de probabilités de tissus de la population
atrophiée, permet I'obtention de résultats supérieurs par une meilleure gestion du
biais introduit par cette atrophie.

La résolution spatiale étant limitée en imagerie fonctionnelle, la taille des voxels doit
également étre plus grande que dans le cas de I'imagerie anatomique haute résolution
comme I'IRM. Ceci est nécessaire afin de ne pas générer des images trop bruitées ainsi
que des artéfacts dus au sur-échantillonnage. De facon évidente, les contours des
voxels ne correspondent pas parfaitement aux contours réels de la distribution du
traceur et les contributions des différents compartiments tissulaires, ayant des
fixations différentes et des métabolismes différents, peuvent étre combinées au sein
d’un méme voxel. Ainsi, I'importance de la correction du Partial Volume Effect (PVE) a

été démontrée en imagerie cérébrale TEP BF-FDG (Fazio and Perani, 2000), ce

8 http:/ /www fil.ion.ucl.ac.uk/spm/
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probléeme étant fortement majoré dans le cas de patients ayant une atrophie de la
matiere grise.

Afin de controler les différences interindividuelles de consommation de 8F-FDG, la
normalisation des intensités acquises doit étre appliquée mais il existe toujours un
débat sur la région de référence a utiliser (matiére grise du cervelet, pont, moyenne
globale, etc.). La matiere grise du cervelet est souvent utilisée pour la normalisation
d’intensités puisque le métabolisme du glucose n'y semble pas étre affecté par 'AD
(Landau et al., 2011). Cependant la normalisation globale est aussi largement répandue
car elle peut étre facilement appliquée dans un environnement clinique. La région de
référence doit étre stable, susceptible aux stimuli externes de maniére minimale et non
touchée par la maladie : I'aire de référence doit fournir ainsi un maximum de contraste
(Dukart et al., 2010). Récemment, il a été ainsi démontré que la normalisation avec la
matiere grise du cervelet était supérieure dans la différentiation entre des patients
atteints d’AD et des sujets controles (Dukart et al., 2010). Mais la normalisation globale
semble fournir de meilleurs contrastes dans la différentiation de patients atteints d’AD
a différents stades (Kiintzelmann et al., 2013).

Finalement, l'atrophie de la matiére grise impactant fortement le niveau de
métabolisme quantifié, il sera important lorsque cela est possible d"inclure I'épaisseur
corticale (ou le volume de matiere grise) en tant que covariable d’imagerie du modeéle
statistique afin de régresser 1'effet de 1'atrophie. Ces approches sont actuellement
possibles avec les logiciels robust Biological Parametric Mapping (rBPM) (Casanova et al.,
2007; Yang et al., 2011) ou encore Permutation Analysis of Linear Models (PALM)

(Winkler et al., 2014).
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2.3.2. Approches multivariées et machine learning

L’émergence de nouvelles modalités d’imagerie fournissant des représentations
hautes résolutions de I’anatomie (Liang and Lauterbur, 2000; Atlas, 2009; Hsieh, 2009)
et du fonctionnement (Detre et al., 1992; Phelps, 2000; Buxton, 2009) du cerveau sain
ou malade a conduit l'imagerie médicale a devenir de plus en plus un outil
indispensable pour la santé des patients. La facon dont les images médicales sont
analysées a été fortement modelée par le machine learning qui a trouvé des
applications dans de nombreux domaines, incluant la segmentation d’image (Pham et
al., 2000; Heimann and Meinzer, 2009), le recalage d’image (Maintz and Viergever,
1998; Sotiras et al., 2013), la fusion d’image, et le diagnostic assisté par ordinateur
(Sajda, 2006).

Le succés du machine learning en imagerie médicale est dt a une automatisation de
plus en plus poussée, ainsi que des sensibilités et spécificités élevées. Le machine
learning a mis en place des approches automatiques fournissant des mesures en
contournant les procédures manuelles sources d’erreurs et de travail intensif,
typiquement impliquées dans les analyses traditionnelles d’intérét. De plus,
contrairement aux approches automatisées conventionnelles, telles que les analyses de
masse univariées, les méthodes basées sur des analyses de patterns multivariées
(Norman et al., 2006; McIntosh and Misi¢, 2013) - MultiVariate Pattern Analysis (MVPA)
- exploitent complétement le potentiel de la haute dimensionnalité des données en
examinant les relations statistiques entre les éléments de I'image entiere.
L’intégration de l'information a partir de 1'image entiére tout en tirant profit de la

N

connaissance a priori permet aux techniques MVPA d’identifier et mesurer des
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changements fonctionnels et structurels subtils et spatialement complexes dans le
cerveau, induits par la maladie ou les interventions pharmacologiques, en dépit d"une
variabilité normale importante. En conséquence, des techniques d’analyse de pattern
sophistiquées ont été employées afin d’identifier les signatures spécifiques des
maladies et d’élucider la vulnérabilité sélective de réseaux cérébraux associés a
différentes pathologies (Mourao-Miranda et al., 2005; Davatzikos et al., 2008; Duchesne
et al., 2008; Kloppel et al., 2008; Vemuri et al., 2008; Zhu et al., 2008; Sun et al., 2009; Zeng
et al., 2012). Cela a mené a la construction de biomarqueurs sensibles capables de
quantifier le risque de développer une maladie, suivre la progression de la maladie ou
I'effet des interventions pharmacologiques dans les essais cliniques, ainsi que de
délivrer un diagnostic spécifique au patient avant que les effets cliniques mesurables
apparaissent.

La neuro-imagerie fournit des informations utiles afin d"identifier I’AD (Ewers et al.,
2011), a savoir I'atrophie résultante de la perte de matiére grise avec I'IRM structurelle
et 'hypométabolisme avec la TEP 18F-FDG. L’intérét majeur est alors d’analyser ces
marqueurs afin d’identifier I’AD a un stade précoce. En particulier, les méthodes de
machine learning ont le potentiel d’aider a I'identification de patients atteints d’AD
par apprentissage de patterns discriminants provenant des données de neuro-
imagerie. Un grand nombre d’approches de machine learning, décrites dans des
revues récentes, ont été proposées afin de classifier et prédire les stades de I’AD
(Falahati et al., 2014; Arbabshirani et al., 2017; Rathore et al., 2017). Certaines d’entre
elles n"utilisent qu'une seule modalité d’imagerie, a savoir tres fréquemment 1'IRM

structurelle (Fan et al., 2008b; Kloppel et al., 2008; Cuingnet et al., 2011; Liu et al., 2012;
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Tong et al., 2014) ou parfois la TEP 8F-FDG (Hinrichs et al., 2009; Gray et al., 2012;
Padilla et al., 2012; Toussaint et al., 2012; Cabral et al., 2015; Pagani et al., 2015b) ; alors
que d’autres ont proposé de combiner plusieurs modalités telles que I'IRM
structurelle, la TEP 18F-FDG et les biomarqueurs du CSF (Dukart et al., 2011; Zhang et
al., 2011; Dukart et al., 2013; Gray et al., 2013; Young et al., 2013; Zhu et al., 2014; Jie et
al., 2015; Teipel et al., 2015b; Yun et al., 2015).

Les études en imagerie multimodale peuvent apporter certains avantages. Elles
permettent I’étude des relations temporelles et topographiques entre un grand nombre
de variables pathologiques, et de ce fait améliorer notre compréhension des
interactions physiopathologiques in vivo. Cette approche permet des comparaisons
directes de la puissance du diagnostic de différentes modalités d’imagerie sur des
échantillons de patients identiques. De plus, elle offre potentiellement 1'avantage de
combiner les forces complémentaires de chacune des modalités d'imagerie, améliorant
ainsi la précision du diagnostic comparé aux examens d’imagerie monomodale. Ainsi,
combinés ensemble, TEP 18F-FDG et IRM structurelle ont un effet synergique dans
I'évaluation multimodale du patient avec déclin cognitif ou démence (Mosconi et al.,
2007; Padovani et al., 2011; Nasrallah and Wolk, 2014; Teipel et al., 2015a).

Cependant, en dépit de progres et succes importants, les études en imagerie cérébrale
monomodale et d’autant plus multimodale restent un défi méthodologique, en raison
du grand nombre de marqueurs d’imagerie qui sont des candidats potentiels pour la
prédiction ou classification. En effet, avec un nombre croissant d’attributs - features -
(ex. voxel ou vertex) et une taille d’échantillon souvent faible en neuro-imagerie, le

risque de surapprentissage ou - overfitting - des données augmente, un phénomene
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connu depuis 1961 en tant que « curse of dimensionality » ou probléme « small n-large-
p » (Bellman, 2015). Ce probleme est de plus exacerbé par la résolution de plus en plus
fine des données d’'imagerie, ainsi que la disponibilité augmentée d’imagerie
multiparamétrique qui majore la dimensionnalité et la complexité des données. Afin
de surpasser ce probléme, la littérature sur 'apprentissage statistique (Géron, 2017;
Raschka and Mirjalili, 2017) propose d"une part I'adoption de procédures strictes de
sets d’entrainement et de test séparés. D’autre part, une réduction de dimensionnalité
peut étre envisagée afin de supprimer la redondance des attributs et le bruit
expérimental, tout en conservant I'information nécessaire qui permettra au systéme
d’apprentissage de reconnaitre des patterns d’imagerie pertinents (Mwangi et al.,
2014).

La bibliotheque logicielle scikit-learn semble étre un outil adapté a l'utilisation du
machine learning en neuro-imagerie. Cette bibliotheque propose une grande variété
d’algorithmes de machine learning, a la fois supervisés et non-supervisés, en utilisant
une interface cohérente et adaptée aux taches permettant une comparaison facilitée
des méthodes pour une application donnée (Figure 12). Puisqu’elle repose sur
I'écosystéme Python scientifique, elle peut étre facilement intégrée dans des
applications en dehors du domaine traditionnel des analyses de données statistiques.
De maniere importante, les algorithmes, implémentés dans un langage haut-niveau,
peuvent étre utilisés comme des blocs de construction pour des approches spécifiques

comme par exemple dans I'imagerie médicale.
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Figure 12 : Diagramme de flux permettant de guider les utilisateurs, dans Iutilisation de
la bibliothéque scikit-learn, afin d’approcher chaque probléme de machine learning avec
un estimateur adapté aux données (Pedregosa er al, 2011).

2.3.3. Approches longitudinales

Par rapport aux études transversales, une étude longitudinale peut réduire
considérablement I'effet parasite de la variabilité morphologique inter-individuelle en
utilisant chaque sujet comme son propre controle. En conséquence, la popularité et
l'intérét des études longitudinales en neuro-imagerie augmentent dans divers aspects
des neurosciences. Le pipeline par défaut du logiciel FreeSurfer est congu pour le
traitement de données individuelles transversales et n’est donc pas optimal pour le
traitement de séries de données longitudinales. Il est ainsi nécessaire de rajouter des
informations supplémentaires temporelles afin de traiter ces données longitudinales
convenablement et d’obtenir des mesures morphologiques corticales et sous-corticales

robustes et fiables.
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Le pipeline longitudinal de Freesurfer* a donc été congu pour étre non-biaisé par
rapport a n'importe quel point temporel. Au lieu de I'initialiser avec des informations
d'un point temporel spécifique, un template volumique non-biaisé propre a chaque
patient est créé par ce pipeline longitudinal (Reuter et al., 2012). Les étapes de
prétraitements sont ensuite initialisées avec des informations communes provenant de
ce template propre a chaque patient, augmentant considérablement la robustesse et la
sensibilité de 1’ensemble de l'analyse longitudinale (notamment la détection de

changements légers ou subtils).
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Figure 13 : Diagramme simplifié des trois étapes impliquées dans le processus longitudinal
de Freesurfer. Ligne en pointillés : I'information est utilisée pour linitialisation. Ligne pleine :
I'information est copiée.

Du point de vue des analyses statistiques et comparativement a l’approche

transversale, le design longitudinal peut fournir une puissance statistique augmentée

4 https:/ /surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/LongitudinalProcessing
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en réduisant les effets confondants de la variabilité inter-sujet (Thompson et al., 2011).
De plus, les études longitudinales fournissent des connaissances uniques sur les
dynamiques temporelles du processus biologique sous-jacent (Sabuncu et al., 2011;
Jack et al., 2012).

L’utilisation du modéle linéaire a effets-mixtes (LME) est préconisée dans ce cadre
longitudinal, puisqu’il fournit une approche statistique flexible et puissante pour
I'analyse des données longitudinales (Verbeke, 1997; Fitzmaurice et al., 2011). Il existe
deux approches alternatives largement appliquées auparavant dans les analyses de
données de neuro-imagerie. L'une d’elle est I’analyse de variance a mesures répétées
(ou within-subject ANOVA) (Girden, 1992), et I'autre I’analyse transversale de mesures
synthétiques telles que la différence annualisée de pourcentage (Desikan et al., 2011).
Cependant, ces méthodes sont connues pour étre sous-optimales pour les données
longitudinales réelles puisqu’elles ne modélisent pas correctement la structure de
covariance des mesures en série et ne permettent pas de gérer les écarts de temps non-
uniformes entre points temporels et les données non-équilibrées (points temporels
manquants), en particulier les cas avec un point temporel unique (Fitzmaurice et al.,
2011). Le modele LME développé par Freesurfer répond parfaitement a ces attentes et
permet a la fois des analyses univariées ou de masse-univariées sur des données de

neuro-imagerie (Bernal-Rusiel et al., 2013).

2.4. Etat de Part

L’'imagerie et ses marqueurs quantitatifs ont permis d’avancer sur la compréhension

de 'EOAD. De plus, I'dge étant un facteur important dans I'EOAD du fait du

60



vieillissement cérébral non pathologique, 1'évaluation de ces biomarqueurs doit étre
considérée dans le cadre des pertes de volume, neurales et synaptiques dues au
vieillissement.

2.4.1. Neurodégénérescence li¢e a ’age

La perte de volume cérébral est typique durant le vieillissement normal. Ces

changements incluent a la fois une perte de volume cérébral global et régional (Figure

14), impliquant particuliérement le cortex préfrontal (Fjell et al., 2009).

Figure 14 : Imagerie d'individus cognitivement sains. (A) I’IRM axiale cérébrale basée sur la
séquence Fluid Attenuated Inversion Recovery (FLAIR) montre 'apparence typique chez un adulte dans
sa troisicme décennie de vie (gauche ; résultats normaux) et chez un adulte dans sa huitieme
décennie de vie (droite ; atrophie et hyper-intensités de la matiere blanche légeres). (B) Les résultats
TEP "F-FDG normaux chez un troisiéme individu montrent une forte absorption dans les
structures de la matic¢re grise. (C) Les résultats TEP 18F-florbetapir amyloide normaux chez un
quatrieme individu montrent une absorption typique de la mati¢re blanche mais pas de preuve de
charge amyloide corticale élevée.
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L’atrophie hippocampique est également plus importante que l'atrophie cérébrale
globale chez les individus cognitivement sains et elle augmente avec 1'age (Fjell et al.,
2009; Nosheny et al., 2015). Concernant le métabolisme, la matiere grise montre une
haute absorption en glucose mais il existe des diminutions régionales légeres avec le
vieillissement (Herholz et al., 2002), qui ne correspondent pas aux patterns typiques
associés avec la neurodégénérescence.

2.4.2. Neurodégénérescence liée a la LOAD

Les patients cliniquement atteints de LOAD ont une réduction significative des
volumes de la matiére grise et de I'épaisseur corticale respectivement hippocampique
(25% chez la LOAD et 10%-15% chez les MCI) et du cortex entorhinal (Figure 15) ; une
augmentation des volumes ventriculaires et des sillons ; une réduction de la matiére
grise ou de l'épaisseur corticale dans d’autres régions cérébrales, telles que les
précunéus et les cortex cingulaires postérieurs, pariétaux et temporaux ; ainsi qu'une
accélération des taux de déclin dans ces régions et au niveau du cerveau entier au fil
du temps (Dickerson et al., 2001; Jack Jr et al., 2009; Shi et al., 2009; Jack et al., 2010). Ces
patterns caractéristiques de la LOAD sont corrélés avec la sévérité du déclin cognitif
(Davatzikos et al., 2009; Da et al., 2014). Les réductions de taille des hippocampes et du
cortex entorhinal semblent correspondre au déclin précoce de la mémoire et anticiper
la progression vers des stades cliniques plus sévéres, incluant MCI et LOAD (De Leon
et al., 1989; Kaye et al., 1997; Dickerson et al., 2001; Jack et al., 2004; Jack et al., 2005). Bien
que l'atrophie du lobe temporal médian sur I'IRM ne soit pas spécifique a la pathologie
LOAD (Jack et al., 2002; Barnes et al., 2006), le pattern différentiel d’atrophie cérébrale

permet la discrimination précise entre les patients atteints de LOAD avec confirmation
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pathologique et les sujets sains d'une part (Kloppel et al., 2008), et les patients ayant
des démences avec des changements pathologiques sous-jacents différents d’autre
part, incluant la dégénérescence lobaire fronto-temporale et la démence a corps de
Lewy (Vemuri et al., 2011).

La TEP BF-FDG est actuellement la méthode d’imagerie cérébrale fonctionnelle la
mieux caractérisée dans 1'étude de la LOAD (Semah, 2018). Les études montrent un
hypométabolisme caractéristique au niveau des hippocampes ou des lobes temporaux
médians, des cortex cingulaires postérieurs, du précunéus, et du cortex temporo-
pariétal latéral. L’hypométabolisme est habituellement bilatéral mais peut étre
asymétrique (Drzezga et al., 2003) et épargne les ganglions de la base, les cortex

somato-sensitifs et occipitaux (Teune et al., 2010; Kadir et al., 2012).

Figure 15 : Neuro-imagerie de I'AD. (A) Les images IRM FLAIR coronale et axiale pondérées
T2 montrent une atrophie marquée du lobe temporal médian, impliquant ’hippocampe et le cortex
entorhinal sous-jacent, disproportionnée par rapport a la perte de volume globale. (B) Les images
TEP "F-FDG axiale et sagittale montrent un hypométabolisme typique bilatéral du cortex
temporo-pariétal latéral, cingulaire postérieur et du lobe temporal médian.
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Les changements précoces les plus fiables sont remarqués au niveau du cortex
cingulaire postérieur, et l'atteinte du cortex frontal et cérébrale globale apparait
lorsque la maladie devient plus sévere (Figure 15) (Foster et al., 1983; Minoshima et al.,
1997; Hoffman et al., 2000; Alexander et al., 2002; Herholz et al., 2002; Drzezga et al.,
2005; Mosconi et al., 2005; Choo et al., 2007; Li et al., 2008; Langbaum et al., 2009;
Mosconi et al., 2009; Chen et al., 2010; Kadir et al., 2012). Les réductions de métabolisme
sont corrélées avec la sévérité clinique (Haxby et al., 1990; Bokde et al., 2005; Choo et
al., 2007; Langbaum et al., 2009; Landau et al., 2011), et prédisent le déclin clinique
subséquent et/ou le diagnostic neuropathologique de LOAD (Jagust et al., 1988;
Herholz et al., 1999; Hoffman et al., 2000; Silverman et al., 2001; Alexander et al., 2002).
D’un point de vue longitudinal, des études précédentes ont montré une réduction
progressive du métabolisme du glucose prenant son origine dans le cortex antérieur
(incluant de maniere bilatérale le cortex temporal médian et orbito-frontal latéral) et
s’étendant aux cortex temporaux avant l'implication des néocortex postérieurs
(Alexander et al., 2002; Mosconi et al., 2009; Ossenkoppele et al., 2012a).

2.4.3. Neurodégénérescence liée a PEOAD
24.3.1.  Analyse transversale : EOAD versus .OAD

Plusieurs études en imagerie TEP BF-FDG ont été réalisées afin de comparer les
patterns hypométaboliques entre 'EOAD sporadique (toutes formes confondues) et la
LOAD (Sakamoto et al., 2002; Kim et al., 2005; Rabinovici et al., 2010; Kaiser et al., 2012;
Mendez et al., 2012; Ossenkoppele et al., 2012b; Joubert et al., 2015; Chiaravalloti et al.,
2016). Les résultats suggerent qu'a sévérité de démence égale I'’hypométabolisme

glucidique est plus marqué et d’étendue plus large chez 'EOAD sporadique que chez
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la LOAD préférentiellement au niveau des aires temporo-pariétales associatives, des
cortex cingulaires postérieurs et des précunéus ; alors qu’il serait plus important au

niveau des cortex temporaux médians chez la LOAD que chez I'EOAD (Figure 16).
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Figure 16 : Patterns d’hypométabolisme glucidique chez PEOAD et la LOAD
comparativement aux sujets sains (NC) et de ’un par rapport a ’autre (Rabinovici et al,
2010). Comparaisons voxel-wise incluant genre, niveau d’éducation et MMSE en tant que variables
nuisibles. Cartes de T-score apres correction de volume partiel visualisées sur un rendu 3D. Tous
les résultats sont présentés a un seuil de p<0.001, non corrigé pour les comparaisons multiples.

D’un point de vue structurel, des études en IRM montrent que 'EOAD (toutes formes
confondues) comparativement a la LOAD a une atrophie moins marquée des régions
temporales internes (en particulier du cortex entorhinal et des hippocampes),
contrastant avec une atrophie néocorticale plus sévere au niveau des cortex temporo-
pariétaux, mais également des gyrus cingulaires postérieurs et des précunéus (Frisoni
et al., 2005; Ishii et al., 2005; Frisoni et al., 2007; Karas et al., 2007; Shibuya et al., 2013;

Cavedo et al., 2014). De plus, I'IRM montre des ouvertures de sillons plus larges au
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niveau du cortex temporo-pariétal chez 'EOAD avec une préservation des volumes
hippocampiques comparativement a la LOAD (Hamelin et al., 2015).

24.3.2.  Analyse transversale : Sous-formes d’'EOAD

Controls vs. PCA Controls vs. LPA

Left Right Left Right
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Figure 17 : Différences régionales d'épaisseur corticale entre des sujets contrdles et des
patients atteints (A) de PCA, (B) de LvPPA, et (C) d'EOAD typique (Ridgway et al., 2012).
L’échelle de couleurs représente les p-values corrigées par méthode FamilyWise Error (FWE) et
seuillées a 0,05. Le rouge et le jaune représentent des valeurs plus faibles d’épaisseur corticale chez
les groupes de patients comparativement aux sujets controles. (D) : Analyse de conjonction avec a
: absence de réduction d'épaisseur corticale, b : réduction chez les PCA, ¢ : réduction chez les
LvPPA, d : réduction chez les EOAD typiques, e : réduction dans 2 groupes, f : réductions dans 3
groupes.

Les variantes cliniques d’EOAD présenteraient des zones d'atrophie spécifiques
focalisées, situées dans les gyrus pariétaux supérieurs et les lobes occipitaux pour les

PCA (Figure 17A), dans les gyrus temporaux supérieurs et moyens pour les LvPPA
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(Figure 17B), et dans les régions temporales internes, pariétales postérieures et
préfrontales pour les formes amnésiques, les plus fréquentes (Figure 17C). Cependant,
chaque forme clinique d'EOAD est associée a un pattern commun d'atrophie touchant
les lobes pariétaux et temporaux, le cortex cingulaire postérieur et les précunéus
(Figure 17D) (Migliaccio et al., 2009; Ridgway et al., 2012; Ossenkoppele et al., 2015a).
Une étude précédente semble avoir montré des patterns hypométaboliques similaires
entre ces trois variantes cliniques d’EOAD (Lehmann et al., 2013).

24.3.3.  Analyse longitudinale : EOAD typique versus LOAD

SN
ol -
L Wy

-5.9% Percentage reduction maps

Figure 18 : Atrophie de 1a matiére grise a I'inclusion (en haut ; p<0.05 FWE) et progression
de Patrophie aprés un an (en bas) chez PEOAD comparativement aux sujets controles
appariés (Migliaccio et al, 2015). Les résultats sont représentés dans le template du Montreal
Neurological Institute (MNI). Les échelles de couleurs représentent les T-values (en haut) et le
pourcentage de réduction de matiere grise dans le suivi (en bas).
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Des études longitudinales en IRM suggeérent une progression de l'atrophie de la
matiere grise plus rapide et plus étendue dans certaines structures sous-corticales et
au niveau des cortex associatifs chez 'EOAD typique comparativement a la LOAD
(Cho et al., 2013a; Cho et al., 2013b). De plus, l'atrophie progresserait chez I'EOAD
typique et la LOAD selon les mémes régions cérébrales caractéristiques du réseau du
mode par défaut, le cortex pariétal médian étant le siege d'une progression significante

chez ces deux groupes (Figure 18) (Migliaccio et al., 2015).

2.5. Apports et limites actuelles

2.5.1. Apports de 'imagerie neurodégénérative et de ses biomarqueurs dans
la compréhension de PEOAD

De maniére transversale, les imageries TEP 18F-FDG et IRM structurelle ont montré
que 'EOAD, toutes formes cliniques confondues, a un hypométabolisme et une
atrophie de la matiére grise plus séveres et étendus comparativement a la LOAD au
niveau des néocortex associatifs temporo-pariétaux et des cortex pariétaux médians
(précunéus et cingulaire postérieur), avec une préservation relative des cortex
temporaux médians contrairement a la LOAD. De plus, 'IRM structurelle a montré
que ces zones d’atteintes plus séveres chez 'EOAD constituaient un pattern commun
d’atrophie pour trois formes cliniques d’'EOAD (typique, IvPPA et PCA), bien que
chacune ait de surcroit des zones d’atrophie spécifiques focalisées corrélées a la
clinique. Ces derniers résultats obtenus par IRM structurelle semblent avoir été

confortés dans une étude TEP 18F-FDG.
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D’un point de vue longitudinal, les études en IRM structurelle ont suggéré que bien
que 'EOAD typique et la LOAD aient une progression de 1’atrophie selon les mémes
régions caractéristiques du mode par défaut, cette progression serait plus sévere et
étendue chez 'EOAD typique au niveau des cortex associatifs comparativement a la
LOAD.

2.5.2. Limites actuelles

L’hétérogénéité des formes cliniques sporadiques d’EOAD n’a jusqu’a présent peu été
prise en compte dans les études TEP BF-FDG. En effet, a notre connaissance, ni
’évaluation transversale ni I’évaluation longitudinale de la distribution des patterns
hypométaboliques sur le cerveau entier (a I'échelle du voxel/vertex) n’ont été étudiées
de maniére approfondie en fonction des formes sporadiques typiques ou atypiques
(incluant les trois formes : langagieres, visuospatiales et exécutives) d’'EOAD. Ces
analyses, incluant l'étude des potentielles associations du métabolisme avec la
performance neuropsychologique ainsi que la prise en compte de l'effet de I'atrophie
sur le métabolisme, devraient aider a mieux comprendre de maniere sous-jacente la
physiopathologie ainsi que 1’évolution clinique des formes sporadiques typiques et

atypiques d’'EOAD.

Cette hétérogénéité clinique de I'EOAD sporadique a souvent été ignorée également
dans les précédentes études de classification automatique de type machine learning,
principalement centrées sur la discrimination entre les sujets sains et les patients
atteints d’AD ou entre les différents stades de la maladie d’Alzheimer (MCI/AD ou

sMCI/pMCI). Les patterns hypométaboliques caractéristiques des formes typiques et
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atypiques d’EOAD sporadique obtenus a partir des analyses transversales ci-dessus,
nous permettrons d’évaluer par le biais de différents algorithmes de classification la
sensibilité de la TEP 8F-FDG en tant que biomarqueur des formes sporadiques
typiques et atypiques d'EOAD. Combinée avec I'IRM structurelle, nous pourrons
également évaluer le potentiel effet synergique de la multimodalité dans la

discrimination automatique entre les formes typiques et atypiques d’"EOAD.

La physiopathologie, la précision du diagnostic et 1'évolution clinique des formes
typiques et atypiques de I'EOAD sporadique, sont des points qui nécessitent d’étre
mieux compris afin de permettre dans le futur une prise en charge personnalisée et
adaptée de cette maladie précoce a fort impact sur la société. Les analyses en imagerie
TEP 18F-FDG et IRM structurelle chez ces patients devraient permettre de mieux

appréhender ces questions.
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CHAPITRE 3

Obijectifs de la these

‘objectif global de cette thése est d’améliorer la caractérisation et la
compréhension par imagerie TEP 8F-FDG, complémentée par I'IRM
structurelle 3D T1, des formes sporadiques typiques et atypiques d’'EOAD.
En effet, les études précédentes TEP 8F-FDG ont souvent eu pour habitude de
mélanger 1'ensemble des présentations cliniques d’"EOAD dans un seul groupe, lequel
était comparé soit a un groupe de LOAD soit a groupe de sujets controles appariés en
age et sexe (Sakamoto et al., 2002; Kim et al., 2005; Rabinovici et al., 2010; Kaiser et al.,

2012; Ossenkoppele et al., 2012b; Joubert et al., 2015; Aziz et al., 2017).

Afin d’atteindre cet objectif global, plusieurs objectifs principaux et une perspective en

cours de réalisation ont été déterminés pendant le déroulement de cette these.

3.1. Objectifs principaux

Le premier objectif de cette these était d"harmoniser les reconstructions TEP BF-FDG
en provenance de deux machines différentes. En effet, de 2009 a fin 2015 les
acquisitions de patients atteints d’'EOAD ont été réalisées sur une machine GE RX
Discovery HD 16 (GE Healthcare, Milwaukee, WI, USA), alors qu’a partir de fin 2015

ces acquisitions ont été réalisées sur une machine Siemens Biograph mCT-Flow
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(Siemens Medical Solutions, Malvern PA, USA) en raison du renouvellement du parc
de machines. Cette harmonisation a permis par la suite de réaliser des analyses
transversales ou longitudinales a partir d'images en provenance des deux machines

citées ci-dessus.

Le deuxieme objectif de cette thése était d’étudier les patterns d'hypométabolisme
caractéristiques de chaque présentation clinique sporadique d’EOAD et les
corrélations potentielles avec la performance neuropsychologique, tout en régressant
l'effet de l'atrophie de la matiére grise qui peut influencer de facon importante le
métabolisme. Nous avons fait I'hypothese que (1) I'imagerie TEP 18F-FDG révelerait
des patterns hypométaboliques distincts selon les variantes cliniques de I’'EOAD
sporadique ; (2) l'intensité et la topographie des ces patterns hypométaboliques

seraient corrélées avec les scores de performance neuropsychologique.

Le troisieme objectif de cette these était d’examiner et de comparer, a 1'échelle du
vertex sur la surface corticale, les changements longitudinaux du métabolisme du
glucose cérébral chez les formes sporadiques typiques et atypiques d’'EOAD, évaluant
simultanément les associations potentielles avec la performance neuropsychologique
sur une période de 3 ans. Nous avons fait I’hypothése que (1) la progression de
I'hypométabolisme aurait lieu dans des régions similaires mais de maniere plus
étendue et sévere chez les formes atypiques que typiques d’EOAD sporadique, en

association avec un déclin des scores neuropsychologiques plus rapide ; (2) cependant
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la progression de lI'hypométabolisme chez les formes atypiques suivrait un axe

postérieur-vers-antérieur, a I'inverse de celui des formes typiques.

Le dernier objectif de cette these était d’évaluer des algorithmes de machine learning,
permettant la classification automatique supervisée de patients atteints d’'EOAD
sporadique en forme typique ou atypique a partir de features extraites des images TEP
BE-FDG et/ou IRM T1 a l'inclusion. Les influences de diverses composantes sur les
performances de classification ont été testées : modalité(s) (TEP 18F-FDG et/ou IRM
T1), extraction de features (vertex-wise ou régionales), méthodes de

sélection/réduction de features, algorithme de classification.

3.2. Perspective en cours de réalisation

La perspective en cours de réalisation est 1'étude transversale a I'inclusion de certaines
mesures morphométriques (épaisseur corticale, gyrification, dimension fractale et
profondeur des sillons) extraites de I'IRM T1 en fonction des formes sporadiques
d’EOAD. Les résultats seront brievement discutés dans le paragraphe 10.1 des
perspectives, mais des analyses complémentaires seront encore a réaliser apres these.
Cependant, les patterns morphométriques caractéristiques des différentes formes
sporadiques d'EOAD ont été utilisés dans le Chapitre 8 sur la classification
automatique supervisée afin d’évaluer l'influence de la multimodalité sur les

performances de I’algorithme.
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PARTIE II

EXPERIENCES




CHAPITRE 4

Méthodologie générale

4.1. Population étudiée

ans cette étude prospective, tous les patients atteints d’EOAD ont été

recrutés et étudiés au Centre Mémoire de Ressources et de Recherche

(CMRR) de I'Hopital universitaire de Lille, un centre de référence
francais pour la démence a début précoce, et font partie de la cohorte COMA] (cohorte
de malades Alzheimer jeunes) qui a débuté en 2009. Cette étude longitudinale
multimodale sur 3 ans identifie des patients agés d’au plus 60 ans a 'apparition de la
maladie, satisfaisant aux criteres de NIA-AA (McKhann et al., 2011) et IWG2 (Dubois
et al., 2014) d’AD probable avec des preuves intermédiaires du processus
physiopathologique d’AD sur la base d'examens rétrospectifs individuels. Ces
examens rétrospectifs individuels comprennent l'histoire clinique, les examens
neurologiques et neuropsychologiques, le génotypage, 'IRM et la TEP 8F-FDG,
I'évolution clinique et/ou la neuropathologie, et les biomarqueurs du CSF positifs
pour tous les patients (i.e. diminution de la protéine AP4 inférieure a 700 pg/mL et
une augmentation des protéines T-tau ou P-tau, respectivement supérieures a 400 et
60 pg/mL) (Lehmann et al., 2014). Les antécédents familiaux de chacun des patients

atteints d’EOAD identifiés ont fait 1'objet d'un examen approfondi afin d'exclure les
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patients atteints de démence précoce chez des parents de premier degré ou qui se sont
révélés avoir une mutation PSEN1, PSEN2 ou APP. De plus, les individus atteints de
maladie vasculaire cérébrale ont été exclus de cette étude. Ces criteres d'exclusion ont
été appliqués afin de garantir que les patients recrutés présentent des formes
sporadiques d’EOAD. Des examens rétrospectifs pluridisciplinaires individuels ont
été utilisés pour déterminer le trouble cognitif initial prédominant basé sur la plainte
principale, les symptomes ou la déficience communiquée par 1'aidant et également le
profil neuropsychologique lors de la premiere évaluation clinique et cognitive. Selon
ce trouble cognitif initial prédominant, les présentations cliniques des patients ont
ainsi été classifiées en formes typiques (trouble mnésique) ou atypiques (déficit
langagier, visuospatial ou exécutif) (McKhann et al., 2011).

La présente étude a été approuvée par un comité d’examen expérimental local (CPP
Ile-de-France VI Groupe Hospitalier Pitié-Salpétriére; reference: 110-05). Tous les

participants ont fourni un consentement éclairé écrit.

4.2. Protocoles d’imagerie

Les acquisitions TEP 18F-FDG et IRM ont été réalisées a I'inclusion puis de maniere
annuelle pendant 3 ans. L'intervalle de temps moyen entre les acquisitions TEP 18F-
FDG et IRM était de 2 mois.

4.2.1. IRM

L’ensemble des examens ont été effectués sur une IRM 3 Tesla Philips Achieva (Philips
Healthcare, Best, the Netherlands), avec une antenne téte réceptrice a 8 canaux en

réseau phasé et une antenne émettrice corps entier. Le protocole d’acquisition incluait
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systématiquement une séquence anatomique tridimensionnelle (3D) pondérée T1 ainsi
qu'une séquence Fluid Attenuation Inversion Recovery (FLAIR) pondérée T2 afin
d’évaluer I'existence ou non de maladie vasculaire cérébrale. La séquence 3D T1 était
de type écho de gradient (Turbo Field Echo), acquise selon une série de 160 coupes
sagittales composée de voxels isotropiques de 1 mm? selon les parameétres suivants :
champ de vue (FOV) = 256 x 256 x 160 mm3, matrice = 256 x 256, TE = 4,6 ms, TR =9,9
ms et angle de bascule=8°.

4.2.2. TEP BF-FDG

De 2009 a Décembre 2015, les examens ont été réalisés sur une TEP/CT GE RX
Discovery HD 16 (GE Healthcare, Milwaukee, WI, USA) en mode d’acquisition 3D
avec un champ de vue transaxial de 30 cm. Il a été demandé aux patients de jetiner et
de se reposer avant I'examen TEP. Trente minutes apreés l'injection intraveineuse de
185 MBq de 18F-FDG, une tomodensitométrie du cerveau a faible dose a été acquise
pour corriger l'atténuation des données TEP, et des images d'émission ont
subséquemment été acquises durant 15 minutes. Les données TEP 18F-FDG ont été
reconstruites de maniere itérative en utilisant un algorithme OSEM a 2 itérations et 35
sous-ensembles et les parametres suivants : 47 coupes axiales, FOV = 300 x 300 x 154
mm3, matrice = 256 x 256 x 47, and voxel = 1,17 x 1,17 x 3,27 mm3. Des corrections de
désintégration, de dispersion et aléatoires et un lissage Gaussien de 2 mm de largeur
a mi-hauteur (FWHM) ont été appliqués également dans le processus de
reconstruction. Depuis Décembre 2015, les examens ont été réalisés sur la nouvelle TEP
Siemens Biograph mCT-Flow (Siemens Medical Solutions, Malvern PA, USA) en

utilisant un protocole d’acquisition similaire a celui utilisé précédemment sur la
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machine GE, et reconstruits en utilisant un algorithme itératif OSEM a 3 itérations et
21 sous-ensembles et les parameétres suivants : 69 coupes axiales, FOV = 300 x 300 x
224 mm3, matrice = 256 x 256 x 69, voxel = 1,17 x 1,17 x 3,25 mm3. Une procédure
d’harmonisation des images a été réalisée afin de faire correspondre la résolution
spatiale des images reconstruites Siemens avec celles de la GE, dans le but de réduire
les variations quantitatives entre les deux jeux d’images et d’harmoniser les mesures
en provenance des deux machines (voir Chapitre 5). Cette harmonisation a été
accomplie par l'application d'un lissage optimal post-reconstruction de 1,5 mm
FWHM sur les images reconstruites Siemens. Les corrections de désintégration, de
dispersion et des effets aléatoires ont également été inclues dans le processus de

reconstruction des données TEP Siemens.

4.3. Batterie de test cliniques et neuropsychologiques

Dans un intervalle de temps moyen de deux mois par rapport a leurs examens TEP
BE-FDG, les patients ont été soumis a une batterie de tests cliniques et
neuropsychologiques a I'inclusion puis annuellement pendant 3 ans. Tous les patients
ont été évalués sur leurs capacités cognitives générales par le Clinical Dementia Rate
(CDR) (Hughes et al., 1982) et le Mini-Mental State Examination (MMSE) (Folstein et al.,
1975). Dans le cas d'un score MMSE supérieur ou égal a 10, une évaluation
neuropsychologique plus détaillée a été réalisée. En premier lieu, les tests de I'échelle
de Mattis ont été effectués pour avoir une représentation globale de I'altération du

fonctionnement cognitif et sa progression chez les patients EOAD (Marson et al., 1997).
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Deuxiémement, des tests neuropsychologiques spécifiques et plus fins ont été réalisés
pour couvrir quatre domaines cognitifs majeurs :

e Mémoire épisodique : rappel libre/rappel indicé a 16 items (Van der Linden et
al., 2004) ; portes A du doors and people test (Baddeley et al., 1994); Visual
Association Test (VAT) (Lindeboom et al., 2002) ;

e Langage : dénomination orale de 80 images (DO80) (Deloche and Hannequin,
1997) ;

e Fonctions visuospatiales : évaluation de la praxie des membres supérieurs
(Peigneux and Van der Linden, 2000); évaluation des capacités visuo-
constructives en utilisant le test de copie d'une figure complexe (Rey, 1964),
Beery-Buktenica developmental test of Visual-Motor Integration (Beery VMI) (Lim et
al., 2015), et le test de détection de formes et de lettres incompletes de la Visual
Object and Space Perception Battery (Warrington and James, 1991) ;

e Fonctions exécutives : évaluation de la mémoire de travail en utilisant le forward
and backward digit span task de 1'échelle de mémoire de Wechsler (troisieme
édition, (Wechsler, 2000)) ; batterie rapide d’évaluation frontale (Dubois et al.,
2000) ; fluences verbales catégorielles (animaux) et littérales (letter P)

(Godefroy, 2008).
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CHAPITRE 5

Harmonisation des reconstructions TEP
BE.FDG

e chapitre est dédié a I’harmonisation des reconstructions TEP 8F-FDG de
la nouvelle machine Siemens Biograph mCT-Flow (Siemens Medical
Solutions, Malvern PA, USA) sur celles de la précédente machine GE RX
Discovery HD 16 (GE Healthcare, Milwaukee, WI, USA) utilisées de maniére

séquentielle pour I'acquisition des données du protocole COMA].

Dans ce travail, nous avons inclus des patients atteints d’EOAD avec des acquisitions
TEP BF-FDG sur ces deux machines a un an d’intervalle. Nous avons simulé un
scénario dans lequel ces patients seraient soumis a des examens cérébraux TEP 18F-
FDG sur différents systemes TEP potentiellement de générations différentes, en
reconstruisant les mémes données TEP brutes acquises sur la machine Siemens avec
un algorithme OSEM+TOF et un nombre variable d’itérations, ou avec des algorithmes
OSEM+TOF et OSEM+TOF+PSF ayant des parametres fixés. En se basant sur 1'étude
du fantome NEMA NU 2, nous avons déterminé avec le logiciel EQ PET le filtrage
optimal additionnel nécessaire afin de réduire la variabilité liée a la reconstruction
entre les différents sets d’images reconstruites. Pour savoir quelle fiabilité

I"harmonisation basée sur EQ PET dans ce contexte neurologique pouvait avoir, nous
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avons évalué ses performances sur des criteres qualitatifs et quantitatifs a partir des
reconstructions cérébrales TEP 18F-FDG avant et apres application du filtre EQ PET
additionnel. Parallelement a I'évaluation de I'outil EQ PET, une routine permettant
l'estimation de la résolution spatiale des images TEP a été utilisée afin de comparer les

résultats en provenance des deux approches méthodologiques.

Cette validation partielle, puisque seule la machine TEP Siemens est utilisée afin de
simuler des reconstructions en provenance de systemes différents, a été ensuite
transposée a notre cas particulier d’harmonisation des reconstructions de la machine

Siemens sur les reconstructions moins résolues de la machine GE.

5.1. Matériels et méthodes

5.1.1. Préparation du systéme TEP

Les données fantomes et cliniques ont été acquises sur un systeme hybride a 4 anneaux
Biograph mCT-Flow (Siemens Medical Solutions, Malvern PA, US). Les
caractéristiques techniques et de performance de ce systeme TEP peuvent étre
trouvées ici (Jakoby et al., 2011; Rausch et al., 2015). La calibration journaliere du
systeme TEP a été réalisée avec une source %Ge selon le protocole intégré du
fabriquant. La calibration croisée trimestrielle a été réalisée selon les directives

générales de 'EANM, comme décrit dans (Boellaard et al., 2015).
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5.1.2. Etudes sur fantéme et calcul du filtre EQ-PET
5.1.2.1.  Préparation du fantime

Le fantome corps NEMA NU 2 (Figure 19), installé avec six sphéres coaxiales iso-
centrées de diametres internes respectifs égaux a 10, 13, 17, 22, 28 et 37 mm, a été

préparé selon les directives générales de 'EANM avec une solution au 8F-FDG afin

d’obtenir un ratio sphere/fond égal a 10 (Boellaard et al., 2015).

Figure 19 : Images du fantéme NEMA : remplissage des 6 sphéres de différentes tailles
avec une concentration de *F-FDG variable. Le fond du fantdme est également rempli avec
une dose de "F-FDG correspondant 2 1/10 de celle des sphéres.

5.1.2.2.  Parametres d'acquisition et de reconstruction TEP/CT

Les scans TEP 18F-FDG du fantéme ont été acquis en mode d’acquisition 3D, avec un
champ de vue transaxial de 30 cm. Un scan CT a faible dose a été acquis pour la
correction d’atténuation des données TEP, suivi d"une acquisition d’une image par
émission de 15 minutes. Les données TEP brutes du fantdme acquises ont été
reconstruites avec 3 différents protocoles de reconstruction utilisés en imagerie
cérébrale clinique 18F-FDG (Prieto et al., 2015) : (R;) OSEM tridimensionnelle (3D) avec
temps de vol (TOF), 2 itérations et 21 sous-ensembles ; (R,) OSEM 3D avec TOF, 6
itérations et 21 sous-ensembles ; et (R3) OSEM 3D avec Point Spread Function (PSF),

TOF, 8 itérations et 21 sous-ensembles. Les 3 reconstructions ont inclus les corrections
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de désintégration, de diffusion et des effets aléatoires, ainsi qu'un post-filtre Gaussien
de 2 mm FWHM. Les images reconstruites sont ainsi constituées d'une série de 69
coupes axiales avec les parametres suivants : FOV = 300 x 300 x 224 mm3, matrice =
256 x 256 x 69, taille des voxels = 1,17 x 1,17 x 3,25 mm?.

5.1.2.3.  Caleul du filtre EQ-PET

Nous avons utilis¢é EQ PET afin d’aligner de maniere indépendante les Recovery
Coefficients (RCs) des deux reconstructions R, et R; avec les RCs de la reconstruction
R, qui avait la plus faible résolution spatiale. La reconstruction R, est la reconstruction
de référence dans ce contexte. Pour chaque reconstruction, le RC du voxel maximum
dans chaque sphere a été calculé comme le ratio entre la concentration de 'activité
mesurée et celle de l'activité réelle dans la spheére selon I'équation :
RC™™ = Ameasurea/ Atrue (Eq. 1)

Ou Apeqsurea €st la concentration de 'activité maximale (Bg.ml!) mesurée dans un
voxel d'un volume d’intérét automatiquement dessiné afin de délimiter la sphere, et
A¢rye est la concentration de I'activité réelle (Bg.ml1) dans la sphere.

En général, afin d’aligner les RCs d"une reconstruction cible, R;4yget, avec celle d'une
reconstruction de référence, R,.r, nous appliquons de maniere itérative un filtre de
lissage Gaussien additionnel aux images reconstruites avec la méthode Riqyger, Te-
calculons les RCs correspondantes a chaque pas de lissage, et les comparons encore
aux RCs calculés a partir des images reconstruites avec la méthode R,.;. La taille du
tiltre Gaussien appliqué de maniere itérative est augmentée par pas de 0,1 mm FWHM

et la comparaison entre les RCs des deux reconstructions est effectuée jusqu’a ce que
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leur Mean Absolute Percentage Difference (MAPD) soit minimisé, selon 1’équation

suivante,

N imax imax imax
2i=1|RCtaTget_RCTef |/RCTef

MAPD = ; (Eq. 2)

Ou RCtinggt et RCri‘er?ax sont les RCs cible et de référence pour la ieme sphere (i=1, ..., N),
et (N=6) est le nombre total de spheres dans le fantome NEMA NU 2. Pour chaque
reconstruction, la taille du noyau qui minimise le MAPD serait le parametre
recommandé afin d’aligner la reconstruction cible considérée avec la reconstruction
Ryes.

Dans nos expériences, deux facons différentes de calculer les filtres EQ PET ont été
évaluées. La premiére a utilisé 1'alignement direct des RCs des reconstructions
R; (j =2,3) avec les RCs de R;, résultant au filtre F WHMJEQ'PET a appliquer a
R; (j = 2,3) afin de l'aligner avec R; comme décrit au-dessus. La seconde méthode
consiste a aligner les RCs des 3 reconstructions R; (j =1,2,3)avec les RCs du standard
EANM (voir les directives générales de 'EANM (Boellaard et al., 2015) pour plus de

détails), déduisant ainsi le filtre F WHMJ-EQ'P ELEANM 5 appliquer a R; (j = 2,3) pour

l'aligner a Ry en utilisant I'équation suivante :

FWHM]EQ'PET'EANM = z\/FWHMjZ—)EANM — FWHM{ pany (Eq. 3)

Ou FWHM;_ g4y sont les filtres a appliquer a R; (j = 1,2,3) afin de l'aligner avec le
standard EANM.

5.1.3. Etude des données cliniques

L’'impact du filtre EQ PET sur la variation dans la quantification due aux différences

de reconstructions a été investiguée en utilisant des données cliniques.
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5.1.3.1.  Population de patients

Durant 1 année d’acquisition, N=35 patients atteints d’EOAD ont été recrutés et
investigués dans cette étude. Ces patients ont été soumis a des examens TEP 18F-FDG
et IRM T1.

5.1.3.2. Parametres d’acquisition et de reconstruction TEP/CT

Le protocole d’acquisition TEP a été identique a celui décrit dans le Chapitre 4. Tous
les sets de données ont été acquis sur la méme machine, et les scans TEP collectés ont
été reconstruits avec les 3 protocoles de reconstruction décrits dans 1'étude fantome
au-dessus (voir 5.1.2.2). Les filtres EQ PET appropriés ont été obtenus a partir des
expériences sur fantome et ont été appliqués afin d’aligner les reconstructions R, et R3
avec la reconstruction R;. Les filtres EQ PET résultant, déterminés soit par la méthode
directe ou indirecte décrites au-dessus, sont désignés respectivement par
F = FWHM{* et Fy = FWHM;?PFTEANM j = 2,3 (Eq. 4)

Finalement, afin d’évaluer si ces filtres étaient optimaux pour les reconstructions
R; (j = 2,3), nous avons ajouté de maniere itérative une étape de lissage aux
reconstructions R; en combinant en premier le filtre Gaussien incrémental, Fji a chaque
itération i, avec le filtre post-reconstruction initial FWHM;y;; de la reconstruction R;

selon I"équation :

init

R ,
FWHM; = \/FWHM-Z +(F)?  (Eq.5)

Et en appliquant ensuite le filtre résultant, FWHM!, directement comme filtre post-

reconstruction afin de reconstruire les données TEP brutes. Ces reconstructions
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intermédiaires sont dénotées Rji, et le cas particulier de la reconstruction
correspondant au filtre EQ PET optimal est dénotée R;.

5.1.3.3. Protocole d'acquisition IRM

Le protocole d’acquisition IRM a été identique a celui décrit dans le Chapitre 4.

5.1.3.4.  Traitement des données d’imagerie

Les cartes surfaciques métaboliques, non-corrigées et corrigées du PVE, dans les
espaces natif et commun, ont été générées pour toutes les reconstructions TEP et tous
les patients en utilisant le pipeline transversal décrit au Chapitre 6. Pour chaque
patient, un recalage rigide a été effectué afin d’aligner les images reconstruites TEP
R} (j = 1,2,3) avec leur image IRM correspondante. Pour minimiser les effets de la
reconstruction sur ces recalages inter-sujets, une méthode d’alignement rigide a été
appliquée afin d’aligner I'image TEP reconstruite R; d'un patient donné avec son
image IRM correspondante, et la transformation géométrique résultante a été
appliquée aux autres images TEP reconstruites pour ce méme patient. Finalement,
pour chaque patient et chaque reconstruction TEP, le signal moyen TEP a l'intérieur
de 148 régions d’intérét (ROIs) définies par la parcellisation de Destrieux (Destrieux et
al., 2010) a été calculé a partir des cartes surfaciques métaboliques, non-corrigées et
corrigées du PVE, dans les espaces natif et commun.

5.1.3.5.  Métrigues quantitatives et analyse statistigue
Nous avons utilisé le Root Mean Square Error (RMSE) pour quantifier les différences
entre la reconstruction R; et chacune des deux autres reconstructions avant
(R; (j = 2,3)) et apres (R]l (j = 2,3)) application du filtre Gaussien incrémental. Cette
métrique a été calculée pour chaque patient en se basant sur (i) le signal moyen TEP
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dans les ROIs de la parcellisation de Destrieux, et sur (ii) les intensités vertex-wise TEP
des cartes surfaciques métaboliques, non-corrigées et corrigées du PVE, dans les

espaces natif et commun selon I'équation suivante :

M (R (e -YE[e])?

ik 2
RMSE* = \/ — (Eq. 6)

Ou RMS Eji'k est le RMSE du patient k entre les reconstructions R, et R} ; Y_l" et Y;l’k sont
soit : (i) les vecteurs des valeurs moyennes TEP lexicographiquement arrangées a
partir de la parcellisation de Destrieux sur les cartes surfaciques métaboliques des
reconstructions R; et R} du patient k, respectivement ; ou (ii) les vecteurs des valeurs
de vertex lexicographiquement arrangées a partir des cartes surfaciques métaboliques
des reconstructions R, et R} du patient k, respectivement ; et M est soit : (i) le nombre
total de ROIs dans la parcellisation de Destrieux ; ou (ii) le nombre total de vertex de
la surface corticale.

Nous avons tracé I'évolution des RMSE moyens sur 1’'ensemble des patients avec les
écarts-types selon le lissage Gaussien FWH Mji appliqué en sortie de reconstruction R}
(Eq. 5), afin d’évaluer si le filtre EQ PET (alignement direct ou indirect) était le lissage
optimal minimisant le RMSE considéré. Des t-tests appariés ont alors été calculés avec
MATLAB (R2014a) pour comparer les métriques RMSE avant et apres alignement
EQ PET.

Pour les comparaisons visuelles, une soustraction voxel-wise appariée par sujet a été
réalisée comparant chaque reconstruction native normalisée en intensité R; (j = 2,3) a
la reconstruction de référence R; avant et apres I'alignement EQ PET, résultant en une
image de différence pour chaque patient individuel. Nous avons tracé

subséquemment la réduction des RMSE patients avant et apres alignement EQ PET,
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basée sur les cartes surfaciques métaboliques, non-corrigées et corrigées du PVE, dans

les espaces natif et commun selon I'équation suivante :

*k

%RMSEF = (1 — ——2)x 100 (Eq.7)

RMSE]’.c

Ou %RMSE]-" est le pourcentage de RMSE pour la reconstruction j du patient k apres
'alignement EQ PET, RMSE jk est I’erreur entre les reconstructions R, et R; ; et RMSE j*'k
est I'erreur entre les reconstructions R, et R; (pour des filtres déterminés soit par la
méthode directe ou indirecte donnés par Eq. 4).

Par la suite, des cartes vertex-wise de RMSE entre les paires correspondantes de
reconstructions R, et R; (j = 2,3) ont été calculées pour chaque patient avant et apres
alignement EQ.PET, basées sur les cartes surfaciques métaboliques corrigées du PVE
dans I'espace commun. Ces cartes RMSE ont été lissées en utilisant un noyau Gaussien
2D isotrope de 10 mm FWHM. Le paquet logiciel PALM (Winkler et al., 2014) a été
utilisé afin de réaliser des t-tests appariés basés sur les statistiques TFCE (Smith and
Nichols, 2009), ot les cartes RMSE lissées avant et apres alignement EQ.PET ont été
appariées par sujet. La méthode FWE a ensuite été utilisée pour corriger les
comparaisons multiples (Holmes et al., 1996) et les clusters significatifs ont été reportés
pour les p-values corrigées inférieures a 0,05. Considérant la taille de I'échantillon, le
nombre de permutations a été fixé a 10 000 en bon accord avec des p-values par
permutation précises (Winkler et al., 2014).

Finalement, les cartes RMSE moyennes sur 1'ensemble des patients entre les paires
correspondantes de reconstructions Ry et R/ (j = 2,3) ont été calculées avant et apres
alignement EQ.PET, basées sur les cartes surfaciques métaboliques corrigées du PVE
dans I'espace commun selon I'équation suivante :
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2[yN  (yk_yky2 2 [yN_ YE_y*ky2
RMSE] - /M et RMSE]* — /Zk—l(l—l) (Eq. 8)
N N

Ou RMSE, et RMSE; sont les vecteurs des valeurs de vertex lexicographiquement

arrangées des cartes RMSE moyennes sur l'ensemble des patients entre les

reconstructions (R, et R;) et (R, et R;) respectivement ; Y_lk, ﬁ et Yj*’k sont les vecteurs
des valeurs de vertex lexicographiquement arrangées des cartes surfaciques
métaboliques corrigées du PVE dans I'espace commun des reconstructions Ry, R; et R}

du patient k, respectivement ; et N est le nombre total de patients.

5.2. Résultats

5.2.1. Etudes sur fantdme

Les filtres EQ PET calculés pour les reconstructions R, et Rz, afin de minimiser les
différences de RCs comparativement a R; par alignement direct ou indirect, sont
présentés au Tableau 1. Dans les deux stratégies d’alignement, la reconstruction R
(OSEM+TOF+PSF) a requis un filtre additionnel plus large comparativement a celui
requis par la reconstruction R, (OSEM+TOF).

Tableau 1 : Filtres EQ-PET calculés pour les alignements de R; et R3 sur R,
(OSEM+TOF 2i21s2 mm)

Reconstruction protocol? FWHMEQPETEANM | Tota] filtering (mm) FWHMECPET | Total filtering (mm)

OSEM-TOF 6i21s2 mm (R;) 24131 14/24

PSF-TOF 8i21s2 mm (R) 26/33 4145

2i: number of iterations; s: number of subsets; mm: FWHM in millimeters of Gaussian post-reconstruction filter
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Figure 20 : Alignement EQ-PET des reconstructions cibles R, et R3 sur la reconstruction
de référence R; basé sur les expériences fantdome NEMA NU 2. Cette procédure
d’harmonisation basée sur les expériences fantome NEMA NU 2 consiste a aligner les RCs (i) des
reconstructions cibles (a savoir R, et Rj3) directement avec les RCs de la reconstruction de
référence Ry (respectivement Al et A2) afin de calculer le filtre optimal EQ-PET identifié par la
ligne verticale rouge en pointillés sur la courbe MADP associée ; ou (ii) des trois reconstructions
(a savoir Ry, R, et R3) avec les RCs du standard EANM de référence (respectivement B1, B2 et
B3) afin de calculer indirectement le filtre optimal EQ-PET par soustraction de type Pythagore
basée sur les filtres identifiés par les lignes verticales rouges en pointillés sur les courbes MADP

as

sociées.
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La Figure 20A montre les courbes RCs pour R, (gauche) et R3 (droite) avant (ligne
bleue) et apres (ligne rouge) alignement direct sur R; (ligne noire). La Figure 20B
montre les courbes RCs pour R; (gauche), R, (milieu) et Rz (droite) avant (ligne bleue)
et apres (ligne rouge) alignement indirect sur le standard EANM (ligne noire pleine).
Les valeurs de RCs des deux plus petites sphéres du fantome NEMA NU 2 semblent
anormales ce qui pourrait étre due a I'utilisation du TOF, a un mélange non-uniforme
de solution 8F-FDG ou encore a 'utilisation du SUVmax moins robuste que le SUV peax.
Dans les deux cas, nous pouvons voir que les courbes RCs apres application du filtre
EQ PET ont été alignées avec la courbe de référence (R; a la Figure 20A ou avec le
standard EANM a la Figure 20B). En dessous de chaque tracé des courbes RCs, la
mesure associée MADP (Eq. 2) a chaque pas d’itération est tracée et une ligne verticale
rouge en pointillés identifie le filtre EQ PET optimal.

5.2.2. Etudes de patients

L’évolution du RMSE moyen sur I’ensemble des patients entre les reconstructions R}
et Ry selon le noyau Gaussien appliqué en sortie de reconstruction R, est tracée a la
Figure 21. Dans le cas particulier du RMSE calculé a partir des valeurs de ROIs
corticales des cartes métaboliques non-corrigées du PVE (Figure 21A : courbes verte et
magenta), le filtre optimal qui minimise le RMSE est trouvé a 2,9 mm FWHM. Dans
tous les autres cas, le filtre optimal est trouvé a 2,4 mm FWHM (Figure 21A : courbes
rouge et bleue et Figure 21B: toutes les courbes). Ce dernier correspond au filtre
EQ PET indirect afin d’aligner R, sur R; (Tableau 1). Les moyennes et déviations

standards des métriques RMSE avant et apres alignement EQ PET indirect de R, sur

R, sont présentées au Tableau 2A.
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Mean RMSE based on ROIls values across Early-Onset AD dataset according additional gaussian smoothing (R2/R1)
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Figure 21 : RMSE moyen sur l'ensemble du set de patients atteints ’EOAD entre la
reconstruction de référence R; et la reconstruction cible filtrée R, en fonction de la taille
du noyau Gaussien appliqué. Le RMSE a été calculé en fonction du signal TEP moyen dans les
ROIs de la parcellisation de Destrieux (A) ou en fonction des intensités vertex-wise TEP (B) a
partir des cartes surfaciques métaboliques non-corrigées ou corrigées du PVE dans les espaces natif

et commun.

Smoothing kernel sizes (mm)
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Peu importe que le RMSE soit calculé a partir des valeurs de ROIs ou de vertex, il est

toujours plus grand dans le cas des cartes métaboliques non-corrigées du PVE

comparativement a celles corrigées du PVE (Figure 21, Tableau 2A).

Tableau 2 : Métriques RMSE quantitatives avant et aprés alignement EQ-PET selon les

parametres de reconstructions et les mesures utilisées

A. R2 alignment onto R1 Mean RMSE before indirect Mean RMSE after p-value
EQ.PET alignment EQ.PET alignment
ROIs + native space + noPVC 0.282 +0.048 0.187 +£0.022 8.72e%
ROIls + common space + noPVC 0.296 + 0.049 0.194 + 0.024 9.073e%
ROIs + native space + PVC 0.204 + 0.033 0.1+0.013 4.4
ROIs + common space + PVC 0.21+0.034 0.104 +0.013 1.582¢%
Vertices + native space + noPVC 0.552 + 0.06 0.294 +0.032 7.749¢e3
Vertices + common space + noPVC 0.563 + 0.06 0.296 + 0.032 7.585e%
Vertices + native space + PVC 0.407 +0.041 0.192 +0.019 6.937e%
Vertices + common space + PVC 0.416 +0.042 0.192 +£0.02 1.681¢%2
B. R3 alignment onto R1 Mean RMSE before direct Mean RMSE after p-value
EQ.PET alignment EQ.PET alignment

ROIs + native space + noPVC 0.45 + 0.056 0.208 + 0.025 1.381e%
ROIs + common space + noPVC 0.431 +0.063 0.195 +0.022 3.451e%
ROIs + native space + PVC 0.443 +0.086 0.12 +£0.012 4.865e2°
ROIs + common space + PVC 0.455 + 0.089 0.115+0.012 4,745
Vertices + native space + noPVC 1.294 +0.15 0.587 + 0.052 1.462¢%°
Vertices + common space + noPVC 1.245+0.143 0.575+ 0.05 1.658e%°
Vertices + native space + PVC 0.957 +0.108 0.406 + 0.036 3.467e%
Vertices + common space + PVC 0.946 +0.11 0.399 + 0.034 1.174¢%8

Continuous values are presented as mean + SD

Differences of RMSE metrics before and after EQ.PET alignment were assessed using paired-sample t-tests

PVC: partial volume correction; RMSE: root mean square error; ROI: region of interest



De plus, les réductions de moyenne et déviation standard du RMSE apres alignement
EQ PET indirect sont significatives, mais ces réductions le sont plus dans les cas ot le
RMSE est calculé en utilisant les valeurs de vertex plutdt que celles des ROIs (Tableau
2A).

De maniere similaire, 1'évolution du RMSE moyen sur 'ensemble des patients entre
les reconstructions R) et R; selon le noyau Gaussien appliqué en sortie de
reconstruction Rj est tracé a la Figure 22. Dans le cas particulier du RMSE calculé a
partir de valeurs de ROIs ou de vertex des cartes métaboliques non-corrigées du PVE
(Figure 22A-B : courbes verte et magenta), le filtre optimal qui minimise le RMSE est
trouvé a 4.6 mm FWHM. Cependant, lorsque la correction PVE a été appliquée, le filtre
optimal est égal a 4 mm FWHM (Figure 22A-B : courbes rouge et bleue), ce qui coincide
avec la taille du filtre EQ PET direct afin d’aligner R; avec R; (Tableau 1). Les
moyennes et déviations standards des métriques RMSE avant et apres alignement
EQ PET direct de R; sur R; sont présentées au Tableau 2B. Lorsque le RMSE est basé
sur les valeurs de vertex, il est plus grand pour les cartes métaboliques non-corrigées
du PVE comparativement a celles corrigées du PVE (Figure 22, Tableau 2B). De plus,
les réductions de moyenne et déviation standard du RMSE apres alignement EQ PET
direct sont significatives dans tous les cas, mais ces réductions le sont plus dans le cas

des valeurs de vertex que celles de ROIs (Tableau 2B).
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Mean RMSE based on ROls values across Early-Onset AD dataset according additional gaussian smoothing (R3/R1)
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Figure 22 : RMSE moyen sur l'ensemble du set de patients atteints d’EOAD entre la
reconstruction de référence R; et la reconstruction cible filtrée R3 en fonction de la taille
du noyau Gaussien appliqué. Le RMSE a été calculé en fonction du signal TEP moyen dans les
ROIs de la parcellisation de Destrieux (A) ou en fonction des intensités vertex-wise TEP (B) a
partir des cartes surfaciques métaboliques non-corrigées ou corrigées du PVE dans les espaces natif
et commun.
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Dans les alignements de R, et R3 avec R, peu importe si les valeurs de vertex ou ROIs
sont utilisées, les évolutions du RMSE sur I’ensemble des patients sont proches (et plus
encore dans le cas des calculs vertex-wise) dans les deux espaces natif et commun.
Cependant, ces mesures d’erreur different en fonction de 'application ou non de la
correction PVE. Nous déduisons de ces analyses de RMSE que dans toutes les
expériences d’alignement de la reconstruction R, (OSEM+TOF) avec R; (excepté le cas
des ROIs corticales a partir des cartes TEP non corrigées du PVE) le RMSE moyen est
minimal lorsque la taille du filtre de lissage incrémental est égale a celle du filtre
EQ PET calculé en utilisant 'approche indirecte. De plus, lors de I'alignement de la
reconstruction R; (OSEM+TOF+PSF) avec R;, la taille du filtre incrémental qui
minimise le RMSE moyen coincide avec celui du filtre EQ PET calculé en utilisant
I'approche directe, seulement lorsque la correction PVE a été appliquée. Cependant,
on peut noter que méme pour les cas ot la taille du filtre optimal (minimisant le RMSE)
ne coincide pas exactement avec celle du filtre EQ ‘PET, la différence n’excéde pas 0,6
mm.

La Figure 23 montre les différences de résolution entre les images natives normalisées
en intensité reconstruites par les 3 reconstructions R; (j = 1, 2 et 3), pour deux patients
dans trois plans axiaux, avant (coté gauche) et apres (coté droit) alignement EQ PET.
En dépit des différences de résolution spatiale avant I’application du filtre EQ PET, les
valeurs d’absorption dans les images R, semblent étre similaires a celles des images
R;. De plus, les images R; montrent globalement les mémes patterns d’absorption que

les images R;, bien que les valeurs réelles des voxels semblent différer avec une
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absorption plus élevée dans les régions de matiere grise et une absorption plus faible

dans les régions de matiere blanche.

Patient 1

Patient 2

Before EQ.PET alignment After EQ.PET alignment

Figure 23 : Réduction de la variabilité liée a la reconstruction pour deux patients dans trois
plans axiaux, entre les reconstructions normalisées en intensité R, et R3 comparativement
a Ry, avant (cOté gauche) et apres (coté droit) alignement EQ-PET.
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La Figure 24 montre des soustractions voxel-wise des reconstructions natives
normalisées en intensité R, — R; et R3 —R; dans trois plans axiaux pour les deux

patients utilisés sur la Figure 23 avant et apres alignement EQ PET.

Patient 1

R2-R1

/ //ﬂ\\ p /’ —\\ /—~
/ / \

{

Patient 2

R2-R1

Before EQ.PET alignment After EQ.PET alignment

Figure 24 : Soustraction voxel-wise des reconstructions natives normalisées en intensité

R; — Ry et R3 — Ry pour deux patients dans 3 plans axiaux, avant (c6té gauche) et aprés
(coté droit) alignement EQ-PET.
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Avant l'application du filtre EQ PET (co6té gauche de la Figure 24) l’absorption
corticale est modérément plus haute dans les images reconstruites R, que R;, alors que
cette absorption est largement plus élevée dans les images reconstruites R; que R;.
Apres alignement EQ PET (coté droit de la Figure 24), ces différences d’absorption
corticale sont nettement réduites chez les deux patients. En plus d'une absorption
corticale plus élevée, les reconstructions R3, aussi bien avant qu’apres 1'alignement
EQ PET, montrent un artefact de Gibbs au niveau des régions corticales.

Les réductions de la variabilité liée a la résolution entre les reconstructions R, et R,
apres alignement EQ PET, sont résumées par les tracés montrés a la Figure 25 pour
tous les patients. Les données a la Figure 25 sont normalisées de telle maniére que
'erreur RMSEX entre les reconstructions R, et Ry, pour un patient k, avant I'alignement
EQ PET est égal a 100% (Joshi et al., 2009). Les courbes de réduction RMSE a la Figure
25 sont proches dans les espaces natif et commun que 1'on utilise des valeurs ROIs ou
de vertex, mais different selon 1"utilisation ou non de la correction PVE. La réduction
de RMSE est toujours plus faible pour les cartes non-corrigées comparativement a
celles corrigées du PVE mais plus nettement dans les cas d’utilisation de valeurs ROls.
En résumé, I'alignement EQ PET réduit la variabilité entre les reconstructions R, et Ry
en termes de (moyenne t écart-type)% respectivement dans les espaces natif et
commun de : (33,17 + 5,04)% et (33,9 + 4,68)% dans les cas de valeurs ROIs non
corrigées du PVE; (50,66 + 5,91)% et (50,01 £ 5,5)% dans les cas de valeurs ROIs
corrigées du PVE ; (46,75 * 3,24)% et (47,34 £ 2,92)% dans les cas de valeurs de vertex
non-corrigées du PVE ; et (52,73 £ 3,07)% et (53,7 + 2,84)% dans les cas de valeurs de

vertex corrigées du PVE.
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A
Reduction of variability in Early-Onset AD scans after EQ.PET alignment based on ROls values (R2/R1)
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Reduction of variability in Early-Onset AD scans after EQ.PET alignment based on vertices values (R2/R1)
100

Native+noPVC
Native+PVC
Common+noPVC
Common+PVC

90

80

701

B0

o0

% RMSE

40

301

201

0 1 | | 1 | ] |
0 5 10 15 20 25 30 35

Individual scans

Figure 25 : Réduction de la variabilité liée a la reconstruction entre les reconstructions R,
et Ry grice a Palignement EQ-PET pour les scans TEP "F-FDG des patients. Le filtre
EQ'PET dérivé des données fantome NEMA NU 2 est appliqué a la reconstruction cible R, afin
de Ialigner avec la reconstruction de référence Ry. Les données sont normalisées de telle maniere
que le RMSE moyen pour chacun des 35 patients avec alighement EQ-PET est égal a 100%. Le
RMSE a été calculé en se basant soit sur le signal TEP moyen des ROIs de la parcellisation de
Destrieux (A) ou sur les intensités TEP vertex-wise (B) des cartes surfaciques métaboliques non-
corrigées et corrigées du PVE dans les espaces natif et commun.
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Nous remarquons plus de variations dans la réduction du RMSE entre les patients
dans les cas de valeurs ROIs comparativement aux valeurs de vertex.

La réduction de variabilité liée a la résolution entre les reconstructions R; et R; comme
résultat de I’alignement EQ PET pour tous les patients peut étre observée a la Figure
26. Encore une fois, nous pouvons voir que les courbes de réduction RMSE sont tres
proches lorsque les valeurs de vertex sont utilisées dans les espaces natif et commun,
avec quelques légeres différences dépendantes de 1'utilisation ou non de la correction
PVE (Figure 26B). Cette derniere observation pourrait également étre faite pour le cas
des valeurs ROIs ot les courbes de réduction RMSE sont moins proches les unes des
autres dans les espaces natif et commun comparativement au cas de valeurs de vertex
(Figure 26A). De plus, la réduction de RMSE est toujours plus faible dans le cas de
cartes TEP non corrigées du PVE, et d’autant plus lors de 'utilisation de valeurs ROls.
En résumé, I'alignement EQ PET réduit la variabilité entre R; et R; en termes de
(moyenne + écart-type) % respectivement dans les espaces natif et commun de : (53,23
+7,08)% et (53,97+ 7,28) % dans les cas de valeurs ROIs sans correction du PVE ; (72,17
+4,49)% et (74,12+ 4,46) % dans les cas de valeurs ROIs avec correction du PVE ; (54,39
£ 3,19)% et (53,61 3,21)% dans les cas de valeurs de vertex sans correction PVE ; et
(57,33 £3,35)% et (57,55+ 3,44) % dans les cas de valeurs de vertex avec correction PVE.
Une fois de plus, une variabilité plus importante de la réduction de RMSE entre les
patients est remarquable lorsque les valeurs ROIs sont utilisées comparativement aux

vertex.
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A

Reduction of variability in Early-Onset AD scans after EQ.PET alignment based on ROIs values (R3/R1)
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Figure 26 : Réduction de la variabilité liée a la reconstruction entre les reconstructions R3
et Ry grice a Palignement EQ-PET pour les scans TEP "F-FDG des patients. Le filtre
EQ-PET dérivé des données fantome NEMA NU 2 est appliqué a la reconstruction cible R3 afin
de I'aligner avec la reconstruction de référence Ry. Les données sont normalisées de telle maniere
que le RMSE moyen pour chacun des 35 patients avec alignement EQ-PET est égal a 100%. Le
RMSE a été calculé en se basant soit sur le signal TEP moyen des ROIs de la parcellisation de
Destrieux (A) ou sur les intensités TEP vertex-wise (B) des cartes surfaciques métaboliques non-
corrigées et corrigées du PVE dans les espaces natif et commun.
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Finalement, des t-tests appariés basés sur les cartes RMSE vertex-wise ont révélé que
le RMSE mesuré sur la surface corticale était significativement plus faible aprés que
'alignement EQ PET ait été réalisé afin d’aligner R, avec R; (Figure 27A.1) ou R3 avec
R, (Figure 27B.1). Avant l'alignement EQ PET, le RMSE vertex-wise moyen sur
I'ensemble des patients entre les reconstructions R, et R, était principalement entre 0,1
et 0,8 sur la surface corticale, avec les valeurs les plus élevées localisées au niveau des
cortex médians (Figure 27A.2). Apres I'alignement EQ PET, ces valeurs RMSE ont été
significativement réduites sur I'ensemble du cortex, avec les valeurs les plus élevées
entre 0,1 et 0,4 localisées dans les cortex médians (Figure 27A.3). Concernant la
variabilité entre les reconstructions R; et R;, le RMSE vertex-wise moyen sur
I'ensemble des patients avant I'alignement EQ PET était principalement entre 0,2 et 2,
avec les valeurs les plus élevées couvrant presque la surface corticale entiere (Figure
27B.2). Apres alignement EQPET, les valeurs du RMSE moyen ont été
significativement réduites avec des valeurs principalement entre 0,2 et 0,8 sur la

surface corticale (Figure 27B.3).
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A.1 Paired t-test R2/R1: RMSE before EQ.PET alignment > RMSE after EQ.PET alignment
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Figure 27 : T-tests appariés basés sur les cartes vertex-wise de RMSE et cartes vertex-wise
de RMSE moyen sur ’ensemble des patients avant et aprés alignement EQ-PET entre les
reconstructions cible et référence. Pour les comparaisons statistiques, les cartes vertex-wise de
RMSE ont été obtenues a partir des cartes surfaciques métaboliques corrigées du PVE dans I'espace
commun, lissées avec un noyau Gaussien 2D de 10 mm FWHM, et appariées par patient avant et
apres alignement EQ-PET. Tous les clusters montrés ont une p-value <0,05 apres correction
FWE. Les cartes de RMSE moyen sur ’ensemble des patients ont été obtenues a partir des cartes
surfaciques métaboliques corrigées du PVE dans 'espace commun.
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5.2.3. Transposition des résultats de la validation partielle a ’harmonisation
des reconstructions Siemens/GE

La machine Siemens étant la plus récente, la résolution spatiale intrinseque de cette
machine est supérieure a celle de la machine GE. L’harmonisation aura donc lieu de la
reconstruction cible Siemens vers la reconstruction de référence GE.

5.2.3.1.  Parametres d’acquisition et de reconstruction TEP/CT de la machine GE

Les 35 patients atteints d’"EOAD utilisés dans cette étude ont été également acquis sur
la machine GE RX Discovery un an avant leur acquisition sur la machine Siemens
Biograph mCT-Flow. Les parametres d’acquisition utilisés sont les mémes que ceux
explicités dans la partie 5.1.3.2 concernant 1'étude clinique. Les données TEP ont été
reconstruites par le biais d'un algorithme 3D OSEM+TOF avec 2 itérations et 35 sous-
ensembles et sont constituées d’une série de 47 coupes axiales avec les parametres
suivants : FOV = 300 x 300 x 154 mm?3, matrice = 256 x 256 x 47, taille des voxels = 1,17
x 1,17 x 3,27 mm?3. Ces reconstructions ont inclus les corrections de désintégration, de
diffusion et des effets aléatoires, ainsi qu'un post-filtre Gaussien de 2 mm FWHM.

5.2.3.2.  Alignement des reconstructions Siemens/ GE

La validation partielle réalisée précédemment sur différentes reconstructions de la
machine Siemens tend a mettre en avant I'’harmonisation effectuée grace a
'alignement EQ ‘PET par le moyen d’expériences sur le fantome NEMA NU 2.

Les images Siemens ont ainsi été initialement reconstruites en utilisant une méthode
itérative 3D OSEM+TOF avec les parameétres suivants déterminés de maniére
empirique afin d’atteindre une résolution spatiale correspondant grossierement a celle
des images reconstruites GE : 3 itérations et 21 sous-ensembles, 69 coupes axiales, FOV

= 300 x 300 x 224 mm?3, matrice = 256 x 256 x 69, taille des voxels = 1,17 x 1,17 x 3,25
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mm?3. L’ensemble des corrections appliquées aux reconstructions GE 1’ont également
été aux reconstructions Siemens. Par la suite, des expériences avec le fantome NEMA
NU 2 ont été réalisées a la fois sur la machine GE et Siemens, en utilisant les parametres
de reconstructions propres a chaque machine, afin de déterminer par alignement
EQ PET le filtre Gaussien optimal a appliquer aux reconstructions cibles Siemens.
L’alignement EQ PET indirect sur le standard EANM est utilisé ici puisqu’il a
démontré I'obtention du filtre optimal pour I'harmonisation entre reconstructions de
méme type OSEM+TOF.

Nous avons déduit de I'alignement des reconstructions GE et Siemens sur le standard

EANM (Figure 28), le filtre Gaussien optimal a appliquer aux reconstructions

iemens—EARL

Siemens : \/FWHMSZ — FWHMZ _pap, = V7% + 4.82 = 5.1 mm FWHM.

La comparaison qualitative pour chaque patient des images TEP 8F-FDG reconstruites
sur la machine GE par rapport a celles reconstruites sur la machine Siemens un an plus
tard avec I'’harmonisation fournie par EQ PET nous révele que l'image Siemens
résultante apres alignement est trop lissée comparativement a 1'image GE initiale.
Cette observation est visible sur la Figure 29 lorsque I'on compare la reconstruction
GE d’un patient en 2015 (A) a la reconstruction Siemens de ce patient en 2016 suite a

I"harmonisation EQ PET (C).
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Figure 28 : Alignement EQ-PET des reconstructions GE (a gauche) et Siemens (2 droite)
avec le standard EANM de référence afin de calculer indirectement le filtre optimal
EQ-‘PET par soustraction de type Pythagore basé sur les filtres identifiés par les lignes
verticales rouges en pointillés sur les courbes MADP associées.

Siemens reconstruction - 2016 C  siemens reconstruction - 2016
FWHM = 1.5 mm FWHM =5.1 mm

LN

GE reconstruction - 2015

Figure 29 : Reconstructions d'un méme patient sur la machine GE en 2015 (A) et sur la
machine Siemens un an plus tard en 2016 avec un filtre gaussien en sortie de reconstruction
égal 2 1,5 mm FWHM (B) et 5,1 mm FWHM (C).
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Le métabolisme des patients atteints d’EOAD ayant potentiellement évolué en un an,
les comparaisons d’intensités moyennes définies sur des ROIs ou d’intensités de vertex
ne sont plus viables, comme cela I'était pour la validation partielle. Afin de pallier a ce
probleme de comparaison uniquement qualitative, nous avons utilisé la routine
« 3dFWHMXx » du paquet logiciel AFNI (version 17.0.125) afin d’estimer la résolution
spatiale 3D des images natives reconstruites. Reprenant I'expérience de la validation
partielle visant a aligner la reconstruction cible R, (OSEM+TOF - 6 itérations) avec la
reconstruction de référence R; (OSEM+TOF - 2 itérations), la Figure 30 montre que
filtre Gaussien optimal, minimisant le RMSE calculé a partir des estimations de
résolution spatiale 3D, est égale a 2,1 mm FWHM. Ces résultats trés proches de ceux
obtenus avec l'alignement EQ PET indirect (filtre optimal égal a 2,4 mm FWHM),
permettent de valider I'utilisation de cette estimation de résolution spatiale en tant que
métrique quantitative afin d’harmoniser de maniere optimale des reconstructions de
type OSEM+TOF.

Cette nouvelle métrique quantitative a ensuite été appliquée sur la base de patients
atteints d'EOAD afin d’harmoniser les reconstructions cibles Siemens avec les
reconstructions de référence GE. Les reconstructions Siemens ont été lissées
itérativement avec un pas croissant et le RMSE basé sur les estimations de résolution
spatiale GE et Siemens a chaque itération a été calculé. Le RMSE minimal a été obtenu
avec un lissage Gaussien de 1,5 mm FWHM appliqué en sortie de reconstruction
Siemens, alors qu’avec un lissage Gaussien de 5,1 mm FWHM (déterminé par EQ PET)

le RMSE était 10 fois supérieur.

5 https:/ /afni.nih.gov/
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Figure 30 : RMSE moyen sur l'ensemble du set de patients atteints ’EOAD entre la
reconstruction de référence R, et la reconstruction cible filtrée R, selon la taille du noyau
Gaussien appliqué. Le RMSE a été calculé en fonction des estimations de résolution spatiale 3D
fournies par la routine du logiciel AFNI sur les images natives reconstruites.

Qualitativement, on peut observer la proximité en termes de résolution spatiale entre
la reconstruction GE d'un patient en 2015 (Figure 29A) et la reconstruction Siemens de
ce méme patient harmonisée grace a la routine AFNI en 2016 (Figure 29B). Ces résultats
ont été confirmés qualitativement sur plusieurs patients par trois cliniciens de
médecine nucléaire spécialisés en imagerie cérébrale ayant effectué a I'aveugle et de
maniére indépendante ces comparaisons.

Une derniere vérification a été réalisée afin de valider cette procédure d’harmonisation
et par conséquent la possibilité d"une analyse longitudinale TEP 8F-FDG contenant a

la fois des données GE et Siemens harmonisées. Nous avons défini pour chaque paire
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de TEP 18F-FDG natives GE et Siemens harmonisées, associée a chaque patient EOAD,
deux spheres de rayon égal a 1 cm (volume = 4.19 cm?) dans chaque hémisphére au
niveau de la matiere blanche pres des noyaux gris centraux avec le module MI
Oncology (© Siemens Healthineers). Bien que le nombre de coups change d’une
machine a 'autre, le nombre de coups volumique (Bq/mL) et le SUV moyen au sein
de ces deux régions doivent étre a peu prés similaires si les machines sont correctement
alignées. Les résultats présentés au Tableau 3 confirment la similarité du nombre de
coups volumique et du SUV moyen dans ces régions entre les deux machines alignées,
validant ainsi I'utilisation de données longitudinales contenant données GE et Siemens
harmonisées par la méthode d’estimation de la résolution spatiale.

Tableau 3 : Vérification de ’homogénéité des données longitudinales avec le module MI
Oncology (© Siemens Healthineers)

Volume d’intérét Mesures GE OSEM+TOF_i2s35 g2 Siemens OSEM+TOF_i3s21_g1.5
Nb coups/volume (Bg/mL) 4952.9 +55.2 5008.91 + 44.3
Sphére WM gauche
SUV 2.48 +0.04 2.51+0.03
Nb coups/volume (Bg/mL) 5139.16 +42.1 5096.34 + 39.3
Sphére WM droite
SUV 2.57+0.05 2.55+0.04

Les données quantitatives sont présentées sous la forme moyenne + écart-type

5.3. Discussion

Le probleme de la dépendance du SUV selon la reconstruction (ou le systeme
d’acquisition) peut entraver la comparaison de données collectées avec des machines

TEP différentes et géner 1'analyse de données longitudinales reconstruites avec des
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algorithmes de reconstruction différents. Il a été montré que ce probleme peut étre
résolu dans différentes applications oncologiques grace au logiciel propriétaire
EQ PET pour la quantification harmonisée et le diagnostic optimal. Dans cette étude,
nous avons examiné si EQ PET pouvait étre utilisé afin d’harmoniser I"absorption des
images cérébrales TEP 18F-FDG en minimisant les variabilités liées a la reconstruction,
facilitant par conséquent la comparaison de données longitudinale de patients AD
acquises sur deux machines différentes ou reconstruites en utilisant des algorithmes
de reconstruction différents. A notre connaissance, c’est la premiere tentative
d’utilisation d’"EQ ‘PET sur des données cliniques cérébrales TEP 18F-FDG.

Nous avons réalisé 'alignement EQ PET en utilisant deux approches différentes
(directe et indirecte) afin d’aligner des paires d’images cérébrales TEP 8F-FDG
reconstruites selon 3 protocoles différents : deux reconstructions avec OSEM+TOF
mais un nombre d’itérations différent et une reconstruction avec OSEM+TOF+PSF. Le
nombre de sous-ensembles a été fixé pour toutes ces reconstructions. Les analyses
qualitatives et quantitatives des images TEP 18F-FDG des 35 patients atteints d’AD,
avant et apres alignements EQ PET, ont montré la capacité de la méthodologie EQ PET
a minimiser les variabilités induites par la reconstruction, menant par conséquent a
des comparaisons harmonisées dans un contexte neurologique avec une performance
relativement meilleure pour les reconstructions TOF que pour les reconstructions
TOF+PSF. De plus, alors que la plupart des études récentes d’harmonisation sont
basées uniquement sur des validations fantdome (Akamatsu et al., 2016; Habert et al.,
2016; Ikari et al., 2016), cette étude a utilisé des données cliniques cérébrales TEP, avec

leurs variabilités inter-sujets inhérentes additionnées, et a montré le potentiel
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important et la fiabilité de la technologie EQ PET afin d’harmoniser quantitativement
des images cérébrales reconstruites différemment. Cela a été réalisé en utilisant une
approche surfacique pour analyser les données corticales, ce qui a optimisé le lissage
spatial (en raison de la topologie de la feuille corticale) et le recalage inter-sujet (Hagler
et al., 2006; Frost et al.,, 2014) comparativement a I'utilisation d’une approche
volumique, particulierement dans le cas de patients atrophiés. Cette analyse
surfacique correspond a celle de 1'étude transversale des patterns hypométaboliques
chez les formes sporadiques d’EOAD présentée au Chapitre 6.

L’harmonisation selon les machines ou les centres pour les essais multicentriques en
imagerie cérébrale TEP a été I'un des accomplissements des études Alzheimer’s Disease
Neuroimaging Initiative (ADNI) précédentes (Jagust et al., 2010; Weiner et al., 2013). Les
analyses des sous-groupes de données acquises potentiellement avec des machines
TEP différentes ont nécessité 1'uniformisation de la résolution sur l'ensemble des
machines afin de garantir la robustesse des analyses longitudinales. En effet, les
différences hautes fréquences, principalement liées a la résolution de 'image, ont été
montrées comme le facteur le plus influent (ou dominant) dans la variabilité liée a la
reconstruction et ont été corrigées par application d'un lissage optimal, déterminé par
des expériences sur le fantdome Hoffman 3D afin d’harmoniser la résolution (Joshi et
al., 2009). La méthodologie EQ PET est similaire a cette correction hautes fréquences
en essayant d’aligner une reconstruction cible avec une reconstruction de référence par
application d"un lissage optimal déterminé par des expériences sur le fantome NEMA
NU 2 (Kelly and Declerck, 2011). Peu importe 1'alignement EQ PET direct ou indirect

sur la reconstruction de référence, le filtre optimal estimé était toujours plus large pour
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les reconstructions OSEM+TOF+PSF que OSEM+TOF. Cela était attendu en raison de
la plus haute résolution et du plus haut contraste induits par la modélisation PSF
(Panin et al., 2006; Prieto et al., 2015). Ces améliorations de résolution et de contraste
dans les images OSEM+TOF+PSF étaient visuellement appréciables sur les images
natives normalisées en intensité comparativement aux images OSEM+TOF. En
général, plus les images sont spatialement résolues, en raison d’'un nombre plus élevé
d’itérations ou de l'utilisation de la modélisation PSF, plus "absorption corticale 18F-
FDG est élevée. Ce phénomene est remarquable qualitativement a la fois sur les images
natives normalisées en intensité ou les images de soustraction voxel-wise des images
de référence a celles reconstruites avec PSF avant I’harmonisation EQ PET. EQ PET a
permis, pour les deux types de reconstructions OSEM+TOF et OSEM+TOF+PSF, la
détermination d’un lissage Gaussien optimal additionnel nécessaire pour minimiser
les métrique RMSE lorsque la correction du PVE était appliquée. La validation de la
méthodologie EQ PET sur des patients atrophiés a permis de mettre en évidence
I'importance de la correction du PVE en imagerie cérébrale TEP 8F-FDG (Fazio and
Perani, 2000). En effet, non seulement 1’absence de correction des effets de volume
partiel a toujours mené a des métriques RMSE plus élevées, mais également a une
estimation non précise du filtre EQ PET optimal, celui qui optimise le RMSE entre les
reconstructions alignées. De plus, les métriques RMSE basées sur les intensités vertex-
wise sont apparues plus fiables et moins sensibles a la variabilité que celle basées sur
les intensités moyennes a l'intérieur de ROIs en raison de 1'échelle plus fine de
I’évaluation. Cela est en accord avec les résultats sur le fantome digital 3D de Hoffman

publié précédemment par Joshi et al. (Joshi et al., 2009). Les métriques RMSE basées
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sur les intensités vertex-wise ont été moins impactées par le PVE, moins dispersées
entre les patients, moins fluctuantes entre 'espace natif et 1'espace commun, et la
réduction de RMSE a été significativement plus grande comparativement aux
métriques RMSE basées sur les intensités moyennes a I'intérieur des ROIs. Finalement,
le choix de l'espace natif ou commun a eu peu d’impact sur le calcul des métriques
RMSE. Cela pourrait s’expliquer premierement par l'utilisation de la méme
transformation rigide sur toutes les reconstructions TEP vers l'image IRM T1
correspondante pour chaque patient, et deuxiémement par la normalisation spatiale
optimisée dans l'approche surfacique comparativement a l’approche volumique
classique (Frost et al., 2014).

Cependant, des différences existent selon que I'alignement EQ ‘PET ait été réalisé entre
des reconstructions OSEM+TOF avec un nombre d’itérations différent, ou entre des
reconstructions OSEM+TOF+PSF et OSEM+TOF. Alors que le filtre EQ PET dans le
premier cas a été indirectement déduit de I'alignement des deux reconstructions sur le
standard EANM, dans le deuxiéme cas le filtre EQ PET optimal a été calculé
directement de I’alignement des reconstructions OSEM+TOF+PSF avec OSEM+TOF.
Cela pourrait s’expliquer par les changements importants dans la distribution de
'activité (résolution et contraste) induits par 1'algorithme PSF comparativement a
I’'OSEM classique. Dans les deux cas, les courbes MAPD étaient strictement convexes
avec un minimum global clair correspondant a la taille du filtre EQ PET optimal. De
plus, la réduction de la variabilité liée a la reconstruction, mesurée par la réduction de
RMSE entre chaque paire de reconstructions avant et aprés alignement, a été

significative a la fois pour les reconstructions OSEM+TOF et les reconstructions
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OSEM+TOEF+PSF. Méme si la réduction de RMSE a été relativement plus importante
lors de l'alignement des reconstructions OSEM+TOF+PSF avec la reconstruction
OSEM+TOF, EQ PET n’a pas semblé apporter de réduction de variabilité a un niveau
satisfaisant entre ces deux reconstructions au niveau du cortex. Cela pourrait étre un
effet potentiel de l'artéfact de Gibbs se manifestant comme un artéfact
d’hypermétabolisme sur le ruban cortical induit par 1'algorithme PSF (Snyder et al.,
1987; Zeng, 2011; Rahmim et al., 2013). Dans un tel cas, une attention doit étre apportée
lors de I'interprétation visuelle ou de la quantification des différences entre les images
OSEM+TOEF+PSF avec OSEM+TOF qui ont été alignées avec 'outil EQ PET. Les
corrections hautes fréquences ne devraient pas étre appliquées afin d’harmoniser les
reconstructions PSF avec le standard OSEM ou devraient étre restreintes a
I"harmonisation entre reconstructions basées uniquement sur 1’algorithme PSF.

Cette étude a cependant quelques limites. Le fantome NEMA NU 2 ne représente pas
fidelement les structures cérébrales, puisqu’utilisé habituellement dans un contexte
oncologique ot les spheres représentent des petites l1ésions. De plus, une variabilité de
reconstruction résiduelle était toujours présente apres l'alignement EQ PET des
reconstructions OSEM+TOF des données cérébrales TEP 18F-FDG. Cela pourrait étre
di a 'absence de correction basse fréquence, au choix d'un noyau de lissage isotrope
pour la correction haute fréquence, ou bien aux variations inter-sujets d"absorption du
BBE-FDG. Enfin, lors de la transposition des résultats de la validation partielle a
I"harmonisation des reconstructions Siemens sur les reconstructions GE, I'alignement
EQ PET s’est révélé biaisé car les reconstructions harmonisées par cette méthode sont

apparues trop lissées par rapport aux reconstructions GE. Cette contre-performance
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de l'outil EQ PET lorsqu’il a été appliqué a la réduction de la variabilité liée a la
reconstruction entre machines TEP de constructeurs différents pourrait s’expliquer par
diverses raisons : (i) erreur de dosage du 8F-FDG ou mélange non uniforme de la
solution dans le fantome NEMA NU 2 pour l'acquisition GE; ou (ii) erreur de

calibration lors de la préparation du fantome NEMA NU 2 pour 'acquisition GE.

En conlusion, cette étude a évalué le potentiel de la méthodologie EQ PET, une
procédure d’harmonisation bien connue en oncologie corps-entier basée sur des
expériences sur le fantome NEMA NU 2, afin de réduire la variabilité liée a la
reconstruction entre les images cérébrales TEP 18F-FDG. EQ PET a réussi a trouver le
lissage optimal minimisant les métriques RMSE calculées sur un set de données TEP
18F-FDG cérébrales de patients atteints d’'EOAD. Cependant, des variabilités
modérées persistaient apres 1’harmonisation des reconstructions PSF avec des
reconstructions standard non-PSF OSEM, suggérant que des précautions devraient
étre prises lors de l'utilisation de la modélisation PSF. Des études plus approfondies
devront étre mises en ceuvre afin de transposer l'utilisation de la méthodologie
EQ PET pour 'harmonisation de reconstructions provenant de machines TEP de

constructeurs différents.
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CHAPITRE 6

Analyse transversale des patterns

hypométaboliques des formes sporadiques
d’EOAD

e chapitre est dédié a l'étude des patterns hypométaboliques
caractéristiques des différentes formes sporadiques d’EOAD et des
corrélations avec la performance neuropsychologique a l'inclusion, tout
en régressant 1'effet de l'atrophie de la matiére grise compte tenu de son impact
potentiel majeur sur le métabolisme. L’originalité méthodologique mise en avant dans

cette étude est I'analyse surfacique des cartes métaboliques sur le ruban cortical.

6.1. Matériels et méthodes

6.1.1. Participants

Un total de 119 patients issus de la cohorte COMA] remplissaient le critéere d’AD
probable et ont été inclus dans cette étude prospective en Février 2016. 65 patients ont
été classifiés comme forme sporadique d’EOAD avec la disponibilité a I'inclusion des
données TEP BF-FDG et IRM T1. Apres vérification de la qualité des images
prétraitées, seuls 54 patients atteints de forme sporadique d’EOAD ont été conservés

dans I'étude. Parmi ces 54 patients, 29 ont été classifiés comme formes typiques et les
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25 restants comme formes atypiques (trouble langagier : 5 ; trouble visuospatial : 10 ;
trouble exécutif : 10).

La Figure 31 ci-dessous décrit le processus séquentiel d’inclusion avec des
informations chiffrées de la perte progressive de patients en fonction des critéres
d’inclusion, de la disponibilité des données d’imagerie ainsi que du contrdle qualité
des prétraitements effectués sur ces données.

6.1.2. Evaluation neuropsychologique

La batterie de tests cliniques et neuropsychologiques a été identique a celle décrite
dans le Chapitre 4.

6.1.3. Acquisition des données d’imagerie

Les protocoles d’acquisition TEP et IRM ont été identiques a ceux décrit dans le
Chapitre 4.

6.1.4. Traitement des données d’imagerie et analyses statistiques
6.1.4.1.  Stratégie de traitement

Pour chaque patient, les cartes métaboliques corticales et sous-corticales furent
générées et analysées en plusieurs étapes, en utilisant des approches respectives basées
sur la surface et le volume. Ces étapes incluaient le prétraitement des images IRM T1
et TEP 18F-FDG, la génération de cartes d’atrophie de la matiere grise et métaboliques,
la normalisation spatiale des images dans un espace commun, et les analyses

statistiques basées sur des méthodes de permutation.
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Figure 31 : Diagramme séquentiel décrivant étape par étape le processus de sélection des
données d'imagerie de l'inclusion initiale des patients jusqu’a l’obtention finale des
variantes cliniques sporadiques d’EOAD disponibles pour les analyses de groupes en
imagerie
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Les principaux objectifs de cette approche étaient :

1. De comparer les patterns métaboliques des formes typiques et atypiques et par
la suite de chaque paire de sous-types sporadiques (typique, langagier, visuel
ou exécutif), tout en régressant 1'effet de 1'épaisseur corticale (pour les cartes
corticales) ou du volume de matiere grise (pour les cartes sous-corticales)

2. D’évaluer les corrélations linéaires entre les cartes métaboliques et les scores
neuropsychologiques, tout en régressant de nouveau l'effet de 1'épaisseur
corticale ou du volume de matiére grise

3. De réaliser des analyses de conjonction sur les résultats obtenus aux étapes (1)

et (2).

Contrairement aux structures corticales dont I’analyse surfacique est avantageuse
(Hagler et al., 2006; Frost et al., 2014), les structures sous-corticales de par leur
géométrie sont mieux analysées dans l'espace 3D tant au point de vue du lissage
spatial que des comparaisons entre sujets (Glasser et al., 2013). Dans la présente
étude, nous avons considéré les structures sous-corticales suivantes : les noyaux
thalamiques, caudés et accumbens, les putamens, les pallidums, les hippocampes
et amygdales. Le diagramme de flux séquentiel détaillant 1’ensemble des

traitements est présenté a la Figure 32.
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Figure 32 : Diagramme de flux décrivant étape par étape les prétraitements des données TEP “F-FDG/IRM T1 et les analyses statistiques
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6.1.4.2.  Analyse des données d’imagerie
Prétraitements des IRM T1

Les IRM structurelles pondérées T1 ont été traitées avec le logiciel Freesurfer (version
5.3.0%), utilisant l'outil intégré de reconstruction corticale. Cela inclut des
prétraitements : correction des non-uniformités de signal, normalisations spatiales et
des signaux, extraction de cerveau, segmentation des tissus cérébraux, et modélisation
des surfaces corticales internes (white) et externes (pial) en surfaces constituées de
triangles (Dale, 1999). L’outil Freesurfer permet également de déterminer I'épaisseur
corticale de maniere surfacique : a chaque vertex elle est exprimée comme la distance
entre les surfaces corticales internes et externes du cortex cérébral (Fischl and Dale,
2000). Apres l'inflation et le paramétrage, les modeles de surface corticale ont été
recalés sur un template de surface commune (espace standard) en utilisant une
procédure de recalage multi-échelle, non rigide et sphérique qui minimise les
différences de modele de pliage d"un individu a l'autre (Fischl et al., 1999b). Par la
suite, les IRM T1 ont été recalées sans ré-échantillonnage dans I’espace natif des images
TEP en utilisant un recalage rigide avec un affinement basé sur les contours (Greve
and Fischl, 2009). La matiere grise a été segmentée a partir des images T1 recalées, en
utilisant la routine « Segment » implémentée dans le logiciel Statistical Parametric
Mapping (SPM, version 127). Enfin, I'algorithme Diffeomorphic Anatomical Registration
Through Exponentiated Lie algebra (DARTEL) a été utilisé afin de générer un template

spécifique a 1’étude en recalant de maniere non-linéaire les images de matiére grise

6 http:/ /surfer.nmr.mgh.harvard.edu/
7 http:/ /www fil.ion.ucl.ac.uk/spm/
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segmentées dans un espace commun, permettant une normalisation spatiale en
volume plus précise en cas d’atrophie corticale (Ashburner, 2007).

Chaque fois que des erreurs liées a l'extraction de cerveau, la segmentation, la
normalisation d'intensité, au mauvais positionnement de la surface pial ou a un défaut
topologique ont été détectées durant le pipeline de prétraitements transversal, des
corrections manuelles des données IRM T1 prétraitées® ont été effectuées et les surfaces
corticales ont été automatiquement regénérées. Les patients avec des erreurs

excessives aprés ces corrections semi-automatiques ont été exclus des analyses

statistiques (Figure 31).

Prétraitements des images TEP ¥F-FDG

Les images TEP ont été interpolées a la méme résolution que les IRM T1 recalées, i.e. 1
x 1 x 1 mm3. Cette interpolation n’a pas introduit de bruit additionnel dans les images
TEP et a permis une correction de I'effet de volume partiel - Partial Volume Effect (PVE)
- plus précise avec la méthode modifiée de Miiller-Gartner (Rousset et al., 2007) sur les
IRM T1 haute résolution. Le PVE a été corrigé en utilisant le logiciel PVElab
(Quarantelli et al., 2004). Finalement, une normalisation d’intensité globale a été
appliquée aux images TEP corrigées du PVE afin de controler les différences
d’absorption du BF-FDG entre sujets. Il a été montré que cette normalisation
fournissait un plus grand contraste dans la différentiation entre les patients atteints

d’AD (Kiintzelmann et al., 2013).

8 https:/ /surfer.nmr.mgh harvard.edu/fswiki/Edits
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Génération des cartes surfaciques d’épaisseur corticale et de TEP ®*F-FDG

Les cartes natives d’épaisseur corticale ont été calculées en utilisant 'outil de
reconstruction corticale de Freesurfer. Les images TEP 8F-FDG prétraitées ont été
mappées dans I'espace surfacique natif du patient avec une fraction de projection égale
a 0,5 (i.e., la moitié de la distance entre les surfaces corticales internes et externes). Les
cartes surfaciques d’épaisseur corticale et de TEP 8F-FDG ont été subséquemment

recalées sur le template surfacique commun et lissées en utilisant un noyau Gaussien

2D de 10 mm FWHM.

Génération des cartes volumiques sous-corticales de matiére grise et de TEP
BFE-FDG

Les images de matiere grise natives ont été normalisées spatialement sur le template
spécifique a l'étude créé avec l'algorithme DARTEL, en utilisant les champs de
déformations individuels, et par la suite recalées de maniere affine dans I'espace du
MNI. Les champs de déformations DARTEL calculés a partir des IRM T1 ont été
appliqués aux images TEP 18F-FDG prétraitées correspondantes, afin d’obtenir un
recouvrement exact anatomiquement entre la matiére grise et les images TEP dans
I’espace du MNI. Pour préserver les intensités des images originales et permettre une
interprétation plus précise du signal TEP, la modulation n’a pas été appliquée aux
cartes normalisées de matiere grise ou de TEP prétraitées. Les images de matiére grise
et TEP non-modulées et normalisées furent par la suite lissées en utilisant un noyau
Gaussien 3D isotrope de 10 mm FWHM, apreés application d’un masque contenant
uniquement les structures sous-corticales d’intérét (Patenaude et al., 2011; Glasser et

al., 2013).
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6.1.4.3.  Analyses statistiques
Données démographiques et cliniques a ’inclusion

Toutes les analyses statistiques des données démographiques et cliniques ont été
effectuées a l'aide du logiciel R (version 3.3.0°) (Team, 2016). Les différences entre les
groupes ont été évaluées a I'aide d'une ANOVA pour les variables continues, suivie
de post-hoc t-tests si nécessaires en utilisant la correction False Discovery Rate (FDR)
pour les comparaisons multiples (Benjamini and Hochberg, 1995). Les statistiques du
Chi-deux ont été calculées sur les variables catégorielles afin d’évaluer les différences
entre les groupes. La significativité statistique a été déterminée a p < 0,05 pour tous les

tests.

Analyse par permutation de modé¢les linéaires : analyses vertex-wise et voxel-
wise

Dans un modele linéaire général, des tests paramétriques peuvent étre appliqués si les
erreurs sont indépendantes et distribuées de maniére normale et identique.
Cependant, les échantillons de taille restreinte (comme c’est le cas dans la présente
étude) sont moins susceptibles d’avoir une distribution normale et des tests non-
paramétriques devraient étre appliqués. Ainsi, nous avons appliqué une inférence par
permutation pour le modele linéaire général, un type de méthode non-paramétrique
afin de fournir un controle exact des faux positifs tout en faisant seulement de faibles

hypotheses sur les données (Winkler et al., 2014).

? https:/ /www.r-project.org
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Le package Permutation Analysis of Linear Models (PALM, version alpha951%) a été
préféré en raison de sa capacité a gérer a la fois des données volumiques et surfaciques,
ainsi que la possibilité de définir des régresseurs voxel-wise (pour les images
volumiques de matiere grise) ou vertex-wise (pour les cartes d’épaisseur corticale)
(Winkler et al., 2014). Des statistiques de type Threshold-Free Cluster Enhancement
(TFCE) ont été calculées (Smith and Nichols, 2009). Celles-ci offrent la possibilité
d'effectuer une inférence cluster-wise sans qu'il soit nécessaire de spécifier un seuil
arbitraire de formation de cluster, comme cela est nécessaire lors de 1'utilisation de la
théorie des champs aléatoires gaussiens (Friston et al., 1996). Une correction de type
FamilyWise Error rate (FWE) a été utilisée pour les comparaisons multiples (Holmes et
al., 1996). Les clusters significatifs ont été reportés pour des p-values corrigées
inférieures a 0,05 et une surface ou un volume de valeur minimale égale a 90 mm? ou
186 mm?3 respectivement (afin de tenir compte de la résolution spatiale de la machine
TEP).
Dans le cas de l'analyse du métabolisme sur la surface corticale (respectivement les
volumes sous-corticaux), des analyses statistiques ont été effectuées pour évaluer
comment le métabolisme était réduit chez les patients atteints d’EOAD sporadique
selon la séquence suivante :
1. Une ANOVA avec test F a d'abord été réalisée en utilisant les données corticales
TEP 18F-FDG vertex-wise (respectivement sous-corticales TEP 18F-FDG voxel-

wise) en tant que variable dépendante et 1'épaisseur corticale (respectivement

10 https:/ /fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/ PALM
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le volume de matiére grise) en tant que régresseur, tout en masquant
uniquement les zones corticales (respectivement les structures sous-corticales).
Si le test F était significatif, des post-hoc t-tests entre les formes typiques et
atypiques ont été réalisés en premier, suivis de comparaisons détaillées entre
chaque paire de sous-types sporadiques d’EOAD. Compte tenu de la taille de
nos échantillons, le nombre de permutations a été fixé a 10 000 afin d’obtenir
des p-values précises (Winkler et al., 2014).

Par la suite, des corrélations linéaires ont été effectuées entre les données
corticales TEP ™F-FDG (respectivement sous-corticales) et les scores
neuropsychologiques en utilisant 1'épaisseur corticale (respectivement le
volume de matiere grise sous-cortical) en tant que covariable d'imagerie.
Enfin, des analyses de conjonction ont été réalisées entre les patterns
hypométaboliques identifiés chez chaque variante clinique sporadique
d’EOAD et ceux révélés par la corrélation linéaire avec les scores
neuropsychologiques représentatifs du domaine cognitif associé. En se basant
sur les cartes de probabilités corrigées (p < 0,05), la conjonction consiste a
prendre uniquement les vertex (respectivement les voxels) inclus dans les deux
cartes de patterns hypométaboliques et d’attribuer la p-value la moins

significative des deux (Winkler et al., 2016).
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6.2. Résultats

6.2.1. Participants

Aucune différence significative n'a été trouvée entre les patients exclus et inclus en ce
qui concerne la répartition des formes cliniques, 1'age d'inclusion ou 1'éducation.
Cependant, la durée de la maladie était significativement plus élevée chez les patients
exclus qu’inclus et le stade de la maladie était nettement plus sévere chez les patients

exclus qu’inclus (voir Tableau 4 ci-dessous).

Tableau 4 : Comparaisons entre les caractéristiques des patients atteints ’EOAD inclus
et exclus

Excluded Included p
n 65 54
Clinical form of EOAD 37/4/6/10 29/5/10/10 0.0666
(typical/language/visuospatial/executive)
Age at inclusion (years) 59.46 + 4.54 58.72 + 3.89 0.3534
Education (years) 10.13+£2.69 95+284 0.2585
Disease duration (years) 6.11 +3.04 4.84 +2.68 0.02712
MMSE 11.66 £ 7.63 16.24 £ 6.39 0.0007°

Continuous values are presented as mean + SD

Differences between groups were assessed using t-tests for continuous variables and ? for categorical data.
@Excluded group > Included group, p < 0.05

bExcluded group < Included group, p< 0.001

MMSE = Mini-Mental State Examination

Les caractéristiques démographiques et cliniques des patients atteints d'EOAD
sporadique inclus sont présentées Tableau 5. Les patients atteints d’EOAD étaient
dans un stade modéré de la maladie (moyenne MMSE : 16,65 *+ 5,96). Aucune

différence démographique, de biomarqueurs du CSF ou de sévérité de la maladie n'a

été montrée entre les formes typiques, langagieres, visuospatiales ou exécutives. Les
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tests neuropsychologiques les plus représentatifs d'un domaine cognitif et distinguant
significativement les phénotypes cliniques des formes sporadiques d’"EOAD étaient :
VAT pour la mémoire épisodique, DO80 pour les fonctions langagieres et Beery VMI
pour les capacités visuospatiales. Toutes les variantes cliniques semblaient étre
affectées d'un point de vue exécutif et aucun test neuropsychologique des fonctions
exécutives ne s’'est révélé significatif. Par la suite, les analyses vertex-wise de
corrélations entre le métabolisme et ces scores neuropsychologiques ont ainsi été
réalisées sur 'ensemble des patients ayant pu effectuer les tests : 38 patients pour le
VAT, 34 pour le Beery VMI et 37 pour la DO80 (voir Tableau 5). Seuls les patients
visuospatiaux ont été exclus de la corrélation impliquant les fonctions langagieres,

puisque leurs agnosies visuelles pouvaient interférer avec le test DO8O0.
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Tableau 5 : Caractéristiques démographiques et cliniques selon les formes cliniques sporadiques d"EOAD

Typical Language Visuospatial Executive p

n 29 5 10 10

Gender (woman/man) 18/11 32 5/5 7/3 0.8577
Age at inclusion (years) 50.31+4.19 60.4 +4.10 58.84 £ 3.12 56.05 £ 2.52 0.0927
Education (years) 8.9+293 10+ 1.22 10.1+3.25 10.4 +2.63 0.4143
Handedness (R/L/A) 28/1/0 5/0/0 9/0/1 10/0/0 0.7163
Age at Onset (years) 53.69 £ 3.46 56.39 £ 2.76 54,13 +2.73 5292+ 2.6 0.2432
Disease duration (years) 5.61 + 3.06 4+159 471+£1.94 3.13+£1.59 0.0665
ABa2 (pg/ml) 443.6 £ 146.5 593 £100.7 427.6 £ 174.7 621.6 £70.9 0.0816
Total Tau (pg/ml) 728.2 £ 310.7 492.4 +273.4 743.6 £ 281.6 655.3 = 228 0.3418
p-Tau (pg/ml) 106.3+£42.6 83.8+21.1 106.6 £ 64.5 84.8 + 30.8 0.4738
MMSE 159+6.34 18.2 +3.83 14+£7.76 18.5+5.89 0.3948
CDR 1.17+0.75 0.9£0.65 1.4 +£0.66 1.1+£0.7 0.6107
VAT 2.38 £ 2.92 (8 NA) 7.4+ 456 852 (7NA) 5.56 + 4.67 (1 NA) 0.0119?
D080 72.22 +9.54 (6 NA) 53 +17.58 44.5 +20.27 (6 NA) 72.22 +7.56 (1 NA) 7.417e-05"
Beery VMI 18.94 + 4.08 (12 NA) 18.75+ 0.5 (1 NA) 12.5+2.08 (6 NA) 18.88 +4.68 (1NA)  0.0383°
Letter fluency 10.57 + 7.16 (6 NA) 6.2 + 3.96 1229+ 11.6 B3NA)  9.67 +8.22 (1 NA) 0.6128

Continuous values are presented as mean £ SD

aTypical group < Language, Visuospatial and Executive groups, p < 0.05

b(Language group < Typical and Executive groups, p < 0.01) & (Visuospatial group< Typical and Executive groups, p < 0.001)

“Visuospatial group < Typical, Language and Executive groups, p < 0.05

A = ambidextrous; CDR = Clinical Dementia Rating; MMSE = Mini-Mental State Examination; R = right; L = left; VAT = Visual Association Test; DO80 = confrontation naming of 80
images; Beery VMI = Beery-Buktenica Developmental Test of Visual-Motor Integration; Letter fluency = Lexical (letter P) verbal fluency; NA = Not Available
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6.2.2. Contrastes vertex- et voxel-wise entre les sous-formes sporadiques
d’EOAD

6.2.2.1.  Comparaison des présentations typiques et atypiques

L’ANOVA arévélé I'existence de différences entre les groupes de patients. Les post-hoc
t-tests entre les variantes cliniques ont été calculés afin de comparer le métabolisme
entre ces derniers. L'intérét premier était d’opposer les formes typiques aux formes
atypiques d'EOAD. Des patterns hypométaboliques significatifs bilatéraux ont été
observés chez les formes atypiques comparativement aux typiques au niveau de la
jonction temporo-pariétale, du cortex pariétal supérieur et inférieur, occipital latéral
(droite > gauche) et supramarginal (Figure 33A), alors que le métabolisme était
significativement réduit chez les présentations typiques par rapport aux présentations
atypiques de maniére bilatérale au niveau du cortex orbito-frontal latéral et médian,
cingulaire postérieur, entorhinal, parahippocampique, insulaire et temporal
supérieur, ainsi que frontal supérieur droit (Figure 33B, haut), et aussi de manieére
bilatérale au niveau de 'hippocampe et de 'amygdale (Figure 33B, bas). La localisation
anatomique des maxima locaux des clusters hypométaboliques significatifs chez les
formes sporadiques typiques et atypiques d’'EOAD est présentée en Annexes dans le
Tableau 9.

6.2.2.2. Lypiques versus sous-formes atypiques et comparaisons entre sous-formes atypiques

Afin d'évaluer plus précisément les sous-formes atypiques, nous avons comparé la
présentation typique avec chaque variante atypique d’EOAD. Une réduction du
métabolisme significative est apparue chez les formes langagieres d’EOAD, par
rapport aux formes typiques, au niveau du cortex gauche temporal supérieur, insula,

supramarginal, pariétal inférieur, pars-opercularis, précentral et postcentral incluant
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les zones de Wernicke et Broca (Figure 34A, haut) et au niveau du pulvinar du

thalamus gauche (Figure 34A, bas).

8FFDG

A Typical EOAD > Atypical EOAD

0.05
P, FWE corrected

Figure 33 : Patterns hypométaboliques des formes sporadiques typiques versus atypiques
d’EOAD. Patterns hypométaboliques chez les formes atypiques comparativement aux formes
typiques (A) et chez les formes typiques comparativement aux formes atypiques (B). Les analyses
statistiques ont été effectuées sur des surfaces corticales communes avec régression de I’épaisseur
corticale (A et ligne supérieure-B), et dans I'espace volumique du MNI pour les structures sous-
corticales d’intérét avec régression du volume de matiere grise (ligne inférieure-B). I’échelle de
couleur indique la force de la significativité statistique : rouge (moins significatif) et jaune (plus
significatif). Tous les clusters présentés ont une valeur de p-value corrigée par FWE inférieure a
0,05.

Par rapport aux formes typiques, les formes visuospatiales d’EOAD ont montré des
patterns hypométaboliques significatifs de maniére bilatérale au niveau du cortex
pariétal inférieur et supérieur, occipital latéral avec prédominance de I'hémisphére
droit, ainsi qu’au niveau du cortex droit supramarginal, cunéus, lingual et fusiforme
(Figure 34B). Aucun pattern hypométabolique significatif n'a été révélé chez les formes
exécutives par rapport aux formes typiques. Le métabolisme était significativement

réduit chez les formes typiques de maniére bilatérale au niveau du cortex orbito-
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frontal latéral et médian, insula, entorhinal et parahippocampique (Figure 34C, haut)
et dans les hippocampes et amygdales (Figure 34C, bas) par rapport aux formes
visuospatiales. Enfin, aucune réduction significative du métabolisme n'a été trouvée
chez les formes typiques par rapport aux formes atypiques langagieres ou exécutives.
Afin de déterminer les patterns hypométaboliques chez les formes exécutives
d’EOAD, nous avons comparé le métabolisme des formes exécutives par rapport aux
formes visuospatiales qui semblaient les moins affectées cognitivement sur le plan
exécutif selon le Tableau 5. Les formes exécutives ont présenté des patterns
hypométaboliques significatifs de maniere bilatérale au niveau du cortex orbito-
frontal latéral, pole frontal, latéral et dorsal latéral par rapport aux formes
visuospatiales (Figure 34D). La localisation anatomique des maxima locaux des
clusters hypométaboliques significatifs dans chaque variante clinique sporadique
d’EOAD est présentée en Annexes dans le Tableau 10.

De fagon similaire, des comparaisons entre toutes les sous-formes atypiques ont été
réalisées. Le métabolisme n'a été significativement réduit que chez les formes
visuospatiales par rapport aux formes exécutives (Annexes Figure 62A), chez les
formes visuospatiales par rapport aux formes langagiéres (Annexes Figure 62B) et
chez les formes langagieres par rapport aux formes visuospatiales (Annexes Figure
62C). Ces patterns hypométaboliques étaient proches de ceux révélés par les
comparaisons entre formes typiques versus formes langagieres ou visuospatiales, mais

de maniére moins significative et étendue.
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BE.FDG

A Typical EOAD > Language EOAD

B Typical EOAD > Visuospatial EOAD

Figure 34 : Patterns hypométaboliques issus des comparaisons des formes typiques versus
atypiques et visuospatiales versus exécutives ’EOAD. Patterns hypométaboliques chez les
formes langagicres (A) et visuospatiales (B) comparativement aux formes typiques ’EOAD.
Patterns hypométaboliques chez les formes typiques (C) et exécutives (D) comparativement aux
formes visuospatiales d’EOAD. Les analyses statistiques ont été effectuées sur des surfaces
corticales communes avec régression de ’épaisseur corticale (ligne supérieure-A, B, C et ligne
supérieure-D), et dans 'espace volumique du MNI pour les structures sous-corticales d’intérét avec
régression du volume de matiere grise (ligne inférieure-A et ligne inférieure-D). L’échelle de couleur
indique la force de la significativité statistique : rouge (moins significatif) et jaune (plus significatif).
Tous les clusters présentés ont une valeur de p-value corrigée par FWE inférieure a 0,05.
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Les clusters hypométaboliques significatifs issus des comparaisons formes typiques
versus formes langagieres ou visuospatiales, ont ainsi été utilisés comme patterns de
référence dans chaque variante clinique d’EOAD (exception faite du pattern
hypométabolique chez les formes exécutives, comme expliqué ci-dessus).

6.2.2.3.  Corrélations linéaires avec les scores neuropsychologiques
Les patterns hypométaboliques significatifs identifiés précédemment dans chaque

variante clinique sporadique d’EOAD ont montré une corrélation positive avec les

performances neuropsychologiques de chaque domaine cognitif associé (Figure 35).
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Figure 35 : Corrélations linéaires positives entre le signal moyen TEP “F-FDG des clustets
significatifs de chaque variante clinique d'"EOAD et la petformance neuropsychologique
associée.

Les associations régionales entre la réduction de métabolisme et les faibles scores des

fonctions exécutives ont dii étre évaluées uniquement au sein des formes exécutives et
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visuospatiales (Tableau 5), en raison de la difficulté d'isoler les troubles exécutifs des
autre troubles cognitifs prédominants (i.e. langage et mémoire). Devant ces faibles
effectifs, 'analyse de corrélation vertex-wise pourrait présenter trop de de faiblesses
d’un point de vue statistique : elle ne sera pas donc pas abordée par la suite.

Les formes visuospatiales ont été exclues de la corrélation avec le score langagier DO80
comme expliqué au paragraphe 6.2.1.

6.2.24.  Corrélations linéaires avec les scores neuropsychologiques et analyses de conjonction

Nous avons réalisé des corrélations linéaires vertex-wise (respectivement voxel-wise)
entre les scores neuropsychologiques significatifs et les données TEP 8F-FDG en
paramétrant 1'épaisseur corticale (respectivement le volume de matiere grise) en tant
que covariable d'imagerie. Les patterns hypométaboliques significatifs révélés par les
corrélations linéaires réalisées sont présentés Figure 36 (Localisation anatomique des
maxima locaux dans le Tableau 11 en Annexes).

La localisation anatomique des maxima locaux des clusters significatifs, suite a la
conjonction entre (i) les patterns hypométaboliques de chaque variante clinique
sporadique d’EOAD et (ii) ceux issus de la corrélation linéaire avec les scores
neuropsychologiques du domaine cognitif associé, est résumée en Annexes dans le

Tableau 12.
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8FFDG

A DOB80: Language test

. 0.05
P, FWE corrected

Figure 36 : Corrélations linéaires positives entre le métabolisme et les scores
neuropsychologiques. Les contrastes montrent des associations entre les patterns
hypométaboliques et des performances réduites sur les tests de langagiers (A), visuospatiaux (B) et
de mémoire épisodique (C). Les analyses statistiques ont été effectuées sur des surfaces corticales
communes avec régression de I'épaisseur corticale (ligne supérieure-A, -B et -C), et dans Iespace
volumique du MNI pour les structures sous-corticales d’intérét avec régression du volume de
maticre grise (ligne inférieure-A, -B et -C). L’échelle de couleur indique la force de la significativité
statistique : rouge (moins significatif) et jaune (plus significatif). Tous les clusters présentés ont une
valeur de p-value corrigée par FWE inférieure a 0,05.
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L'analyse de conjonction, entre les patterns hypométaboliques des formes typiques
(Figure 33B) et les patterns de corrélation linéaire positive avec les scores VAT (Figure
36C), a révélé une réduction significative du métabolisme de maniere bilatérale au
niveau du cortex orbito-frontal latéral et médian, cingulaire postérieur, insula,
entorhinal et parahippocampique, ainsi que pole frontal gauche et temporal supérieur
droit (Figure 37A, haut), et de maniere bilatérale au niveau de 1"hippocampe et de
I'amygdale (Figure 37A, bas). L'analyse de conjonction entre les patterns
hypométaboliques des formes langagieres (Figure 34A) et les patterns de corrélation
linéaire positive avec les scores DO80 (Figure 36A), a révélé un hypométabolisme
significatif au niveau du cortex gauche temporal supérieur, supramarginal et
postcentral (Figure 37B, haut), et au niveau du pulvinar du thalamus gauche (Figure
37B, bas). Enfin, une réduction de métabolisme significative a été révélée de maniere
bilatérale, par conjonction entre les patterns hypométaboliques des formes
visuospatiales (Figure 34B) et ceux de la corrélation linéaire positive avec les scores
Beery VMI (Figure 36B), au niveau du cortex pariétal supérieur ainsi qu’au niveau du

cortex droit occipital latéral, fusiforme et supramarginal (Figure 37C).
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BEFDG

A (Atypical > Typical) and (VAT episodic memory test)

. 0.05
P, FWE corrected

C (Typical > Visuospatial) and (Beery VMI visuospatial test)

Figure 37 : Conjonctions entre les clusters hypométaboliques significatifs des sous-formes
sporadiques d'EOAD (Figurte 33 et Figure 34) et les clusters hypométaboliques
significatifs issus des corrélations positives liant le métabolisme et les scores
neuropsychologiques associés (Figure 36). Des conjonctions significatives ont été montrées
entre: (A) les patterns hypométaboliques chez les formes typiques et les patterns
hypométaboliques par corrélation avec une dégradation des scores sur les tests de mémoire
épisodique ; (B) les patterns hypométaboliques chez les formes langagicres et les patterns
hypométaboliques par corrélation avec une dégradation des scores sur les tests de langague ; et (C)
finalement les patterns hypométaboliques chez les formes visuospatiales et les patterns
hypométaboliques par corrélation avec une dégradation des scores sur les tests visuospatiaux. Les
analyses statistiques ont été effectuées sur des surfaces corticales communes avec régression de
Iépaisseur corticale (ligne supérieure-A et -B, C), et dans I'espace volumique du MNI pour les
structures sous-corticales d’intérét avec régression du volume de matiere grise (ligne inférieure-A
et -B). L’échelle de couleur indique la force de la significativité statistique : rouge (moins significatif)
et jaune (plus significatif). Tous les clusters présentés ont une valeur de p-value corrigée par FWE
inférieure 2 0,05.
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6.3. Discussion

6.3.1. Associations entre le métabolisme du glucose, les variantes cliniques
sporadiques d’EOAD et les scores neuropsychologiques

L'objectif de cette étude était d'examiner les associations entre le métabolisme du
glucose et 1'hétérogénéité clinique des formes sporadiques d’'EOAD, et d'évaluer si les
patterns de métabolisme caractérisés étaient corrélés a la neuropsychologie. La
comparaison statistique entre les formes typiques et atypiques suggere que les deux
groupes peuvent étre distingués selon les patterns hypométaboliques. Une réduction
significative du métabolisme a été trouvée de maniére bilatérale dans les régions
paralimbiques, incluant le cortex cingulaire postérieur, orbito-frontal et temporal
médian chez les formes typiques d’EOAD, alors que les présentations atypiques ont
présenté un hypométabolisme diffus bilatéral autour du cortex associatif au niveau
des régions postérieures (Figure 33). Des études antérieures ont montré une
vulnérabilité sélective du lobe temporal médian chez les LOAD et une plus grande
neurodégénérescence corticale postérieure chez les EOAD, a sévérité de démence
égale (Rabinovici et al., 2010; Mendez et al., 2012; Smits et al., 2012; Moller et al., 2013;
Cavedo et al.,, 2014). Nos résultats actuels suggérent que ces différences de
vulnérabilité de neurodégénérescence entre LOAD et EOAD pourraient également
s'appliquer entre les formes sporadiques typiques et atypiques d’EOAD (i.e.,
neurodégénérescence du lobe temporal médian chez I'EOAD typique et
neurodégénérescence du nécortex postérieur dans 1'EOAD atypique). Les
comparaisons entre les sous-types cliniques sporadiques d’'EOAD ont permis de

différencier les patterns hypométaboliques de chaque forme atypique. Les régions qui
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sont généralement impliquées dans la fonction du langage, au niveau de I'hémisphére
gauche dominant telles que les zones de Wernicke et Broca et le thalamus, ont présenté
un hypométabolisme significatif chez les formes langagieres. Les formes
visuospatiales, d'autre part, ont montré des déficits métaboliques de manieére bilatérale
au niveau du cortex visuel primaire et de plus haut niveau (prédominance de
I'hémisphere droit). Enfin, le sous-type exécutif a présenté un hypométabolisme
bilatéral au niveau du cortex préfrontal, incluant le cortex orbito-frontal latéral, ventral
et dorsal latéral (Figure 34). Ces patterns hypométaboliques spécifiques sont bien
corrélés aux symptomes cliniques, suggérant que les formes typiques different des
formes atypiques sporadiques d’EOAD de la méme maniére que les formes typiques
de LOAD different de ses variantes cliniques atypiques (Rabinovici et al., 2010; Wolk
et al., 2012; Lehmann et al., 2013; Ossenkoppele et al., 2015b; Jung et al., 2016). Comme
pour les présentations atypiques d’'EOAD, des études antérieures ont montré que la
LOAD a des présentations cliniques atypiques également associées a des patterns
hypométaboliques étroitement liés aux manifestations cliniques. Cependant,
contrairement a la variante comportementale/dysexécutive LOAD dont le cortex
frontal est relativement épargné (Ossenkoppele et al., 2015c), nos résultats tendent a
montrer un recouvrement des patterns hypométaboliques chez les formes typiques et
exécutives sporadiques d'EOAD au niveau du cortex préfrontal. Ce recouvrement est
principalement limité au niveau du cortex orbito-frontal latéral, car les formes
typiques d’EOAD présentent un métabolisme plus réduit au niveau du cortex orbito-
frontal médian, tandis que les formes exécutives présentent un hypométabolisme plus

localisé au niveau du cortex dorsolatéral et ventrolatéral (Figure 34C et Figure 34D).
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Conformément aux relations comportement-cerveau bien connues, nos résultats ont
montré que la réduction du métabolisme était associée a une diminution des
performances cognitives (mémorielles, langagieres et visuospatiales (Figure 36)) dans
des patterns régionaux spécifiques. Enfin, les analyses de conjonction entre (i) les
patterns hypométaboliques caractéristiques de chaque variante clinique sporadique
d’EOAD et (ii) les patterns de corrélation linéaire avec les scores neuropsychologiques
du domaine cognitif associé ont tendance a confirmer la similarité des patterns
hypométaboliques révélés par les analyses (i) et (ii) (Figure 37). Cependant, les régions
temporales latérales sont apparues comme hypométaboliques uniquement au niveau
des corrélations avec les scores neuropsychologiques. Cela peut étre dt au fait que ces
régions semblent étre affectées dans toutes les formes cliniques et ne présentent donc
aucune significativité statistique lors de la comparaison de deux formes cliniques entre
elles. Pris ensemble, nos résultats sont cohérents avec les études antérieures sur les
niveaux métaboliques cérébraux (i) trés corrélés aux dysfonctions cliniques en cas de
démence (Blass, 2002) et (ii) diminuant avec la sévérité de I'altération cognitive (Grady
et al., 1986; Haxby et al., 1990; Desgranges et al., 1998; Brown et al., 2001). Plusieurs
points forts de notre étude peuvent étre mis en évidence. L'inclusion d'une variété de
phénotypes sporadiques d’EOAD comparables en termes de sexe, durée de la maladie,
niveau d’éducation et sévérité de la maladie, mais avec un profil cognitif distinct, nous
a permis d'évaluer correctement les relations entre l'hypométabolisme et
I'hétérogénéité clinique. Deuxiemement, 1'analyse statistique fine (a 1'échelle du
vertex/voxel sur I'ensemble du cerveau) régressant 1'effet de I'atrophie de la matiere

grise, nous a permis de présenter avec précision des patterns hypométaboliques
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associés a chaque variante clinique. Notre travail complete 1'étude des présentations
atypiques d’EOAD basée uniquement sur des comptes-rendus de neuro-imagerie
clinique (Mendez et al., 2012). Pris ensembles, ces points forts ont une valeur ajoutée
dans la compréhension de I'hétérogénéité des formes cliniques sporadiques d’EOAD.

6.3.2. Physiopathologie de PEOAD sporadique

Nos résultats suggerent que les différences cliniques entre les différentes formes
sporadiques d’EOAD sont liées non seulement a la différenciation topographique dans
les processus en aval, mais peuvent provenir de distributions distinctes d’événements
précoces en amont avec des variations dans la physiopathologie de cette maladie a
début précoce. Il a été montré que 'EOAD présente des hypométabolismes spécifiques
en l'absence de pattern régional amyloide (Rabinovici et al., 2010). Ceci suggere que
l'altération métabolique stimule la présentation clinique, ce qui ne semble pas étre le
cas du dépot amyloide. La question de savoir si d'autres processus pathologiques tels
que la formation des NFT, la neuroinflammation ou le dysfonctionnement synaptique
peuvent expliquer cette altération métabolique spécifique s’est ainsi posée. On a
souvent suggéré que la pathologie tau plutdt que les plaques amyloides entraine la
manifestation clinique de la maladie (Desikan et al., 2012; Jack and Holtzman, 2013).
Une étude récente a démontré que les patterns d’imagerie tau refletent la variabilité
clinique et neuroanatomique de la maladie d'Alzheimer (Ossenkoppele et al., 2016). La
pathologie tau en imagerie occupe préférentiellement des régions cérébrales critiques
pour les fonctions cognitives affectées de maniére unique dans les variantes distinctes
de la maladie d'Alzheimer et fortement co-localisées avec les régions

hypométaboliques (Cho et al., 2017). Ces différents patterns tau sont concordants avec
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ceux des NFT démontrés dans les études post-mortem (Hansen et al., 1988; Nochlin et
al., 1993; Berg et al., 1998; Bigio et al., 2002; Marshall et al., 2007), et sont corrélés plus
fortement avec l'dge d’apparition de la maladie que les plaques amyloides. Alors que
la LOAD est caractérisée par une plus grande concentration de protéines tau dans les
structures temporales médianes bilatérales, 'EOAD est associée a une concentration
élevée de protéines tau dans I'ensemble des régions néocorticales (Murray et al., 2011;
Ossenkoppele et al., 2016). Une hypothése serait d’expliquer les différences entre la
LOAD et 'EOAD par un différentiel de concentration des NFT. Ce méme argument
pourrait étre transposé aux différences entre les formes sporadiques typiques et
atypiques d’EOAD. La question de savoir si et comment les agrégats d’amyloide-p et
tau sont liés a la maladie d'Alzheimer reste un domaine de débat actif.

6.3.3. Limites

Cette étude prospective comporte quelques limites. D'abord, les échantillons des
formes sporadiques atypiques d’EOAD sont relativement faibles, ce qui force a
l'utilisation de méthodes statistiques non paramétriques. Des études futures, incluant
plus de patients et un meilleur équilibre entre les variantes d’EOAD sont nécessaires
pour confirmer nos résultats. Deuxiemement, la disponibilité des scores
neuropsychologiques était limitée par le stade avancé de la maladie chez certains
patients ou par des difficultés visuelles/linguistiques, rendant impossible a certains
patients 1'exécution de certaines taches. Ces faibles échantillons et disponibilités des
scores neuropsychologiques peuvent étre bien expliqués par les caractéristiques de
I’EOAD. En effet, 1'age de début ainsi que les formes atypiques entrainent un retard

important dans le diagnostic de 'EOAD (van Vliet et al., 2013). Ces patients atteints
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d’EOAD arrivent souvent a un stade sévere de la maladie au moment de 1'inclusion,
comme c’est le cas dans notre étude. Conséquemment, cette sévérité clinique a eu une
incidence sur la possibilité de réaliser des tests neuropsychologiques et a affecté
certains examens d'imagerie. Finalement, la comparaison de nos résultats avec des
controdles sains serait justifiée afin de confirmer nos patterns hypométaboliques.

6.3.4. Conclusion

Dans cette étude, nous avons cherché a savoir si : (1) les variantes cliniques ' EOAD
sporadique montrent des patterns hypométaboliques distincts et (2) si ces patterns
sont corrélés avec la performance neuropsychologique. L'utilisation d’une analyse
vertex-wise sur la surface corticale entiére et d"une analyse voxel-wise des structures
sous-corticales d’intérét a révélé des aires significatives hypométaboliques
indépendantes de l'atrophie de la matiere grise. Avec une taille d’échantillon
relativement faible, nous avons montré que chaque variante sporadique d’EOAD
présentait des patterns hypométaboliques significatifs distincts qui étaient bien
corrélés aux manifestations cliniques. De plus, ces patterns étaient similaires a ceux
trouvés en corrélant '’hypométabolisme et la performance des domaines cognitifs
associés a chaque sous-forme sporadique d’'EOAD. Les études de groupes précédentes
basées sur la TEP 18F-FDG ne différenciaient pas les formes typiques et atypiques chez
I'EOAD ; nous recommandons que cette hétérogénéité soit prise en compte dans les

études longitudinales et thérapeutiques futures.
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CHAPITRE 7

Analyse longitudinale du métabolisme entre
les formes typiques et atypiques ’EOAD

otre analyse transversale du métabolisme a révélé que les formes

atypiques présentaient des patterns hypométaboliques plus séveres au

niveau des néocortex postérieurs comparativement aux formes
sporadiques typiques d’EOAD, alors que les formes typiques ont montré seulement
des patterns hypométaboliques plus séveres au niveau des cortex antérieurs (temporal
médian et orbito-frontal latéral) comparativement aux formes atypiques, a niveau de
sévérité clinique égal. Afin de mieux comprendre la physiopathologie des formes
sporadiques typiques et atypiques d’'EOAD, ce chapitre est dédié a 'investigation, a
I’échelle du vertex sur la surface corticale, des changements longitudinaux du
métabolisme du glucose cérébral chez ces formes, évaluant simultanément les
associations potentielles avec la performance neuropsychologique sur une période de

3 ans.
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7.1. Matériels et méthodes

7.1.1. Participants

De 2009 a Février 2017, un total de 163 patients remplissant les criteres d’AD probable
ont été inclus dans cette étude, parmi lesquels 132 ont été classifiés comme formes
sporadiques d’EOAD. Cependant, comme rapporté précédemment (van Vliet et al.,
2013), le statut clinique des patients atteints d’EOAD a l'inclusion était souvent
dégradé en raison du retard au diagnostic lié a 'age précoce et aux formes atypiques
de cette maladie. C’est pourquoi, 50 de ces 132 patients atteints d’'EOAD sporadique
n’ont pu effectuer soit I'imagerie cérébrale, soit certains tests neuropsychologiques ou
bien les données d’imagerie étaient inexploitables. Le groupe final de cette étude a
inclus 82 patients atteints d'EOAD sporadique ayant effectué un bilan initial
multidisciplinaire complet. Sur ces 82 patients, 47 ont été classifiés comme formes
typiques et 35 comme formes atypiques. Le diagramme de flux représentant la
sélection des données d’imagerie sur la durée de cette étude longitudinale est présenté
Figure 38.

7.1.2. Acquisition des données d’imagerie

Les protocoles d’acquisition TEP et IRM étaient identiques a ceux décrit dans le
Chapitre 4. En raison du caractere prospectif de cette étude, de la sévérité clinique des
patients atteints d’EOAD a l'inclusion et de l'’exclusion consécutive des images
prétraitées de faible qualité (Figure 38) : 47, 33, 17 et 9 formes typiques et 35, 20, 9 et 9
formes atypiques ont été finalement conservées respectivement a l'inclusion, 1 an, 2

ans et 3 ans.
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Enrolled EOAD, NIA-A& criteria for « probable AD - at least (n=163)

Excluded (n=31)
» Familial or genetic forms=22
Diffused or mixed clinical presentations=0

r
Sporadic EQAD with only one predominant clinical presentation
(n=132)

Excluded (n=50)
> No FDG-PET+MRI T1 scans=39
Excessive ermrs in processed MRI T1 scans=11

Baseline
r

EOAD with both validated processed FDG-PET & MRI T1 images at
Baseline (n=82)
typical=47 / atypical=35: 9 lang, 13visu, 13 exe ]

Year 1

Excluded (n=29)
Mo FDG-PET+MRI T1 scans=23
Excessive errors in processed MRI T1 scans=6

|

EQAD at Year 1 (n=53)
[ ypical=33/ atypical=2 6 lang., 5 visu., 9 exe. ]

Year 2

Excluded (n=56)
MNo FDG-PET+MRI T1scans=52 -
Excessive errors in processed MBI T1 scans=4

¥ Year 3
EQAD atYear 2 (n=26)
ical= inal=0- ; Exzluded in=64)
[typical=17 / atypical=9: 1 lang., 3 visu., Sexe. ] o No FDG-PET+MRI T1 scans =62

Excessive errors in processed MRI T1 scans=2

l

EOAD at Year 3 (n=18)
[typical=2 / atypical=8: 1 lang., 2 visu_, G exe. ]

Figure 38 : Diagramme de flux représentant le processus de sélection des données
d'imagerie montrant les patients EOAD initialement enr6lés et le processus de sélection
des formes typiques et atypiques participant a ’étude longitudinale d’imagerie (formes
atypiques langagi¢res (lang.), visuospatiales (visu.) ou exécutives (exe.))
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Figure 39 : Diagramme de flux représentant les prétraitements des données longitudinales
et les analyses statistiques
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7.1.3. Prétraitement des données TEP ®F-FDG et IRM T1 a P’inclusion et
longitudinales

Les cartes surfaciques métaboliques corrigées du PVE, normalisées et lissées, ainsi que
les cartes surfaciques d’épaisseur corticale normalisées et lissées ont été générées a
'inclusion en utilisant le pipeline transversal décrit au Chapitre 6.

Le prétraitement complet des données longitudinales est présenté dans le diagramme
de flux a la Figure 39. Dans la premiére étape de prétraitement des données, les IRM
structurelles T1, a différents points temporels, ont été prétraitées par le logiciel
Freesurfer (version 5.3.011) utilisant 1’outil de reconstruction cortical imbriqué. Les IRM
T1 ont été ensuite recalées (sans ré-échantillonnage) dans I’espace natif des images TEP
en utilisant un recalage rigide avec un affinement basé sur les contours (Greve and
Fischl, 2009). Puis, les IRM T1 recalées ont été utilisées afin de segmenter la matiere
grise en utilisant la routine « Segment » implémentée dans le logiciel SPM (version
1212). Les images TEP ont été interpolées a la résolution voxel des IRM T1 recalées, a
savoir 1 x 1 x 1 mm3, et corrigées du PVE en utilisant le logiciel PVElab (Quarantelli et
al., 2004). De surcroit, une normalisation d’intensité globale a été appliquée aux images
TEP corrigées du PVE afin de controler les différences d’absorption du 8F-FDG inter-
sujets (Kiintzelmann et al., 2013). Dans la deuxiéme étape du prétraitement des
données, les points temporels d'IRM T1 de chaque patient ont été utilisés pour créer
un template IRM T1 non biaisé propre a chaque patient en utilisant un recalage robuste
et cohérent-inverse tel que décrit dans (Reuter and Fischl, 2011). Finalement, des

étapes de prétraitement supplémentaires, incluant l'extraction de cerveau, les

1 http:/ /surfer.nmr.mgh.harvard.edu/
12 http:/ /www fil.ion.ucl.ac.uk/spm/
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transformations de Talairach, le recalage d’atlas, ainsi que les cartes surfaciques
sphériques ont été effectuées avec I'information commune extraite du template IRM
T1 propre a chaque patient, ce qui augmente de maniere significative la fiabilité et la
puissance statistique (Reuter et al., 2012). Par la suite, pour chaque patient, les images
TEP natives prétraitées a tous les points temporels disponibles ont été recalées sur le
template IRM T1 du patient correspondant en combinant deux transformations
rigides : (1) de la TEP native a 'IRM T1 native du point temporel correspondant et (2)
de 'IRM T1 native au template IRM T1 propre au patient (ce processus est illustré a la
Figure 39). Les données TEP prétraitées et recalées ont été ensuite mappées sur la
surface native longitudinale correspondante avec une fraction de projection égale a
0,5. Finalement, les cartes TEP natives et longitudinales aux différents points
temporels ont été recalées individuellement dans 1'espace commun sur le template
surfacique et lissées en utilisant un noyau Gaussien 2D isotrope de 10 mm FWHM.
Chaque fois que des erreurs liées a l'extraction de cerveau, la segmentation, la
normalisation d’intensité, au mauvais positionnement de la surface pial ou a un défaut
topologique ont été détectées durant le pipeline de traitements longitudinaux, des
corrections manuelles des données IRM T1 traitées’® ont été effectuées et les surfaces
corticales ont été automatiquement regénérées. Les patients avec des erreurs
excessives apres ces corrections semi-automatiques ont été exclus des analyses

statistiques (Figure 38).

13 https:/ /surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/Longitudinal Edits
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7.1.4. Evaluation neuropsychologique

La batterie de tests cliniques et neuropsychologiques a été identique a celle présentée
dans le Chapitre 4.

7.1.5. Analyses statistiques

Différentes analyses statistiques sur les scores neuropsychologiques et les données
d’imagerie ont été effectuées. Ces analyses sont illustrées a la Figure 39 - step4.

7.1.5.1.  Scores neuropsychologiques a l'inclusion et longitudinanx

A Tinclusion, les différences intergroupes entre les formes sporadiques typiques et
atypiques d’'EOAD d"un point de vue des caractéristiques démographiques, cliniques
et neuropsychologiques ont été évaluées grace au logiciel R (version 3.3.0'4). Des t-tests
ont été utilisés pour les variables continues et des tests y2 ont été utilisés pour les
variables catégorielles.

Concernantl’analyse longitudinale des scores neuropsychologiques, les différences du
taux annuel de changement entre les formes typiques et atypiques ont été analysées
en utilisant un modele linéaire a effets-mixtes - Linear Mixed-Effects (LME) - univarié
(Freesurfer version ultérieure a 5.2.0) (Bernal-Rusiel et al., 2013). Les modeles LME
fournissent une approche puissante et flexible pour analyser les données
longitudinales tout en gérant un nombre de points temporels variable, des durées
entre points temporels non uniformes et "utilisation de patients ayant un seul point
temporel afin de caractériser les différences spécifiques au niveau de la population.
Les tracés des scores moyens des formes typiques et atypiques au cours du temps ont

révélé des trajectoires linéaires pour les deux groupes. Ainsi, les modeles LME

14 https:/ / www.r-project.org
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univariés ont été ajustés avec le groupe d’EOAD et l'interaction entre le groupe
d’EOAD et la période de suivi définis en tant qu’effets fixes, alors que I'ordonnée a
I'origine - intercept - (i.e. la variabilité individuelle associée au patient a 1'inclusion) et
la période de suivi (a partir de l'évaluation neuropsychologique a linclusion,
exprimée en mois) ont été définis en tant qu’effets aléatoires selon I'équation 1 :
Yij=B1+ By Xtjj+ B3 XATYP; + By X ATYP; X t;j + by; + by X t;j + e;;  (Eq.1)

Ou Yj; est le jieme score neuropsychologique longitudinal du patient i avec j=1, ..., nj;
ATYP; est un booléen signalant si le patient i provient du groupe atypique (groupe
typique si 0) ; (B1, B2, B3, p4) est le vecteur des coefficients de régression a effets fixes
inconnus ; tj est le ji®™me temps de mesure du patient i ; (bi1, biz) est le vecteur des effets
aléatoires et ejj est I'erreur de mesure. Ces modeles ont inclus 2 effets aléatoires en se
basant sur les résultats des tests de rapport de vraisemblance comparant un modele

avec 1 effet aléatoire a un modele avec 2 effets aléatoires (Bernal-Rusiel ef al., 2013).

7.1.5.2.  Données TEP "SF-FDG a linclusion et longitudinales

Les comparaisons des données TEP 18F-FDG a l'inclusion entre les formes typiques et
atypiques d’EOAD ont été effectuées en utilisant une inférence par permutation non-
paramétrique corticale a 1’échelle du vertex pour le modele linéaire général (logiciel
PALM, version alpha95%) (Winkler et al., 2014). Cela inclut les données TEP BF-FDG
en tant que variable dépendante et I'épaisseur corticale en tant que régresseur afin de
comparer les patterns métaboliques entre les formes typiques et atypiques tout en
régressant I'effet de I'épaisseur corticale, tel que présenté dans I'étude transversale au

Chapitre 6.

15 https:/ /fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/ PALM
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Concernant les analyses longitudinales du métabolisme, les comparaisons vertex-wise
du taux annuel de changement entre les formes typiques et atypiques ont été analysées
en utilisant un modéle LME de masse-univarié (Bernal-Rusiel et al., 2013). Les tracés
du métabolisme moyen cortical au cours du temps chez les formes typiques et
atypiques ont révélé des trajectoires linéaires pour ces deux groupes. Ainsi, un modele
LME de masse-univarié de réduction du métabolisme avec seulement l'intercept en
tant qu’effet aléatoire a été ajusté. Ce modéle n’a inclus qu'un effet aléatoire en se
basant sur les résultats des tests de rapport de vraisemblance comparant un modele
avec 1 effet aléatoire avec un modele avec 2 effets aléatoires (Bernal-Rusiel et al., 2013).
Les effets fixes du modele ont inclus la période de suivi (a partir de 1'acquisition
d’imagerie a l'inclusion, exprimée en mois), le groupe d’'EOAD (typique ou atypique),
et 'interaction entre le groupe d’'EOAD et la période de suivi selon I'équation 2 :
Yij =P+ By Xtj+ B3 X ATYP; + B, X ATYP; X t;; + by; + €;; (Eq. 2)

Ou Y;jj est la jieme carte métabolique longitudinale du patient i avec j=1, ..., ni; ATYP;
est un booléen signalant si le patient i provient du groupe atypique (groupe typique si
0); (B, B2, B3, P4) est le vecteur des coefficients de régression a effets fixes inconnus ;
tij est le ji*me temps de mesure du patient i ; bi est I'effet aléatoire de I'intercept et ej est
'erreur de mesure. Les hypotheses nulles d’absence de changement du métabolisme
au sein de chaque groupe au cours du temps et d’absence d’interaction entre le groupe
et le temps (i.e. des changements longitudinaux intergroupes) ont été testées.
Finalement, les associations longitudinales entre les scores neuropsychologiques et le
métabolisme ont été évaluées en utilisant des modeles LME de masse-univariés avec

l'intercept comme seul effet aléatoire. Les effets fixes des modeles ont inclus la période
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de suivi, les scores neuropsychologiques, et linteraction entre les scores
neuropsychologiques et la période de suivi selon I"équation 3 :
Yij = B1+ B2 X tij + B3 X score; + By X score; X t;j + by; + €5 (Eq. 3)

Ou Yjj est la jieme carte métabolique longitudinale du patient i avec j=1, ..., ni; score; est
le score neuropsychologique moyen au cours du temps pour le patient i; (p1, f2, 33,
B4) est le vecteur des coefficients de régression a effets fixes inconnus ; t; est le jieme
temps de mesure du patient i ; bi1 est 'effet aléatoire de I'intercept et ej est 'erreur de
mesure. Une procédure FDR adaptative en deux étapes avec un vecteur de g-values
(Benjamini et al., 2006) a été utilisée afin de corriger les comparaisons multiples et les

résultats ont été seuillés a une p-value corrigée de 0,05.

7.2. Résultats

7.2.1. Caractéristiques des patients a ’inclusion et performances
neuropsychologiques longitudinales

Les caractéristiques démographiques et cliniques des patients atteints d’EOAD
sporadique a I'inclusion sont présentées Tableau 6. Globalement, les patients atteints
d’EOAD ont un niveau d’affection clinique modérément sévere (score MMSE :17.41 +
6.16). Les sous-ensembles de patients ayant des formes typiques ou atypiques n’ont
pas de différence significative en rapport avec les parametres démographiques, les
biomarqueurs du CSF ou la sévérité de la maladie. Les tests neuropsychologiques les
plus significatifs permettant la distinction des deux phénotypes sporadiques d’'EOAD
sont le test des portes A (pour la mémoire épisodique - Doors -), le test DO80 (pour les
fonctions langagiéres) et le test de Beery VMI (pour les capacités visuospatiales). Les

formes typiques et atypiques ont des troubles de la fonction exécutive et aucun test
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neuropsychologique des fonctions exécutives ne révele de différence significative, le
test de fluence verbale littérale - letter fluency - ayant la p-value la plus faible parmi
I'ensemble des tests exécutifs.

Tableau 6 : Caractéristiques démographiques et cliniques a I’inclusion selon les formes
cliniques sporadiques ’EOAD

Typical Atypical p

n 47 35

Sex (woman/man) 28/19 21/14 0.969
Age at inclusion (years) 59.14 + 4.15 58.23+391 0.316
Education (years) 9.26 + 2.79 10.2 + 2.86 0.135
Handedness (R/L/A) 42/4/1 33/2/0 0.825
Age at Onset (years) 54.23 +3.61 53.84 + 3.47 0.629
Disease duration (years) 4,96 £2.17 4.24 £1.83 0.109
ABaz (pg/ml) 508.4 + 176.88 534.12 + 156.11 0.548
Total Tau (pg/ml) 767.89 £ 301.42 645.03 £+ 246.95 0.182
p-Tau (pg/ml) 107.64 £ 41.66 107.67 £ 43.85 0.999
MMSE 17.3+6.42 17.51+5.87 0.876
CDR 1.12 +0.69 1.13+£0.72 0.942
Doors 5.66 + 2.32 (9 NA) 7.69+2.66 (10 NA)  0.002
D080 73.26 £ 6.29 (8 NA) 63.68 + 16.48 (7 NA)  0.006
Beery VMI 19.9 + 4.17 (16 NA) 17.48 + 451 (10 NA)  0.042
Letter fluency 10.85£5.92 (8 NA) 10.1 £8.58 (4 NA) 0.681

Continuous values are presented as mean + SD

Differences in baseline characteristics between groups were assessed using Student t tests for continuous variables and y? for
categorical data.

A = ambidextrous; CDR = Clinical Dementia Rating; MMSE = Mini-Mental State Examination; R = right; L = left; Doors =
the “doors” part of the Doors and People test; DO80 = confrontation naming of 80 images; Beery VMI = Beery-Buktenica

Developmental Test of Visual-Motor Integration; Letter fluency = Lexical (letter P) verbal fluency; NA = Not Available
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Figure 40 : Déclin cognitif sur 3 ans basé sur des tests neuropsychologiques entre les
formes typiques et atypiques d'"EOAD en termes de MMSE (A), Portes A (B), DO80 (C),
Beery VMI (D) et fluence verbale littérale (E). Les lignes représentent les trajectoires linéaires
en utilisant des modeles LME (ligne verte : EOAD typique et ligne bleue : EOAD atypique). *
p<0.05 entre les patients typiques et atypiques EOAD. Abbréviations : MMSE = Mini-Mental State
Examination ; Doors = test des portes A ; DO80 = denomination orale de 80 images ; Beery VMI
= Beery-Buktenica Developmental Test of Visual-Motor Integration ; Letter fluency = fluence
verbale littérale.
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Concernant les analyses neuropsychologiques longitudinales, les trajectoires
linéairement modélisées de la performance du MMSE et des scores les plus
discriminants entre 'EOAD typique et atypique (Portes A, DO80, Beery VMI et fluence
verbale littérale selon le Tableau 6) sont présentés a la Figure 40.

Ces analyses ont révélé un déclin significatif de la performance au cours du temps sur
I’ensemble de ces tests chez les deux groupes cliniques (p-values allant de 7e-13 a 1,4e-
03). Lorsque les interactions des groupes typiques et atypiques avec le temps ont été
évaluées, les formes atypiques ont montré un déclin plus rapide comparativement aux
formes typiques du score MMSE (Figure 40A, p=0,045), DO80 (Figure 40C, p=0,002) et
fluence verbale littérale (Figure 40E, p=0,049).

7.2.2. Données TEP ®F-FDG a l’inclusion et longitudinales

Chez les formes typiques, 1'activité métabolique a I'inclusion a été significativement
plus faible (comparativement aux formes atypiques) de maniere bilatérale au niveau
du cortex orbito-frontal latéral et médian, entorhinal, parahippocampique, insula et
temporal supérieur, et le cingulaire postérieur gauche (Figure 41A). Chez les formes
atypiques, l'activité métabolique a l'inclusion a été significativement plus faible
(comparativement aux formes typiques) de maniére bilatérale au niveau du cortex

temporo-pariétal, pariétal supérieur et inférieur, occipital latéral (droite > gauche) et

supramarginal (Figure 41B).
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Figure 41 : Résultats de neuro-imagerie a l'inclusion montrant des régions
hypométaboliques entre les formes sporadiques typiques et atypiques d’EOAD. Régions
hypométaboliques chez PTEOAD typique (vs. EOAD atypique) (A) et régions hypométaboliques
chez TEOAD atypique (vs. EOAD typique) (B). > désigne le groupe a droite ayant un
hypométabolisme plus marqué. Les analyses statistiques ont été effectuées sur les surfaces corticales
dans 'espace commun. I.’échelle de couleur indique le niveau de significativité statistique, du rouge
(e moins significatif) au jaune (le plus significatif). Tous les clusters montrés ont une p-value
inférieure a 0,05 apres correction FWE.

Les changements longitudinaux de métabolisme propres a chaque groupe sont
présentés a la Figure 42A et la Figure 42B respectivement pour I'EOAD typique et
atypique. Chez ces deux formes, des réductions progressives de métabolisme
significatives similaires ont été observées de maniére bilatérale au niveau du cortex
pariétal médian (cortex cingulaire postérieur et précunéus), temporo-pariétal latéral,
et préfrontal dorsolatéral et ventrolatéral. Une réduction progressive du métabolisme
significative supplémentaire a été observé seulement chez 'EOAD atypique de
maniere bilatérale au niveau du cortex orbito-frontal latéral, temporal médian
(entorhinal, parahippocampique, fusiforme) et les parties antérieures du temporal
latéral (Figure 42B).

Cependant, lorsque les réductions hypométaboliques longitudinales ont été

comparées entre ces deux formes cliniques, seules les formes atypiques ont montré
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une réduction significativement plus importante de métabolisme de maniere bilatérale
au niveau du cortex orbito-frontal latéral et temporal supérieur comparativement aux
formes typiques (Figure 42C).

15r.FDG hypometabolism
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Figure 42 : Changements longitudinaux du métabolisme du glucose cortical selon les
formes sporadique d'EOAD (A a C) ; Associations longitudinales entre 'imagerie TEP
B®F-FDG et la performance neuropsychologique (D et E). (A et B) Changements longitudinaux
intragroupes et (C) intergroupes du métabolisme du glucose cortical chez PTEOAD sporadique
typique et atypique. > désigne le groupe a droite ayant un hypométabolisme plus marqué. (D)
Association positive entre la réduction progressive de métabolisme et le déclin des scores du test
Portes A. (E) Association positive entre la réduction progressive de métabolisme et le déclin des
scores du test de fluence verbale littérale. Les analyses statistiques ont été effectuées sur les surfaces
corticales dans ’espace commun. I’échelle de couleur indique le niveau de significativité statistique,
du rouge (le moins significatif) au jaune (le plus significatif). Tous les clusters montrés ont une p-
value inférieure a 0,05 apres correction FDR adaptative en deux étapes.
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La Figure 43 montre les changements d’absorption moyenne de 8F-FDG au cours du
temps, avec les barres de déviations standards propres aux patients, chez I'EOAD
typique et atypique seulement dans les régions significatives révélées par les analyses

statistiques décrites ci-dessus (Morey, 2008).
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Figure 43 : Evolution de 1'absorption moyenne de *F-FDG au niveau des régions d'intérét
significatives bilatérales révélées par les patterns hypométaboliques du glucose a
Pinclusion et longitudinales chez PEOAD sporadique typique (courbes vertes) et atypique
(courbes bleues). Changement d’absorption moyenne de ""F-FDG au cours du temps dans les
régions temporales médian (A), orbito-frontales latérales (B), parié¢tales médian (C) et pariétales
latérales (D). Les barres d’erreurs correspondent aux déviations standards propres aux patients.

Alors que les cortex bilatéraux pariétal médian et latéral montrent des réductions de
métabolisme séveres au cours du temps chez les formes typiques et atypiques a peu
pres au méme rythme (Figure 43C et Figure 43D), les formes atypiques apparaissent

longitudinalement toujours plus séverement atteintes que les formes typiques de
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maniere bilatérale au niveau du cortex pariétal latéral (Figure 43D). Finalement, alors
que les formes atypiques montrent des réductions de métabolisme significatives au
niveau des cortex bilatéraux temporal médian et orbito-frontal latéral, les formes
typiques quant a elles semblent avoir un effet plancher dans ces régions (Figure 43A
et Figure 43B).

7.2.3. Associations longitudinales entre les données TEP ®*F-FDG et la
performance neuropsychologique

Les associations vertex-wise entre les scores neuropsychologiques les plus
discriminants (Tableau 6) au cours du temps et les cartes métaboliques longitudinales
ont été investiguées et seules les associations significatives sont décrites par la suite.
Sur '’ensemble des patients a forme typique, les analyses associatives ont révélé que le
déclin des scores Portes A était associé positivement a une réduction progressive
significative du métabolisme au niveau des cortex bilatéraux temporo-pariétal,
supramarginal, pariétal, précunéus, précentral et postcentral et les lobes occipitaux,
avec une emphase de la significativité au niveau du cerveau postérieur (Figure 42D).
Sur I’ensemble des patients a forme atypique, les analyses associatives ont montré que
le déclin des scores de fluence verbale littérale était associé positivement a un
hypométabolisme progressif au niveau des cortex bilatéraux temporal, frontal
supérieur et moyen, orbito-frontal médian et latéral, pariétal et précunéus (Figure

42F).

7.3. Discussion

Cette étude offre des informations topographiques et temporelles in vivo sur la

réduction progressive du métabolisme du glucose, sur la surface corticale entiére, chez
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les formes sporadiques typiques et atypiques d’EOAD. Alors que des patterns
similaires d’évolution de ’hypométabolisme entre les formes typiques et atypiques
ont été observés de maniere bilatérale au niveau du cortex pariétal, temporo-pariétal,
préfrontal dorsolatéral et ventrolatéral, seules les formes atypiques ont présenté une
réduction du métabolisme plus importante au niveau des cortex antérieurs avec des
déclins plus séveres de la cognition globale, des tests langagiers et exécutifs
comparativement aux formes typiques. Temporellement, les résultats suggerent que
I'"hypométabolisme chez les formes typiques progresserait selon un axe antérieur-vers-
postérieur, alors que ’hypométabolisme chez les formes atypiques progresserait selon
un axe postérieur-vers-antérieur.

7.3.1. Associations entre ’évolution du métabolisme, les formes sporadiques
typiques et atypiques d’EOAD, et I’évolution de la performance
neuropsychologique

Z

A notre connaissance, les études longitudinales TEP 8F-FDG montrant I'évolution des
patterns d’hypométabolisme du glucose entre les formes sporadiques typiques et
atypiques d’EOAD sont rares. De plus, les modeles LME ont optimisé la puissance
statistique dans la recherche des différences longitudinales entre groupes (Bernal-
Rusiel et al., 2013) grace a la gestion des données ayant un nombre de points temporels
variable et des durées entre points temporels non uniformes. Finalement, I’approche
surfacique (vertex-wise) que nous avons utilisée afin d’analyser les données corticales
a optimisé le lissage spatial (en raison de la topologie de la feuille corticale) et le
recalage entre sujets (Hagler et al.,, 2006; Frost et al.,, 2014) comparativement a
I"approche volumique (voxel-wise) standard. Les résultats de cette étude ont montré

des patterns d’hypométabolisme a I'inclusion en accord avec les résultats obtenus au
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Chapitre 6 et ont démontré une progression étendue de '’hypométabolisme sur la
surface corticale chez les deux formes d’EOAD. Cela est cohérent avec 1'accélération
de la neurodégénérescence au cours de la maladie chez 'EOAD (Chan et al., 2003).
Chez les formes typiques et atypiques, des patterns et trajectoires similaires de
réduction du métabolisme sont observées dans les régions pariétales, ce qui est
rassurant en considérant le role central de ces régions de référence hautement affectées
qui permettent de suivre la progression de la maladie chez 'EOAD et la LOAD
(Rabinovici et al., 2010; Landau et al., 2011; Migliaccio et al., 2015). De plus, des patterns
hypométaboliques similaires ont été obtenus entre l'association longitudinale du
métabolisme et les scores de la mémoire épisodique (respectivement les fonctions
exécutives) et le métabolisme longitudinal propre aux formes typiques
(respectivement atypiques), ce qui est cohérent avec les résultats précédents basés sur
la LOAD (Haxby et al., 1990; Landau et al., 2011). Cependant, contrairement aux formes
typiques dont les régions hypométaboliques a I'inclusion (a savoir le cortex antérieur)
semblent avoir un effet plancher au cours du temps, le métabolisme des régions
hypométaboliques a I'inclusion des formes atypiques (a savoir le néocortex postérieur)
continue a décroitre. Cela explique pourquoi I’hypométabolisme atteint un niveau
plus sévere chez les formes atypiques comparativement aux formes typiques au cours
du temps au niveau des cortex pariétaux latéraux. De surcroit, la progression de
I'"hypométabolisme semble étre plus abrupte au niveau des cortex antérieurs chez les
formes atypiques comparativement aux formes typiques, bien que cette tendance n’ait
cependant pas été confirmée sur les cartes corticales au niveau des cortex temporaux

médians dans l'interaction entre les groupes. Cette sévérité hypométabolique plus
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importante au cours du temps a été renforcée par un déclin plus rapide chez les formes
atypiques que typiques de la cognition globale, des scores neuropsychologiques
langagiers et exécutifs (a savoir DO80 et fluence verbale littérale). Les études
longitudinales cliniques ont démontré que les patients atteints d"EOAD déclinent plus
rapidement que ceux atteints de LOAD, particulierement au niveau de la cognition
globale, des fonctions langagiéres et exécutives (Heyman et al., 1987; Jacobs et al., 1994;
Koss et al., 1996; van der Vlies et al., 2009). De méme, les études longitudinales en IRM
ont suggéré une atrophie de la matiére grise plus rapide et plus étendue dans certaines
structures sous-corticales et les cortex associatifs chez 'EOAD comparativement a la
LOAD (Cho et al., 2013a; Cho et al., 2013b). Nos résultats présents suggerent que ces
différences longitudinales dans la sévérité des déclins neuropsychologiques et
neurodégénératifs chez 'EOAD comparativement a la LOAD pourraient aussi
s’appliquer a la comparaison entre formes atypiques et typiques d’EOAD.

7.3.2. Physiopathologie des formes sporadiques typiques et atypiques de
PEOAD

En prenant appui sur nos résultats transversaux du Chapitre 6 et sur la présente étude
longitudinale, le déclin du métabolisme du glucose semble suivre des trajectoires
inverses chez les formes typiques comparativement aux atypiques. En effet, la
progression de '’hypométabolisme chez les formes typiques suivrait un axe antérieur-
vers-postérieur des cortex antérieurs a 1'inclusion vers les néocortex postérieurs, alors
que chez les formes atypiques I'’hypométabolisme progresserait selon un axe
postérieur-vers-antérieur des néocortex postérieurs a l'inclusion vers les cortex
antérieurs. Les études longitudinales précédentes en imagerie in vivo du métabolisme

du glucose sur la LOAD (Alexander et al., 2002; Mosconi et al., 2009; Ossenkoppele et
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al., 2012a) sont cohérentes avec le modéle des stades de Braak et Braak décrivant la
pathologie NFT dans 1’AD (Braak and Braak, 1991, 1995), qui se développe
exclusivement dans les régions entorhinales et progresse de maniére bilatérale vers le
cortex pariétal et frontal via le cortex temporal et s’étend finalement jusqu’au cortex
visuel primaire. Particulierement dans le modéle de Braak et Braak, le cortex orbito-
frontal médian a été suggéré comme une des régions isocorticales affectée de maniere
précoce en raison de ses connexions fortes avec le systeme limbique, alors que l'aire
associative du cortex occipital serait affectée plus tard dans la progression de la
maladie (Delacourte et al., 1999). Des études transversales récemment publiées et
faisant intervenir l'imagerie tau in vivo, qui est fortement corrélée avec la pathologie
NFT dans I’AD, ont montré que la pathologie tau était principalement observée dans
les régions cérébrales liées aux symptomes cliniques et coincidait avec les zones
hypométaboliques dans les stades de démence de I’AD (Bischof et al.,, 2016;
Ossenkoppele et al., 2016; Cho et al., 2017; Dronse et al., 2017; Hanseeuw et al., 2017).
Ces études en imagerie tau ont tendance a supporter la similarité des patterns
transversaux et longitudinaux entre le métabolisme du glucose et la pathologie tau
dans la démence de I’AD. En raison des méme manifestations cliniques et patterns
d’évolution du métabolisme du glucose chez la LOAD et 'EOAD typique, suivant un
axe antérieur-vers-postérieur, nos résultats suggeérent que la distribution de la
pathologie NFT chez les formes typiques d’EOAD suivrait la progression
caractéristique de la pathologie tau chez la LOAD (Braak and Braak, 1991, 1995;
Delacourte et al., 1999). Inversement, les stades de Braak et Braak ne semblent pas

appropriés afin d’évaluer l'hétérogénéité pathologique de 'EOAD atypique. Le
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pattern de la distribution tau chez I'EOAD atypique divergerait de celui
caractéristique de la LOAD (Braak and Braak, 1991, 1995), étant initialement associé a
une charge tau plus importante dans les régions fortement liées aux symptomes
cliniques (Murray et al., 2011) et progressant vers les aires temporales médians et
orbito-frontales latérales, suivant un axe postérieur-vers-antérieur. Finalement, en lien
avec les résultats présents montrant un déclin hypométabolique plus sévere chez
I'EOAD atypique que typique, les formes atypiques auraient une densité de NFT plus
élevée comme démontré chez 'EOAD comparativement a la LOAD (Mizuno et al.,
2003).

7.3.3. Limites

Cette étude prospective a quelques limites. La comparaison du métabolisme des
patients a celui de controles sains est requise, afin de valider les patterns
hypométaboliques initiaux. De plus, 'absence de controles sains, ayant été évalués
avec la TEP 18F-FDG sur la méme période de temps que nos patients EOAD, ne nous a
pas permis de prendre en compte le déclin métabolique dt au vieillissement seul.
Cependant, dans le cas particulier de ces ages précoces, nous supposons qu’il est
invraisemblable que I'intensité et I'étendue des effets du déclin métabolique observé
chez nos patients atteints d’'EOAD puissent étre expliquées par le vieillissement seul.
En conséquence, des changements minimums du métabolisme cérébral chez des
contrdles sains appariés en dge au cours du temps ont été supposés. Finalement, le
caractere prospectif de cette étude et le stade de la maladie modéré a sévere des
patients atteints d’EOAD a I'inclusion peuvent expliquer le nombre limité de patients

apres 3 ans, particulierement chez les formes atypiques. Afin de valider I'hypothése
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de progression de la pathologie tau selon un axe postérieur-vers-antérieur chez les
formes atypiques, une analyse longitudinale TEP tau contenant des formes atypiques
a des stades plus précoces devrait étre réalisée.

7.3.4. Conclusion

Cette étude suggere qu’en dépit des patterns de progression de 'hypométabolisme
similaires dans les régions pariétales et néocorticales chez’'EOAD typique et atypique,
les formes atypiques semblent avoir une réduction plus sévere du métabolisme du
glucose au niveau des cortex antérieurs en cohérence avec les déclins
neuropsychologiques comparativement aux formes typiques. De plus, la progression
de l'hypométabolisme chez I'EOAD atypique suivrait un axe postérieur-vers-
antérieur, une trajectoire inverse comparativement a I'EOAD typique, ce qui
supporterait I'hypothese d’une distribution différente de la pathologie tau en termes

de charge et d’évolution temporelle entre ces deux formes d’EOAD.
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CHAPITRE 8

Classification automatique supervisée de
type Machine Learning

‘étude transversale des données TEP 8F-FDG (Chapitre 6) et IRM T1
(Chapitre 10) nous a permis d’extraire des patterns significatifs
respectivement fonctionnels et structuraux caractéristiques des formes
sporadiques d’EOAD a l'inclusion. En se basant uniquement sur les données
d’imagerie, ce chapitre est dédié a la classification automatique supervisée de patients
atteints d’'EOAD sporadique en forme typique ou atypique en se basant sur des
algorithmes de type machine learning implémentés dans la bibliotheque logicielle
scikit-learn. Les influences de divers paramétrages, tels que la modalité d'imagerie, le
type de features, les méthodes de sélection ou réduction de features, et les algorithmes

de classification sur les performances de classification y sont évaluées.

8.1. Matériels et méthodes

8.1.1. Participants

Les patients retenus dans cette étude sont ceux de l’analyse longitudinale du
métabolisme a l'inclusion (Chapitre 7): 82 formes sporadiques d’EOAD, dont 47

classifiés comme typiques et 35 comme atypiques.
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8.1.2. Acquisition des données d’imagerie

Les protocoles d’acquisition TEP et IRM ont été identiques a ceux décrits dans le
Chapitre 4.

8.1.3. Prétraitement des données TEP B¥F-FDG et IRM T1

Les cartes surfaciques métaboliques corrigées du PVE et normalisées ont été générées
a l'inclusion en utilisant le pipeline transversal décrit au Chapitre 6. Les cartes
surfaciques d’épaisseur corticale, de dimension fractale, de gyrification et de
profondeur des sillons normalisées ont été générées a I'inclusion en utilisant la boite a
outils Computational Anatomy Toolbox'® (CAT12), selon un pipeline décrit au
paragraphe 10.1 permettant I’extraction de parametres morphométriques. Toutes ces
cartes surfaciques sont ainsi dans un espace commun (fsaverage) fournissant une
correspondance vertex a vertex entre patients. Enfin, les volumes hippocampiques
normalisés par rapport au volume total intra-cranial ont été calculés suite a la
segmentation fournie par Freesurfer.

8.1.4. Extraction de features

Deux types de features ont été extraites a partir des données d’imagerie : les features
vertex-wise et les features régionales. Le premier type de features correspond, pour
chaque surface corticale, a I’ensemble des vertex du cortex. Le signal obtenu a partir
des cartes surfaciques métaboliques est le Standardized Uptake Value Ratio (SUVR) et
celui a partir des cartes surfaciques structurelles est I'épaisseur corticale, la dimension
fractale, la courbure moyenne ou la profondeur du sillon. Le deuxieme type de features

correspond au signal moyen (respectivement SUVR, épaisseur corticale, dimension

16 http:/ /www.neuro.uni-jena.de/cat/
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fractale, courbure moyenne ou profondeur du sillon) calculé dans un set de régions

d’intéréts (ROIs) : (i) correspondant aux clusters significatifs des formes typiques ou

atypiques issus des analyses statistiques transversales métaboliques (Chapitre 6) ou

structurelles (Chapitre 10) ; (ii) provenant de différentes parcellisations corticales dans

I'espace fsaverage. Les trois parcellisations corticales sélectionnées, sont décrites ci-

dessous :

Desikan-Killiany (Desikan et al., 2006) est un atlas anatomique cortical basé sur
plusieurs sujets. Il a été construit par identification manuelle de 34 ROIs
hémisphérique basées sur les gyrus du cortex cérébral a partir de I'IRM T1 de
40 sujets sains. Cet atlas peut étre utile pour les études morphométriques ou
fonctionnelles du cortex cérébral.

Destrieux (Destrieux et al., 2010) est une parcellisation anatomique corticale
basée sur plusieurs sujets. Elle a été construite par identification semi-
automatique de 74 ROIs hémisphériques de type gyrus ou sillon sur la surface
corticale générée a partir d'IRM T1 de 12 sujets sains. La limite entre gyrus et
sillon étant donnée par la valeur de courbure de la surface. Cette parcellisation
peut étre utile pour les études morphologiques ou fonctionnelles du cortex
cérébral.

HCP (Glasser et al., 2016) est une parcellisation multimodale corticale basée sur
plusieurs sujets. En utilisant des images d'IRM multimodale (T1, T2, IRMf,
IRMd) de 210 sujets sains en provenance du Human Connectome Project (HCP)
et une approche neuro-anatomique semi-automatique objective, 180 zones

hémisphérique délimitées par des changements brusques dans l'architecture
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corticale, la fonction, la connectivité et/ ou la topographie ont été définies. Cette
parcellisation peut étre utile pour 1'étude de 1'organisation structurelle et
fonctionnelle du cortex cérébral humain et de ses variations interindividuelles,
de la croissance, du vieillissement et de la maladie.
La différence principale entre ces trois parcellisations corticales correspond au facteur
d’échelle (i.e. le nombre de ROIs).

8.1.5. Sélection ou réduction de features

La classification automatique supervisée adaptée a notre contexte de neuro-imagerie
est entravée par le probleme de « curse-of-dimensionality » ou « small-n-large-p » dGi au
nombre treés important de features (i.e. vertex) et au nombre relativement faible de
sujets dans I"échantillon. En conséquence, des techniques de sélection de features ou de
réduction de dimensionnalité sont utilisées afin de supprimer les features redondantes
et le bruit expérimental, permettant d’atténuer ce probléme de dimensionnalité
(Mwangi et al., 2014). Cette étape permet a la fois d’améliorer 1'espace de stockage et
l'efficacité de calcul de l'algorithme d’apprentissage, mais également d’éviter
l'overfitting et ainsi améliorer la précision du modele de prédiction et sa capacité a étre
généralisé.

Alors que les méthodes de sélection de features conservent les features originales en ne
sélectionnant que les meilleures, les méthodes de réduction de dimensionnalité
transforment ou projettent les données dans un nouvel espace de features. La réduction
de dimensionnalité peut étre vue comme une approche de compression de données

avec le but de conserver la plupart des informations pertinentes (Raschka and Mirjalili,
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2017). Dans cette étude, une méthode de sélection de features et deux méthodes de

réduction de dimensionnalité seront évaluées :

Une méthode de sélection de features univariée basée sur l'information
mutuelle. L'information mutuelle entre deux variables aléatoires est une valeur
non-négative, qui mesure la dépendance entre les variables. Elle est égale a zéro
si et seulement si deux variables aléatoires sont indépendantes et des valeurs
plus élevées signifient une plus grande dépendance. Cette sélection supervisée
repose sur des méthodes non-paramétriques basées sur l'estimation de
I'entropie a partir des distances des k plus proches voisins tels que décrits dans
(Kraskov et al., 2004; Ross, 2014). L'optimisation du nombre de voisins a été
mise en place dans cette étude. Compte-tenu du temps de calcul important
lorsque le nombre de features est grand et de la perte d’information potentielle
liée a cette méthode de sélection univariée, celle-ci ne sera évaluée que dans les
analyses ne contenant qu’un nombre restreint de features issues des analyses
statistiques métaboliques (Chapitre 6) et structurelles (Chapitre 10).

L’analyse en composante principale - Principal Component Analysis (PCA) -
(Tipping and Bishop, 1999) est une technique de transformation linéaire non
supervisée qui est utilisée largement dans des champs d’application différents,
mais majoritairement pour la réduction de dimensionnalité. La PCA aide a
identifier des patterns dans les données en se basant sur la corrélation entre les
features. Ainsi, la PCA aide a trouver les directions de variance maximale dans
des données a dimensions élevées et projette ces données sur ce nouveau sous-

espace ayant moins de dimensions en général que l'original. Les axes
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orthogonaux (composantes principales) du nouveau sous-espace peuvent étre
interprétés comme les directions de variance maximale. La contrainte appliquée
sur ces nouveaux axes des features est qu’ils sont orthogonaux les uns par
rapports aux autres, comme illustré dans la Figure 44. La PCA est paramétrée
pour estimer le nombre de composantes nécessaires afin que la quantité de
variance expliquée soit égale ou plus grande que 99%. Cette méthode de

réduction est utilisée dans les analyses régionales et vertex-wise.

A

X1

Figure 44 : Illustration des composantes principales de la PCA (Raschka and Mirjalili,
2017). Dans cette figure, x; et x» sont les axes des features originaux, et PC1 et PC2 sont les
composantes principales.

L’analyse discriminante linéaire - Linear Discriminant Analysis (LDA) - (Rao,
1948) est une technique de transformation linéaire supervisée dont le but est de
trouver le sous-espace des features qui optimise la séparabilité des classes,
comme illustré a la Figure 45 pour un probleme a 2 classes. La LDA est

paramétrée pour estimer le nombre de composantes nécessaires afin que la
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quantité de variance expliquée soit égale ou plus grande que 99%. Cette

méthode de réduction est utilisée dans les analyses régionales et vertex-wise.
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Figure 45 : Illustration d’une analyse discriminante linéaire dans un probleme a 2 classes
(Raschka and Mirjalili, 2017). Les échantillons de la classe 1 sont représentés par des cercles et
ceux de la classe 2 par des croix. Un discriminant linéaire, comme montré sur I'axe x (LD1),
séparerait bien les deux classes normalement distribuées. Bien que I'exemple de discriminant
linéaire montré sur I'axe y (LD2) capture la majorité de la variance du jeu de données, il échouerait
en tant que bon discriminant linéaire puisqu’il ne capture aucune information sur la discrimination
des classes.

8.1.6. Modc¢les de classification supervisée

Neuf modeles de classification supervisée ont été évalués dans cette étude. Sur
I'ensemble de ces modeles, la complexité algorithmique est variable en fonction du
nombre de sujets ou du nombre de features. Les performances de classification ont pu
ainsi étre comparées sur cet ensemble d’algorithmes a complexité variable, tout en
essayant d’optimiser le temps de calcul grace a la parallélisation permise par la
bibliotheque Dask (Rocklin, 2015). Cette bibliotheque utilisée pour la parallélisation de

I'optimisation des hyper-parametres se révele plus efficace que scikit-learn dans de
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nombreux cas, puisqu’elle permet d’éviter la répétition de calculs cotiteux en temps
d’exécution.
Les neuf modeles de classification utilisés sont les suivants :

e Machine a vecteur de support - Support Vector Machine (SVM) - : Ce modéle de
machine learning est tres puissant et adaptable, et capable d’effectuer des
classifications linéaires et non-linéaires. C'est un des modeles les plus
populaires de machine learning particulierement bien adapté pour la
classification de données complexes issues d'un échantillon de petite taille
(Géron, 2017).

o SVC linéaire (LIN_SVC) : Cette méthode simple, dérivée de
I'implémentation de Liblinear (Fan et al., 2008a), peut servir de référence
afin de comparer les performances de différents parametres. Une
régularisation L2 est choisie et I'optimisation du parametre de pénalité
C du terme d’erreur est mise en place.

o SVC_RBF ou SVC_SIG : Ces méthodes, dérivées de I'implémentation de
Libsvm (Fan et al., 2005), permettent une classification non-linéaire grace
a la mise en place de noyaux. Les optimisations du parametre de pénalité
C du terme d’erreur et du coefficient Gamma des noyaux « rbf » ou
« sigmoid » sont mises en place.

e Régression logistique - Logistic Regression (LR) - (Defazio et al., 2014) : Une
régularisation L2 est choisie et I'optimisation du parametre de pénalité C du

terme d’erreur est mise en place.
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LDA ou Gaussian Naive Bayes (GNB) (Zhang, 2004) : Ces méthodes de
classification basées sur le théoreme de Bayes présentent I’avantage de n’avoir
aucun hyper-parametre a optimiser. La classification naive bayésienne est un
type de classification bayésienne probabiliste simple basée sur le théoreme de
Bayes avec une forte indépendance (dite naive) des hypothéses. Elle met en
ceuvre un classifieur bayésien naif, ou classifieur naif de Bayes, appartenant a
la famille des classifieurs linéaires. Un terme plus approprié pour le modele
probabiliste  sous-jacent pourrait étre «modéle a caractéristiques
statistiquement indépendantes ».

Forét aléatoire - Random Forest (RF) - (Breiman, 2001) : Contrairement aux
précédentes méthodes de classification, la RF est une méthode ensembliste qui
ajuste un nombre d’arbres de décision sur des sous-échantillons variés du jeu
de données, permettant de controler 1'overfitting et d’améliorer la précision de
la prédiction. Devant le grand nombre de parameétres pouvant étre optimisés et
suite a des expérimentations préliminaires, trois parametres a optimiser sont
conservés: le nombre d’arbres dans la forét; le nombre minimum
d’échantillons requis par nceud feuille et I'utilisation ou non du bootstrapping.
Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) (Friedman, 2001) : Cette méthode
ensembliste est basée sur la mise en série de modeles d’arbres de décision
faibles. La bibliothéque logicielle utilisée « XGBoost » permet de paralléliser le
boosting d’arbres de décision de maniere optimisée. Les optimisations du

nombre d’arbres, de la profondeur maximale d"un arbre et de la réduction de
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perte minimum requise pour faire une nouvelle partition sur un noeud feuille
de I'arbre sont mises en place.

e Perceptron multi-couche - Multi-Layer Perceptron (MLP) - (Hinton, 1990):
Le perceptron multicouche est un type de réseau neuronal formel organisé en
plusieurs couches au sein desquelles une information circule de la couche
d'entrée vers la couche de sortie uniquement ; il s'agit donc d'un réseau a
propagation directe. Chaque couche est constituée d'un nombre variable de
neurones, les neurones de la derniere couche (dite « de sortie ») étant les sorties
du systeme global. Cette méthode ou les neurones sont completement
connectés, est la base des algorithmes de réseaux de neurones artificiels
profonds (deep learning) des qu’il y a plus d’une couche cachée. Dans cette étude,
une seule couche cachée est utilisée. Le parametre de régularisation L2 alpha et
le nombre de neurones de la couche cachée sont optimisés.

8.1.7. Stratégie d’évaluation
8.1.7.1.  Validation croisée

L’évaluation des performances de classification a suivi en partie les recommandations
récentes fournies par (Varoquaux et al., 2017). La validation croisée, stratégie classique
afin de maintenir I'indépendance entre le jeu d’entrainement (utilisé pour I’ajustement
du modele) et le jeu de test (utilisé afin d’évaluer les performances) a été effectuée.
Cette procédure de validation croisée a inclus deux boucles imbriquées : une boucle
externe évaluant les performances de classification et une boucle interne utilisée afin
d’optimiser les hyper-parametres des différents modeles de classification par sélection

du modele avec la plus grande précision équilibrée (Figure 46). L'utilisation d'une
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boucle interne de validation croisée est importante afin d’éviter de biaiser les
performances a la hausse lors de I'optimisation des hyper-parametres (Varma and
Simon, 2006). Cette validation croisée imbriquée n’a pas toujours été convenablement
effectuée par le passé (Querbes et al., 2009; Wolz et al., 2011), menant a des résultats

trop optimistes (Maggipinto et al., 2017).

Original set
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- — Outer loop
:- Train with optimal
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Figure 46 : Exemple de validation croisée imbriquée de type "5x2 cross-validation"
(Raschka and Mirjalili, 2017). Cette figure explique le concept de validation croisée imbriqué
avec seulement 5 sous-ensembles externes et 2 sous-ensembles internes, ce qui peut étre utile pour
de grands jeux de données ou la performance de calcul est importante.

Pour les deux boucles externe et interne nous avons utilisé une validation croisée
Leave-One-Out. Dans la validation croisée Leave-One-Out, le nombre de sous-ensembles
est égal au nombre d’échantillons d’entrainement si bien qu'un seul échantillon est
utilisé pour le test durant chaque itération. Cette approche est théoriquement

recommandée dans le cas de jeux de données de faibles tailles (Raschka and Mirjalili,
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2017). Toutes les transformations nécessaires (mise a 'échelle, sélection de features
et/ou réduction de dimensionnalité) ainsi que le classifieur utilisé ont été chainés a
I'intérieur d’un objet Pipeline de la librairie scikit-learn. Cet objet est un wrapper ou
méta-estimateur permettant de combiner les étapes d’ajustement et de transformation
pour le jeu d’entrainement puis de transformation et de prédiction pour le jeu de test,
au lieu de réaliser des étapes d’ajustement et de transformation pour les jeux
d’entrainement et de test de maniere séparée (Figure 47).

(Step 1) (Step 2)

Class labels

Training set Test set
pipeline.fit(...) J-L pipeline.predict(...)
- - hd
//’ Pipeline ﬁ\\
. Scalin
-fitC.) & . .transform(...)
.transform(...)
Dimensionality
Reduction
Fit(l) &
.transform(...)
Learning Algorithm .transform(...)
it
Predictive Model
Class labels

\ .predict(...) /

Figure 47 : Illustration de lutilisation du wrapper Pipeline de la librairie scikit-learn
(Raschka and Mirjalili, 2017)

L’utilisation combinée du wrapper Pipeline et de la validation croisée permet d’éviter
le double-dipping engendré par I'utilisation de la sélection ou réduction de features sur
les jeux de données a la fois d’entrainement et de test (Kriegeskorte et al., 2010) (Figure

49).
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Figure 48 : Illustration du processus de sélection de features avec double-dipping (A) et sans double-dipping (B) (Mwangi et al., 2014). Les features
sont sélectionnées a partir des mémes jeux d’entrainement et de test (A). Les jeux d’entrainement et de test sont séparés avant le processus de sélection de
features.
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8.1.7.2.  Métrigues

En sortie de la classification, nous avons reporté la précision équilibrée, la sensibilité,
la spécificité et la classe de prédiction de chaque sujet, permettant le calcul si nécessaire
d’autres métriques grace a ces informations. Le nombre de sujets dans chaque groupe
typiques ou atypiques n’étant pas le méme, la précision seule ne permet pas de
comparer les performances entre les expériences de classification. C’est pourquoi la
précision équilibrée est choisie comme critere d’optimisation des hyper-parametres et
que sensibilité et spécificité sont rapportés afin de comparer les performances de
classification.

8.1.8. Expériences de classification

Toutes les expériences de classification des formes sporadiques typiques vs atypiques
d’EOAD, mises en avant dans cette étude, sont récapitulées dans le Tableau 7. Les
influences de I'extraction de features, de la méthode de sélection/réduction de features,
du choix du classifieur et du lissage 2D sont évaluées sur les données TEP 8F-FDG.
L’ensemble des classifieurs a également été testé, excepté dans le cas particulier des
features vertex-wise ot les algorithmes SVC_RBF, SVC_SIG, GBDT et MLP n’ont pas
été utilisés compte tenu de la complexité et du temps de calcul trop importants. Pour
les données IRM T1, dont l'intérét est d’évaluer le potentiel gain en performance de
classification quand elles sont ajoutées aux données TEP 18F-FDG, seul I'effet du choix

du classifieur est testé sur les patterns significatifs issus d’analyses statistiques.
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Tableau 7 : Résumé de ’ensemble des expériences de classification effectuées dans cette étude pour chaque modalité d’imagerie, mesure,
type de feature, réduction de features, classifieur et lissage 2D

1F-FDG-PET +3DT1
MRI

Processed PET signal +
processed morphometric
parameters

Processed PET signal +
processed morphometric
parameters + normalized
hippocampal volumes

Dataset Imaging modality | Measurements Feature Type Features’ reduction | Classifiers I(:mr/nF)IM
0
3
LIN_SVC 5
No LR 8
Vertex-based PCA LDA 10
LDA GNB
RF L2
15
8F-FDG-PET Processed PET signal 18
Desikan-Killiany Atlas | No
Destrieux Atlas PCA
HCP Atlas LDA
No
. Significant clusters Feature selection
EOAD (82 patients: 47 PCA
typical and 35 atypical LDA LIN_SVC
forms) Normalized hippocampal LR
volumes SVC_RBF
3DTIMRI Processed morphometric SVC _SIG
parameters LDA
Processed PET signal + GNB
normalized hippocampal RF
volumes L GBDT
Significant clusters No MLP
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8.2. Résultats

Dans les sous-sections suivantes, les résultats ayant le plus de valeurs sont présentés
sous la forme de diagrammes en barres utilisant la précision équilibrée, la sensibilité
et la spécificité comme métriques de performance. Certaines figures discutées dans
cette partie sont présentées en Annexes.

8.2.1. Influence du lissage 2D

Les cartes métaboliques surfaciques prétraitées n’ont pas été lissées ou lissées en 2D
en utilisant des noyaux Gaussiens de 3 mm, 6 mm, 8 mm, 10 mm, 12 mm, 15 mm et 18
mm FWHM. Afin de déterminer I'influence des degrés de lissage sur les performances
de la classification dans le cas de features vertex-wise, les 5 classifieurs suivants ont été
choisis : LIN_SVC, LR, LDA, GNB et RF.

Les fluctuations légeres et aléatoires de la précision équilibrée en fonction du degré de
lissage pour les classifieurs GNB, LDA et RF ne permettent pas de déterminer une
taille de noyau de lissage 2D optimale. Cependant, en se basant sur les classifieurs
LIN_SVC et LR, on remarque que les performances sont maximales pour un lissage
2D de 10 mm FWHM. La précision équilibrée, minimale lorsqu’il n'y a pas de lissage,
augmente avec le degré de lissage 2D jusqu’a atteindre un maximum a 10 mm FWHM
(+8% avec LIN_SVC et +5% avec la LR), pour ensuite diminuer une fois le degré de
lissage supérieur a 10 mm FWHM (Figure 49). Concernant les résultats subséquents
basés sur la classification de features vertex-wise, un lissage 2D de référence égal a 10

mm FWHM sera ainsi employé.
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ioure : Précisions équilibrées, sensibilités et spécificités obtenues pour chaque classifieur dans la classification formes atypiques vs
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typiques des images TEP “F-FDG en utilisant les features vertex-wise selon le degté de lissage (sans sélection/réduction de features).
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8.2.2. Influence de la méthode de sélection/réduction de features

Afin d’évaluer l'impact des méthodes de sélection de features ou réduction de
dimensionnalité, des paramétrages différents ont été testés sur les données prétraitées
TEP 18F-FDG en fonction de l'extraction de features et du choix de classifieur. Ainsi, la
méthode de sélection de features basée sur I'information mutuelle n’a été évaluée que
dans le cas d’'un nombre restreint de features régionales, i.e. les clusters significatifs des
formes typiques et atypiques issues des analyses statistiques présentées au Chapitre 6.
Deux méthodes de réduction de dimensionnalité, a savoir PCA et LDA, ont été
évaluées sur tous les types de features disponibles, i.e. les features vertex-wise ou
régionales (clusters significatifs ou parcellisations utilisées).

Dans le cadre des features restreintes aux clusters significatifs révélés par les analyses
statistiques, on s’apercoit que la sélection de features basée sur 1'information mutuelle
améliore sur la majorité des classifieurs la précision équilibrée de 0.35% a 5.3%
comparativement aux résultats sans réduction de features, tout en réduisant le gap
entre sensibilité et spécificité. Contrairement a cette sélection de features, la méthode
LDA n’apporte pas d’amélioration nette des performances de classification et la
méthode PCA dégrade méme les performances de 0.4% a 11% comparativement aux

résultats sans réduction de features (Figure 50).
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ATYP vs TYP - FDG-PET - Significant hypometabolic regions - Features reduction or selection
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Figure 50 : Précisions équilibrées, sensibilités et spécificités obtenues pour chaque classifieur dans la classification formes atypiques vs
typiques des images TEP ®F-FDG en utilisant les features régionales issues des clusters révélés par analyses statistiques sans réduction de
features (en haut), et avec réduction (au milieu) ou sélection (en bas) de features.
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L'efficacité des réductions PCA et LDA lors de leur utilisation sur les features
régionales, issues des différentes parcellisations corticales, est variable selon la
parcellisation et le classifieur utilisés. En effet, la réduction PCA contribue a une
amélioration nette de la précision équilibrée de 4.6% a20.6% pour les classifieurs GNB,
LDA, LIN_SVC, LR, et RF, et a une diminution de 3.2% a 5.4% pour les classifieurs
SVC_SIG et GBDT sur la parcellisation Desikan-Killiany comparativement aux
résultats sans réduction de features (Figure 51). La précision équilibrée est également
améliorée de 0.3% a 5% pour les classifieurs LDA, LIN_SVC, MLP, RF, SVC_RBF,
SVC_SIG et GBDT, et diminuée de 1.7% a 4% pour les classifieurs GNB et LR sur la
parcellisation Destrieux comparativement aux résultats sans réduction de features
(Figure 52). Enfin, sur la parcellisation HCP, la précision équilibrée est améliorée de
3.6% a 5.7% pour les classifieurs LIN_SVC et MLP, et diminuée nettement de 6% a
13.5% pour les classifieurs GNB, RF et GBDT comparativement aux résultats sans
réduction de features (Figure 53). La réduction LDA, quant a elle, entraine une
réduction importante de la précision équilibrée de 7% a 24.5% pour la majorité des
classifieurs sur la parcellisation Desikan-Killiany comparativement aux résultats sans
réduction de features (Figure 51). Sur la parcellisation Destrieux, la réduction LDA
permet un gain important de 6.5% a 11.4% de la précision équilibrée pour les
classifieurs RF et GBDT malgré un faible repli des performances de 1% a 2% pour les
classifieurs LIN_SVC, LR et SVC_RBF comparativement aux résultats sans réduction
de features (Figure 52). Finalement, sur la parcellisation HCP, la précision équilibrée
est stable ou en gain de 2% a 4% pour les classifieurs GNB, SVC_RBF et SVC_SIG

comparativement aux résultats sans réduction de features (Figure 53).
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ATYP vs TYP - FDG-PET - Desikan-Killiany parcellation - Features reduction or selection
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Figure 51 : Précisions équilibrées, sensibilités et spécificités obtenues pour chaque classifieur dans la classification formes atypiques vs
typiques des images TEP “F-FDG en utilisant les features régionales issues de la parcellisation Desikan-Killiany sans réduction de features

(en haut), et avec réduction de dimensionnalit¢ PCA (au milieu) ou LDA (en bas).
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ATYP vs TYP - FDG-PET - Destrieux parcellation - Features reduction or selection
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Figure 52 : Précisions équilibrées, sensibilités et spécificités obtenues pour chaque classifieur dans la classification formes atypiques vs
typiques des images TEP “F-FDG en utilisant les features tégionales issues de la parcellisation Destrieux sans réduction de features (en
haut), et avec réduction de dimensionnalité PCA (au milieu) ou LDA (en bas).
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ATYP vs TYP - FDG-PET - HCP parcellation - Feat reduction or selecti
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Figure 53 : Précisions équilibrées, sensibilités et spécificités obtenues pour chaque classifieur dans la classification formes atypiques vs
typiques des images TEP ®F-FDG en utilisant les features régionales issues de la parcellisation HCP sans réduction de features (en haut),
et avec réduction de dimensionnalité PCA (au milieu) ou LDA (en bas).
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Pour la majorité des classifieurs utilisés sur des features vertex-wise, les réductions
PCA et LDA dégradent les performances comparativement aux résultats sans
réduction de features. En effet, bien que la réduction de dimensionnalité améliore la
précision équilibrée de 9% (LDA) et 22.5% (PCA) dans le cadre du classifieur LDA,
I’ensemble des autres classifieurs GNB, LIN_SVC, LR et RF enregistrent une réduction
de la précision équilibrée de 1% a 11% (PCA) et de 11.5% a 25% (LDA)
comparativement aux résultats sans réduction de dimensionnalité (Figure 54). La
baisse de performance lors de I'utilisation de la réduction PCA est maximale avec le
classifieur RF (11.5%), tandis que la réduction LDA induit les performances les plus
dégradées sur la majorité des classifieurs avec un impact maximal (24% a 25%) pour
les classifieurs LIN_SVC et LR.

8.2.3. Influence du type de features

Nous avons comparé les précisions équilibrées obtenues pour les features de type
vertex avec le lissage 2D de référence (noyau gaussien de 10 mm FWHM) avec celles
obtenues pour les features régionales (clusters significatifs ou parcellisations) sans
réduction de features, en utilisant les classifieurs (LIN_SVC et LR) apparaissant comme
les plus stables lors de 1’analyse des features de type vertex en fonction du lissage 2D
(au paragraphe 8.2.1). Les résultats présentés dans le Tableau 8 semblent montrer une
stabilité des performances de classification indépendamment de la parcellisation
choisie, méme si la parcellisation HCP semble montrer une précision équilibrée

supérieure de 2% a 3% par rapport aux autres parcellisations selon le classifieur utilisé.
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ATYP vs TYP - FDG-PET - Cortical vertices - FWHM = 10 mm
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Figure 54 : Précisions équilibrées, sensibilités et spécificités obtenues pour chaque classifieur dans la classification formes atypiques vs
typiques des images TEP “F-FDG en utilisant les features de type vertex sans réduction de features (en haut), et avec réduction de
dimensionnalité PCA (au milieu) ou LDA (en bas).
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Tableau 8 : Précisions équilibrées obtenues dans la classification formes atypiques vs typiques des images TEP “F-FDG en utilisant
différents types de features sans réduction de ces dernieres.

F-FDG PET

Vertex-based Region-based Region-based Region-based Region-based

(10 mm smoothing)  (Desikan-Killiany parcellation)  (Destrieux parcellation)  (HCP parcellation)  (Significant clusters)

Linear SVC 77.93 73.28 70.82 73.31 79.33

Logistic regression 75.44 71.16 71.88 73.31 80.76
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Les précisions équilibrées sur des features vertex-wise lissées a 10 mm FWHM
montrent des améliorations de 4% a 7% par rapport a celles des features régionales
issues de la parcellisation la moins performante des trois utilisées. Enfin, les précisions
équilibrées sur les features issues des clusters significatifs en sortie d’analyse statistique
présentent des améliorations de 8.5% a 9.6% comparativement a celles des features
régionales issues de la parcellisation la moins performante des trois utilisées.

8.2.4. Influence de la méthode de classification

Les cinq classifieurs GNB, LDA, LIN_SVC, LR et RF utilisés sur les features vertex-wise
ont été évalués sur différents types de features sans méthode de réduction de ces
derniéres. Ces résultats montrent que les modeles LIN_SVC et LR sont souvent
supérieurs aux autres classifieurs en termes de précision équilibrée, quelque soit le
type de features utilisé et particulierement lorsque ces features sont vertex-wise.

8.2.5. Influence de la modalité d’imagerie

Les performances (précision équilibrée, sensibilité et spécificité) en fonction des
différents classifieurs sont présentées en Annexes pour les volumes hippocampiques
normalisés (Figure 63), et les clusters significatifs révélés par analyses statistiques
(paragraphe 10.1) pour I'épaisseur corticale et la dimension fractale (Figure 64), ainsi
que la gyrification et la profondeur des sillons (Figure 65), sans réduction des features.
Brievement, les performances sont supérieures sur 1'ensemble des classifieurs pour les
features issues des données TEP 18F-FDG que celles des données d'IRM T1 (a savoir les
volumes hippocampiques normalisés, 1'épaisseur corticale ou la profondeur des
sillons), méme si dimension fractale et gyrification permettent d’obtenir des

performances proches des données métaboliques.
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8.2.6. Influence de la combinaison de données multimodales

Des features régionales issues des clusters significatifs hypométaboliques ainsi que des
clusters significatifs morphométriques ont été concaténées directement et classifiées
automatiquement selon des algorithmes différents sans méthode de réduction des
features. L’intérét majeur de cette partie était d’observer le potentiel gain de
performance permis par la multi-modalité.

Ainsi, la combinaison de features issues des clusters significatifs hypométaboliques et
des volumes hippocampiques normalisés a permis un gain de la précision équilibrée
maximale de 7,5% comparativement aux résultats obtenus avec des features
métaboliques uniquement (Figure 55, en haut).

De maniére similaire, la combinaison de features issues des clusters significatifs
hypométaboliques et morphométriques multiples a permis une augmentation de la
précision équilibrée maximale de 9,5% comparativement aux résultats obtenus avec
des features métaboliques uniquement (Figure 55, en bas).

Finalement, la combinaison simultanée de 1'ensemble de ces features métaboliques et
structurelles a permis un gain de précision équilibrée maximale de 13%
comparativement aux résultats obtenus avec des features métaboliques uniquement

(Figure 56).
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ATYP vs TYP - FDG-PET + T1 MRI - Significant FDG-PET regions + normalized hippocampal volumes - No reduction features
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Figure 55 : Précisions équilibrées, sensibilités et spécificités obtenues pour chaque
classifieur dans la classification formes atypiques vs typiques des images TEP *F-FDG et
IRM T1 en utilisant les features régionales issues des clusters métaboliques combinés aux
volumes hippocampiques normalisés (en haut) ou aux clusters morphométriques (en bas)
révélés par analyses statistiques sans réduction de features.
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ATYP vs TYP - FDG-PET + T1 MRI - Significant FDG-PET + CT/FD/GYR/SD regions + Hippocampal volumes - No reduction features
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Figure 56 : Précisions équilibrées, sensibilités et spécificités obtenues pour chaque
classifieur dans la classification formes atypiques vs typiques des images TEP *F-FDG et
IRM T1 en utilisant les features régionales issues des clusters métaboliques combinés aux
clusters morphométriques révélés par analyses statistiques et aux volumes
hippocampiques normalisés sans réduction de features.

8.3. Discussion

Un important travail de recherche a été dévoué en neuro-imagerie a la classification

de

patients MCI/AD ou a la prédiction de conversion en AD en utilisant diverses

modalités d’imagerie (Falahati et al., 2014; Arbabshirani et al., 2017; Rathore et al., 2017).

Dans cette étude nous avons déterminé les performances liées a la classification binaire

de patients atteints d'EOAD sporadique en forme typique ou atypique, en fonction de

divers parameétres tels que la modalité d’imagerie, I'extraction de features, la taille du

lissage, la sélection/réduction de features et 1'algorithme de classification. Les
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meilleures performances de précisions équilibrées obtenues en imagerie monomodale
TEP 8F-FDG sont de l'ordre de 80.8 % alors qu’en imagerie multimodale TEP 18F-
FDG/IRM T1 elles atteignent 92.4 %.

Ce travail constitue 'une des premieéres études consacrées a la classification entre
formes typiques et atypiques d’"EOAD, I'hétérogénéité clinique de I’AD ayant souvent
été ignorée dans les précédentes études de classification. De plus, I'utilisation d'une
stratégie de validation croisée imbriquée permet une estimation non-biaisée des
performances de classification et évite I'overfitting (Kohavi, 1995; Arlot and Celisse,
2010; Varoquaux et al., 2017). Finalement, afin d’améliorer la comparaison directe des
résultats et de prendre en compte l'effet potentiel de classes non équilibrées, la
précision équilibrée, la sensibilité et spécificité ont été reportées dans ce travail.

Dans les études précédentes de classification d’AD, I'IRM structurelle est
fréquemment utilisée compte tenu de sa large disponibilité tandis que la TEP 18F-FDG
est moins commune. Ces constatations se refletent également dans le cadre précis des
analyses surfaciques ou I'IRM T1 a été utilisée plusieurs fois (Desikan et al., 2009;
McEvoy et al., 2009; Oliveira Jr et al., 2010; Cho et al., 2012; Park et al., 2012; Eskildsen
etal., 2013; Wee et al., 2013; Li et al., 2014; Lillemark et al., 2014), contrairement a la TEP
I8E-FDG n’ayant a notre connaissance pas été utilisée sous cette forme mais seulement
sur quelques analyses voxel-wise (Hinrichs et al., 2009; Gray et al., 2012; Padilla et al.,
2012; Cabral et al., 2015; Pagani et al., 2015a). Dans notre étude, les performances de
classification a partir de données IRM T1 comparativement a celles a partir de données
TEP 8F-FDG sur des régions statistiquement significatives prédéfinies semblent

inférieures en cohérence avec de précédentes études (Dukart et al., 2011; Dukart et al.,
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2013; Gray et al., 2013; Young et al., 2013; Ota et al., 2015). Cependant 'utilisation de la
dimension fractale ou de la gyrification a permis I'obtention de performances proches
de celles obtenues a partir de données métaboliques, émettant 1’hypothése dune
absence de différence de performance entre les deux modalités (Hinrichs et al., 2009;
Zhang et al., 2011; Zhu et al., 2014). Finalement, lorsque les features issues de la bi-
modalité TEP 8F-FDG/IRM T1 sont concaténées directement, les performances de
classification sont accrues comparativement a chaque modalité seule comme démontré
dans la littérature (Dukart et al., 2011; Dukart et al., 2013; Zhu et al., 2014). Ces
biomarqueurs métaboliques et structurels fournissent des informations
complémentaires en capturant les caractéristiques de la maladie de différents points
de vue, améliorant la compréhension globale de la maladie et ainsi les performances
de classification comparativement a une modalité seule.

Les méthodes d’extraction de features sont influencées par plusieurs facteurs. L'un
d’eux est le lissage spatial généralement appliqué au voxel/vertex afin de réduire le
bruit et les variabilités inter-sujets avant 1'analyse statistique. La taille du noyau
Gaussien 2D optimal, i.e. donnant les meilleures performances de classification, a été
déterminé dans cette étude de maniere empirique & 10 mm FWHM et est cohérent avec
le lissage utilisé pour les données TEP 18F-FDG dans cette thése avant les analyses
statistiques. Un autre facteur influent correspond au type de features utilisé. Cette
étude montre que les performances sont optimales lorsque les features sont régionales
et issues de clusters statistiquement significatifs. Ce résultat est en cohérence avec les
études précédentes mettant en exergue les performances obtenues avec des régions

biologiquement caractéristiques de la maladie (Chu et al., 2011, Chu et al., 2012;
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Serensen et al., 2014). Les performances associées a la classification des vertex de la
surface corticale entiére (lissés de maniére optimale) sont légerement inférieures a
celles basées sur les clusters significatifs avec un modeéle SVM linéaire. De surcroit, la
méthode vertex-wise totalise un temps de calcul beaucoup plus important et un risque
d’overfitting non négligeable de certains classifieurs, compte tenu de la haute
dimensionnalité des données. Enfin, les performances les moins bonnes sont obtenues
a partir de parcellisations anatomiques et/ou fonctionnelles prédéfinies
automatiquement dont les régions n’ont aucun a priori sur la maladie. Sur les trois
parcellisations utilisées seule la parcellisation HCP semble devancer les deux autres
en se basant sur les performances. Ces différences de performance, sous des conditions
expérimentales similaires, peuvent s’expliquer par les changements de parcellisation
entre les atlas (Ota et al., 2014; Ota et al., 2015) ou encore le caractere multimodal de la
parcellisation HCP permettant une meilleure caractérisation fonctionnelle de la
maladie a partir des données TEP 18F-FDG (Glasser et al., 2016).

Bien que les méthodes de réduction supervisée ou non supervisée linéaires de features
permettent de supprimer la redondance des données, le bruit, et de réduire
significativement le temps de calcul lorsque la dimensionnalité des données est tres
importante (Mwangi et al., 2014), l'efficacité des méthodes PCA ou LDA n’a pas été
démontrée dans cette étude. En effet, pour un nombre de features trés important une
dégradation des performances modérée est apparue avec la réduction PCA, tandis
qu’elle a été globalement sévere avec la réduction LDA. De plus, I'amélioration des
performances n’a pas été systématique selon le choix de la parcellisation, menant

parfois a des dégradations importantes. Bien qu'un certain nombre d’études ont
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comparé de maniere empirique différentes approches de réduction de features (De
Martino et al., 2008; Craddock et al., 2009; Ryali et al., 2010), aucune de ces études n’a
recommandé une technique comme étant la meilleure dans toutes les taches de
machine learning en neuro-imagerie. A contrario, la méthode de sélection de features
basée sur l'information mutuelle a toujours apporté une amélioration des
performances dans le cadre particulier de features issues de clusters significatifs.

Dans cette étude, cinq classifieurs ont été comparés selon tous les types de features
utilisés dans la modalité TEP 18F-FDG : GNB, LDA, LIN_SVC, LR et RF. Les résultats
ont montré que le classifieur le plus performant et robuste sur tous types de features a
été I'algorithme SVM linéaire. Cet algorithme de classification supervisée est le plus
utilisé pour la classification d’AD et aurait 'avantage de permettre d’atteindre des
précisions élevées de classification malgré wune faible taille d’échantillon
d’entrainement. Cependant, une optimisation de parametres est nécessaire avec cet
algorithme (Chapelle et al., 2002), méme si dans le cas particulier du SVM linéaire un
seul parametre C doit étre optimisé. Ces performances élevées du SVM sont cohérentes
avec des études précédentes comparant les différents algorithmes de classification
(Lehmann et al., 2007; Khondoker et al., 2016, Samper-Gonzalez et al., 2018). Les
différences de performance entre classifieurs sont accrues avec la haute
dimensionnalité et I'absence d’a priori sur les features. En effet, lorsque les features
utilisées sont restreintes aux clusters significatifs, i.e. des régions avec un a priori
biologique, les performances sur les neuf classifieurs testés sont proches, en accord
avec d’autres études comparant plusieurs algorithmes de classification standard tels

que SVM, LDA ou GNB (Aguilar et al., 2013; Cabral et al., 2015; Sabuncu et al., 2015).
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Enfin, les performances de I'algorithme MLP proches du SVM linéaire donnent espoir
sur l'utilisation de méthodes de deep learning pour la classification d’AD, restreinte
dans cette étude a un nombre de features limité devant le temps de calcul important
induit par I'optimisation du nombre de neurones associés.

Cette étude a quelques limites a prendre en considération. En premier lieu, les clusters
significatifs utilisés dans cette étude en tant que features restreintes avec a priori
biologique sont issus des analyses statistiques réalisées aux Chapitre 6 et Chapitre 10.
Afin d’éviter le biais potentiel d’une analyse circulaire il est préconisé de réaliser a
I'intérieur de la boucle de validation croisée les analyses statistiques de groupes sur
chaque itération de jeu d’entrainement. Deuxiemement, le nombre de sujets dans le set
d’entrainement est faible : afin de permettre une amélioration des performances de
classification et une meilleure généralisation des résultats il est important d’augmenter
le nombre de sujets. Essayant de limiter 1'effet du faible nombre de sujets, nous avons
utilisé une validation croisée Leave-One-Out permettant de conserver un maximum
de sujets dans la base d’entrainement. Cependant, il a été montré que cette méthode
maximise la variance empirique et ne fournit pas d’estimations stables des
performances (Varoquaux et al., 2017) : I'utilisation d"une validation croisée avec des
coupes aléatoires répétées un grand nombre de fois solutionnerait le probleme. Enfin,
enraison de la proportion plus importante du nombre de formes sporadiques typiques
qu’atypiques d’EOAD les classes n’étaient pas équilibrées: un rééquilibrage du
nombre de sujets dans chaque classe permettrait de maximiser les performances a la

fois de sensibilité et spécificité.
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PARTIE III

CONCLUSIONS




CHAPITRE 9

Points clés

l'issue de ce travail de thése, quelques points clés se dégagent. L objectif

global de ce travail était d’améliorer la compréhension et la

caractérisation par imagerie TEP 18F-FDG, complémentée par I'IRM
structurelle 3D T1, des formes sporadiques de la maladie d”Alzheimer a début précoce.
Malgré l'identification clinique de formes typiques et atypiques constituant cette
maladie, nombreuses sont les études d'imagerie métabolique dans la littérature a avoir
mélangé 1'ensemble des formes sporadiques en une seule entité, souvent comparée
soit a des formes tardives de la maladie d’Alzheimer soit a des sujets controles
appariés en age et en sexe. De ce fait, la distribution des patterns hypométaboliques
sur ’'ensemble du cerveau en fonction des différentes formes sporadiques typiques ou
atypiques de cette maladie demeurait inconnue d'un point de vue transversal et
longitudinal. Cette méconnaissance inhibait d’une part la possibilité de comprendre
les mécanismes physiopathologiques sous-jacents et la progression clinique de ces
différentes formes, et d’autre part l'identification de biomarqueurs d’imagerie
sensibles de ces différentes formes par I'application de méthodes de machine learning.
Ainsi, I’étude par imagerie de la cohorte COMA], dont les patients ont été recrutés et

évalués de facon multidisciplinaire au sein du centre de référence national sur les
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démences a début précoce du CHRU de Lille, a permis la concrétisation de cet objectif

global.

Le Chapitre 5 présente le premier point clé de cette these. Confrontés a la
problématique de données TEP 8F-FDG provenant a la fois d"une machine GE et d'une
machine Siements, il était impératif d’harmoniser ces différentes reconstructions entre
elles avant de pouvoir envisager toute analyse comparative ou longitudinale entre ces
données. Nous avons ainsi évalué le potentiel de la méthodologie EQ PET (© Siemens
Healthineers), une procédure d’harmonisation bien connue en oncologie corps-entier
basée sur des expériences sur le fantome NEMA NU 2, afin de réduire la variabilité liée
a la reconstruction (prédominante sur les autres formes de variabilités) entre les
images cérébrales TEP 18F-FDG. Dans le cadre d"une validation partielle sur la machine
Siemens, EQ PET est parvenu a fournir le lissage optimal a appliquer afin de
minimiser les différences entre les reconstructions d'un set de données TEP 8F-FDG
cérébrales de patients atteints d'EOAD. Cependant, des variabilités d’ordre modéré
persistaient apres l’harmonisation des reconstructions OSEM+TOF+PSF avec
OSEM+TOF, suggérant que des précautions devraient étre prises lors de 'utilisation
de la modélisation PSF. Enfin, des études plus approfondies devront étre mises en
ceuvre afin de transposer I'utilisation de la méthodologie EQPET pour
I’harmonisation de reconstructions provenant de machines TEP de constructeurs

différents.
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Le deuxieme point clé de cette these, issu du Chapitre 6, concerne la mise au point
d'une analyse surfacique des cartes métaboliques sur le ruban cortical. Ce
développement méthodologique a été un prérequis a toute analyse statistique
postérieure durant cette these, misant sur 1'originalité de la projection et de I'analyse
surfaciques des données TEP 8F-FDG. Comparativement a une analyse volumique
standard, le traitement sur la surface du ruban cortical a montré plusieurs avantages
tels que le lissage spatial 2D des données, plus adapté a la topologie corticale, et
I"amélioration du recalage inter-sujets. Dans le cadre particulier de patients ayant une
atrophie corticale prononcée, comme c’est le cas pour les patients de la cohorte
COMA], lI'analyse surfacique a permis de s’affranchir d’erreurs de normalisation
spatiale en volume de I'IRM T1.

Le troisieme point clé de cette these, issu du Chapitre 6, est clinique et concerne les
associations entre le métabolisme du glucose et I'hétérogénéité clinique des formes
sporadiques d’EOAD, et leurs corrélations avec la neuropsychologie. Notre étude a
montré que les formes typiques et atypiques peuvent étre distinguées selon les
patterns hypométaboliques, indépendamment de I'atrophie de la matiere grise. En
effet, chez les formes typiques une réduction significative de métabolisme a été
trouvée dans les régions paralimbiques, incluant cingulaire postérieur, orbito-frontal
et temporal médian, alors que les formes atypiques ont présenté un hypométabolisme
diffus autour du cortex associatif au niveau des régions postérieures. De maniere plus
précise chez les sous-formes atypiques, les régions impliquées dans la fonction du
langage, au niveau de I'hémisphere gauche dominant telles que les zones de Wernicke,

Broca et le thalamus, ont présenté un hypométabolisme significatif chez les formes
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langagieres. Les formes visuospatiales ont montré des déficits métaboliques de
maniére bilatérale au niveau du cortex visuel primaire et de plus haut niveau
(prédominance de I'hémisphére droit). Enfin, les formes exécutives ont présenté un
hypométabolisme bilatéral au niveau du cortex préfrontal, incluant le cortex orbito-
frontal latéral, ventro- et dorso-latéral. Ces patterns hypométaboliques spécifiques
sont bien corrélés aux symptomes cliniques. De plus, des patterns hypométaboliques
similaires ont été observés en corrélant le métabolisme et la performance des domaines
cognitifs associés a chaque sous-forme sporadique d’EOAD. Ces hétérogénéités

pourraient refléter des processus physiopathologiques sous-jacents différents selon les

formes cliniques sporadiques d"EOAD.

Le Chapitre 7 présente le quatriéme point clé de these. Par une analyse longitudinale
sur 3 ans des données TEP 18F-FDG, ce chapitre offre des informations topographiques
et temporelles in vivo sur la réduction progressive du métabolisme du glucose sur la
surface corticale chez les formes sporadiques typiques et atypiques d’'EOAD. Bien que
des patterns similaires d’évolution de I'hypométabolisme entre les formes typiques et
atypiques aient été observés de maniere bilatérale au niveau du cortex pariétal,
temporo-pariétal, préfrontal dorso-latéral et ventro-latéral, seules les formes atypiques
ont présenté une réduction du métabolisme plus sévére de maniére bilatérale au
niveau du cortex orbito-frontal latéral avec des déclins plus séveres de la cognition
globale, des tests langagiers et exécutifs comparativement aux formes typiques.
Temporellement, les résultats suggerent que 1’hypométabolisme chez les formes

typiques progresserait selon un axe antérieur-vers-postérieur cohérent avec les stades
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de Braak et Braak, alors que l'’hypométabolisme chez les formes atypiques
progresserait selon un axe postérieur-vers-antérieur. Ces résultats viennent étayer
I'hypothése, initialement suggérée au Chapitre 6, d'une distribution différente de la
pathologie tau en termes de charge et d’évolution temporelle entre ces deux formes

d’EOAD.

Le Chapitre 8 présente le dernier point clé de cette these, oti des méthodes de machine
learning ont été mises en ceuvre afin de classifier automatiquement des formes
sporadiques d’EOAD en forme typique ou atypique. Avec des techniques de
validation croisée imbriquée, nous avons obtenu des performances optimales de
précision équilibrée égale a 80.8 % en imagerie monomodale TEP 8F-FDG et 92.4 % en
imagerie multimodale TEP 18F-FDG/IRM T1. Validant ainsi la TEP 8F-FDG comme
un biomarqueur sensible de I'EOAD, notre étude a montré des performances
optimales lorsque des features régionales biologiquement prédéfinies sont utilisées.
L’apport incontestable de la multimodalité, fournissant des informations
complémentaires sur la maladie par rapport a une modalité seule, a été confirmée par

les performances de classification obtenues.
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CHAPITRE 10

Perspectives

es perspectives explicitées dans ce chapitre sont distinguables en deux
sous-parties : les travaux en cours de réalisation d'une part et les
perspectives a plus ou moins long terme dans la lignée du travail effectué
durant cette these d’autre part, prenant en compte les intéréts méthodologiques et

cliniques.

10.1. Travaux en cours : analyse transversale de la morphométrie

corticale

10.1.1. Objectif

L’objectif de cette partie est d’étudier a I'inclusion certaines mesures morphométriques
extraites de I'IRM T1 sur la surface corticale, en fonction des différentes formes
sporadiques d’EOAD. Les patterns morphométriques caractéristiques des différentes
formes sporadiques d’EOAD ont été utilisés dans le Chapitre 8 afin d’évaluer le
potentiel gain sur les performances de classification automatique supervisée permis

par la multi-modalité.
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10.1.2.Matériels et méthodes
10.1.2.1.  Participants

Les patients inclus dans cette étude a I'inclusion sont ceux de l’analyse longitudinale
du métabolisme (Chapitre 7): 82 formes sporadiques d’EOAD, dont 47 classifiées
comme typiques et 35 comme atypiques (9 langagieres, 13 visuospatiales et 13
exécutives).

10.1.2.2.  _Acquisition des donnés d'imagerie

Le protocole d’acquisition IRM était identique a celui décrit dans le Chapitre 4.

10.1.2.3.  Prétraitements des données d'imagerie

Toutes les IRM T1 patients ont été prétraitées par le biais de la boite a outils
Computational Anatomy Toolbox (CAT12, version r1113'7), qui couvre diverses
méthodes morphométriques dont celles basées sur la surface que nous allons exploiter
dans cette partie. La morphométrie surfacique présente plusieurs avantages par
rapport a l'utilisation de données volumétriques uniquement. D’une part, le maillage
surfacique du cerveau a montré qu'il augmentait la précision du recalage cérébral
comparativement au recalage volumique (Frost et al., 2014). D’autre part, le maillage
en surface du cerveau permet également de nouvelles formes d'analyses telles que :
I'épaisseur corticale (Gaser and Dahnke, 2016), la dimension fractale mesurant la
complexité de la surface en 3D (Yotter et al., 2011), la gyrification évaluant la courbure
moyenne absolue (Gaser et al., 2006; Luders et al., 2006), et enfin la profondeur des
sillons basée sur la distance euclidienne entre la surface centrale et sa coque convexe

(Van Essen et al., 2006; Yun et al., 2013) (Figure 57). En outre, la cartographie sphérique

17 http:/ /dbm.neuro.uni-jena.de/cat/
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ou l'inflation du maillage surfacique permettent de faire apparaitre en surface les
sillons enfouis, afin qu'une potentielle activité fonctionnelle dans ces régions puisse

étre facilement visualisée.
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Figure 57 : Définition de la surface centrale et des mesures morphométriques associées
définies dans le pipeline CAT12

Chaque IRM T1 suit ainsi la séquence de traitements décrite ci-dessous :

Segmentation adaptative locale

Les régions de matiére grise avec une forte concentration en fer, comme le cortex
moteur et les régions occipitales, ont souvent des intensités accrues qui conduisent a
des erreurs de classification. En plus de I'approche Maximum A Posteriori adaptative

pour la segmentation de volume partiel, une méthode qui permet I'adaptation aux
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changements locaux d’'intensité est utilisée afin de faire face a des contrastes tissulaires

variants (Dahnke et al., 2012).

Estimations de la surface centrale et de I’épaisseur corticale

Une méthode entierement automatisée permet en une seule étape la reconstruction de
la surface centrale et I'estimation de 1'épaisseur corticale. La segmentation tissulaire
est utilisée afin d’estimer la distance a la matiere blanche, puis projeter le maximum
local (égal a I'épaisseur corticale) aux autres voxels de matiere grise en utilisant une
relation de voisinage décrite par la distance a la matiere blanche. Cette méthode
permet la gestion de l'information sur le volume partiel, le flou et les asymétries des

sillons sans reconstruction explicite de sillon (Dahnke et al., 2013).

Extraction de parameétres surfaciques morphométriques

Dimension fractale, gyrification et profondeur des sillons

Normalisation spatiale sur ’espace surfacique commun & lissage 2D

Un lissage en surface de 15 mm FWHM est appliqué sur les données normalisées

Vérification de la qualité des données

Un controle qualité rétrospectif permet d'évaluer les parameétres d'image essentiels tels
que le bruit, les inhomogénéités et la résolution d'image. Toutes ces mesures de qualité
sont mises a une échelle de notation, permettant de comparer facilement ces mesures

entre tous les patients par le biais de mesures de similarité.
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10.1.2.4.  Analyse statistigue

Cette partie utilise le paquet logiciel PALM permettant une inférence statistique non-
paramétrique, telle que décrite au paragraphe 6.1.4.3. L’épaisseur corticale, ainsi que
la dimension fractale, la gyrification et la profondeur des sillons ont été étudiées par
comparaisons statistiques : (i) entre les formes sporadiques typiques et atypiques
d’EOAD ; et (ii) entre les formes sporadiques typiques et les différentes sous-formes
atypiques.

10.1.3.Résultats

Seules les comparaisons significatives sont présentées dans cette partie.

10.1.3.1. Epameﬂr corticale

Cortical thickness

A Typical EOAD > Atypical EOAD

. <0.05

0.05
P, FWE corrected

Figure 58 : Patterns significatifs d’atrophie corticale chez les formes sporadiques atypiques
(A), langagi¢res (B) et visuospatiales (C) d’EOAD comparativement aux formes
sporadiques typiques d’EOAD. L’échelle de couleur indique la force de la significativité
statistique : rouge (moins significatif) vers jaune (plus significatif). Tous les clusters montrés ont
des p-values corrigées par FWE strictement inférieures a 0,05.
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L’atrophie corticale est plus marquée chez les formes atypiques comparativement aux
formes typiques (Figure 58A) de maniere bilatérale au niveau du cortex pariétal,
occipital, frontal supérieur et médian, précentral, postcentral, temporal latéral,
supramarginal, insula, fusiforme, lingual, précunéus et cunéus. Cette atrophie plus
importante est prédominante au niveau du néocortex postérieur de 1’hémisphere
gauche. Chez les formes langagiéres 1'atrophie est significativement plus importante
comparativement aux formes typiques (Figure 58B) au niveau du cortex
supramarginal, temporal supérieur et transversal, insula et postcentral de
I'hémisphere gauche. Enfin, les formes visuospatiales présentent une atrophie
corticale significativement plus importante comparativement aux formes typiques
(Figure 58C) de maniere bilatérale dans des patterns similaires a ceux des formes
atypiques. Cependant, la prédominance de ces patterns est bilatérale au niveau du
néocortex postérieur ainsi que du précunéus, cunéus, fusiforme et lingual. De plus,
contrairement aux patterns des formes atypiques, les formes visuospatiales présentent
une atrophie bilatérale plus importante au niveau du lobule paracentral.

10.1.3.2.  Dimension fractale

La dimension fractale est significativement plus faible chez les formes atypiques
comparativement aux formes typiques (Figure 59A) de maniere bilatérale au niveau
du cortex occipital latéral et temporal inférieur, et dans I’hémisphere droit au niveau
du cortex temporal moyen. Les formes visuospatiales ont une dimension fractale
significativement réduite comparativement aux formes typiques (Figure 59B) de

maniere bilatérale au niveau du cortex occipital latéral (prédominance a droite) et
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temporal latéral inférieur, dans I’hémispheére gauche au niveau de 'insula et du sillon

calcarine et dans I’hémisphére droit au niveau du cortex pariétal inférieur.

Fractal dimension

A Typical EOAD > Atypical EOAD

-

. <0.05

0.05

B Typical EOAD > Visuospatial EOAD P FWE corrected

C Typical EOAD > Executive EOAD

Figure 59 : Patterns de réduction significative de la dimension fractale chez les formes
sporadiques atypiques (A), visuospatiales (B) et exécutives (C) ’EOAD comparativement
aux formes sporadiques typiques d’EOAD. L’échelle de couleur indique la force de la
significativité statistique : rouge (moins significatif) vers jaune (plus significatif). Tous les clusters
montrés ont des p-values corrigées par FWE strictement inférieures a 0,05.

Enfin, les formes exécutives présentent une réduction significative de la dimension
fractale comparativement aux formes typiques (Figure 59C) de maniere tres localisée
au niveau du cortex lingual de ’hémisphére droit.

10.1.3.3.  Gyrification

Les formes atypiques ont une réduction significative de la courbure moyenne

comparativement aux formes typiques (Figure 60A) dans 1'hémisphere gauche au
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niveau du sillon pariétal supérieur et dans I’hémisphere droit au niveau des sillons de

I'insula.

Gyrification

A Typical EOAD > Atypical EOAD

. <0.05

0.05

B Typical EOAD > Language EOAD P, FWE corrected

C Language EOAD > Typical EOAD

D Typical EOAD > Visuospatial EOAD

Figure 60 : Patterns de réduction ou d’augmentation significative de la gyrification chez
les formes sporadiques atypiques (A), langagiéres (B et C) et visuospatiales (D) ’EOAD
comparativement aux formes sporadiques typiques ’EOAD. L’échelle de couleur indique la
force de la significativité statistique : rouge (moins significatif) vers jaune (plus significatif). Tous
les clusters montrés ont des p-values corrigées par FWE strictement inférieures a 0,05.

Les formes typiques présentent une augmentation significative de la courbure
moyenne comparativement aux formes langagieres (Figure 60B) dans I’hémisphere
droit au niveau du gyrus occipital médian, du gyrus lingual et du pole occipital. Quant

a elles, les formes langagieres présentent une réduction significative de la courbure
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moyenne dans 1'"hémisphere droit au niveau du sillon lingual (Figure 60B) et une
augmentation significative de la courbure moyenne au niveau du podle temporal de
I"hémisphere gauche (Figure 60C), comparativement aux formes typiques. Enfin, les
formes visuospatiales présentent une réduction significative de la gyrification
comparativement aux formes typiques (Figure 60D) dans ’hémisphere droit au niveau
des sillons supramarginaux, de l'insula, calcarine et temporo-occipital médian.

10.1.3.4.  Profondeur des sillons

Les formes visuospatiales présentent une réduction significative de la profondeur des
sillons comparativement aux formes typiques (Figure 61) dans I’hémisphere droit au
niveau des sillons temporal supérieur et transversal, supramarginal, subcentral,

précentral inférieur et frontal inférieur.

Sulcal depth B 0.05

0.05

Typical EOAD > Visuospatial EOAD
P, FWE corrected

Figure 61 : Patterns de réduction significative de la profondeur des sillons chez les formes
sporadiques visuospatiales comparativement aux typiques d’EOAD. L’échelle de couleur
indique la force de la significativité statistique : rouge (moins significatif) vers jaune (plus
significatif). Tous les clusters montrés ont des p-values corrigées par FWE strictement inférieures
a 0,05.

10.1.3.5.  Conclusion breve

Les résultats actuels nécessitent des analyses complémentaires et une étude

bibliographique approfondie.
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Ces résultats suggerent des patterns d’altérations morphométriques significatifs chez
les formes sporadiques atypiques comparativement aux typiques d'EOAD, suggérant
une atteinte structurelle plus importante chez ces formes atypiques. Plus précisément,
ces résultats suggerent que parmi les sous-formes atypiques les formes visuospatiales
semblent étre les plus affectées quel que soit I'indice morphométrique observé. Enfin,
les indices morphométriques complémentaires a 1'épaisseur corticale, semblent

présenter des anormalités plus localisées que cette derniére.

10.2. Perspectives

Compte tenu de I'hétérogénéité des patterns hypométaboliques a 'inclusion et de la
divergence de l'évolution temporelle de ces patterns hypométaboliques chez les
formes sporadiques typiques versus atypiques d’EOAD, comme présentées aux
Chapitre 6 et Chapitre 7, ces formes cliniques devraient étre considérées comme des
entités séparées dans les futurs travaux de recherche. Cette thése a permis une
nouvelle compréhension de la progression clinique et de la physiopathologie des
formes sporadiques d’EOAD. De par cette nouvelle compréhension et la connaissance
de régions cibles comme les cortex orbito-frontaux latéraux, la progression de la
maladie pourrait étre suivie et les effets longitudinaux d’interventions
pharmacologiques spécifiques dans les essais cliniques pourraient étre évalués. Ainsi,
I'élucidation des mécanismes de la maladie ouvrira la voie a un management du

patient personnalisé et des traitements plus efficaces pour ces formes distinctes

d’EOAD.
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Afin de conforter les résultats obtenus durant cette thése et d’améliorer encore la
compréhension de I'EOAD sporadique, des perspectives a plus ou moins long terme
sont envisageables.

D’un point de vue clinique, le prolongement immédiat de ce travail serait de
poursuivre les analyses morphométriques initiées au Chapitre 10, en intégrant des
comparaisons statistiques entre les différentes formes sporadiques d’EOAD et un
groupe de sujets controles sains appariés en age et sexe. L'interprétation de I’ensemble
des résultats de cette analyse morphométrique couplée a une application clinique de
machine learning sur la base des patterns significatifs identifiés devraient nous
permettre la préparation d’une publication dans les prochains mois. Par la suite et de
maniere similaire a 1’analyse réalisée au Chapitre 7, des analyses longitudinales du
métabolisme des structures sous-corticales et des différents parametres
morphométriques entre les formes typiques et atypiques pourraient étre envisagées
afin d’évaluer les relations entre métabolisme et structure. Cette analyse pourrait
aboutir a une meilleure compréhension de la physiopathologie de la maladie et
notamment de la dynamique des biomarqueurs dans I'EOAD sporadique. Enfin, une
perspective a plus long terme serait d’étudier de maniére longitudinale I'évolution des
réseaux fonctionnels en fonction des différentes formes d’EOAD sporadique, a partir
des TEP 8F-FDG et des IRM fonctionnelles de repos acquises longitudinalement dans
le protocole COMA]. Cette étude de connectivité fonctionnelle bimodale, agrémentée
de mesures de la théorie des graphes, nous permettrait de voir s’il existe une cohérence
avec la propagation transneuronale de la pathologie tau, comme cela a été démontré

pour I’AD (Cope et al., 2017).
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D’un point de vue méthodologique, il serait intéressant d’étendre la méthodologie
d’harmonisation des reconstructions EQ PET a des machines TEP multiples ou des
études multicentriques, afin de valider les résultats obtenus sur la machine TEP
Biograph mCT-Flow. Plus encore, 'extension devrait inclure d'autres traceurs TEP, tels
que les traceurs amyloides et tau. En raison des limitations de ’harmonisation des
reconstructions PSF sur des OSEM classiques, comme expliqué dans le Chapitre 5, une
autre option ambitieuse serait d’améliorer la résolution des machines TEP a faible
résolution (Hom et al., 2007). Concernant 'analyse longitudinale du métabolisme, la
possibilité de définir 1’épaisseur corticale (ou le volume de matiére grise) en tant que
régresseur du modele statistique pourrait étre développée afin de tenir compte de
'effet de 'atrophie sur le métabolisme, comme cela avait été permis dans 1'étude
transversale a linclusion. D’autre part, la mise en application de nouveaux
algorithmes prometteurs serait envisageable en continuité du travail effectué dans le
chapitre dédié a la classification automatique. Ainis dans le cadre de la classification
supervisée multimodale, il serait intéressant d’évaluer les méthodes d’apprentissage a
noyaux multiples - Multi-Kernel Learning - permettant de définir un noyau propre a
chaque type de modalité mise en jeu (Zhang et al., 2011; Liu et al., 2016). Ces méthodes
ont montré leur efficacité dans la littérature comparativement a la concaténation de
features multimodales, comme cela a été fait dans la thése. De plus, nous avons
démontré l'influence importante du type de features sur les performances de
classification, celles-ci étant optimales lorsque des features régionales biologiquement
prédéfinies étaient utilisées. Il serait ainsi intéressant de mettre en ceuvre des méthodes

d’extraction de features non-supervisée basées sur le deep learning telles que les auto-
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encodeurs (Payan and Montana, 2015; Suk et al., 2015). Ceux-ci ayant démontré leur
efficacité a extraire de maniere automatique une représentation réduite et fiable de
features dont la dimension est tres élevée a I'origine, comme dans notre cas sur des
images voxel- ou vertex-wise. Enfin, pour parfaire notre ouverture au monde logiciel
libre entamée par 'utilisation de Python pour le machine learning, nous souhaiterions
organiser nos données d’imagerie selon le format BIDS (Gorgolewski et al., 2016) afin

de faciliter le partage de nos données et d’assurer la reproductibilité de nos analyses.
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ANNEXES




Matériel supplémentaire du Chapitre 4

Tableau 9 : Localisation anatomique des maxima locaux des clusters hypométaboliques significatifs chez les formes sporadiques typiques
et atypiques ’EOAD (test de permutation TFCE ; correction FWE p<0,05 ; Aire minimale (tespectivement volume minimum) de cluster

égale 2 90 mm’ (respectivement égal 2 186 mm’)

Talairach coordinates

Contrast Side Scale Brain area (Freesurfer labels — Destrieux Atlas) Area/Volume | x y z
(mm2/mm?3)
Superior temporal sulcus -38.6 -55 16 0.0086
8828.12
Postcentral sulcus -43.7 -29 | 33.2 0.0110
Left Anterior occipital sulcus and temporo-occipital incisure -39.9 -69 2.3 0.0128
Atypical hypometabolism: _ Intraparietal sulcus 51874 | -304 | -65| 32 0.0452
Typical > Atypical Vertexwise
Superior temporal sulcus 44.1 -46 | 14.1 0.0211
Right Posterior segment of the lateral sulcus 9671.22 40.8 | -35| 189 0.0215
Anterior occipital sulcus and temporo-occipital incisure 41.4 -61 14 0.0262
Postcentral sulcus 33.2 -36 | 36.1 0.0301
H-shaped orbital sulcus -24.8 | 22.6 -14 0.0240
Anterior circular sulcus of the insula -29.7 | 148 | -6.8 0.0259
5412.44
. . . Suborbital sulcus -9.9 | 35.2 -13 0.0310
Typlcal hypometabollsm: Vertexwise
Atypical > Typical Parahippocampal gyrus -19.9 -17 -22 0.0316
Left Frontomarginal sulcus and gyrus -8.6 | 56.5 -18 0.0321
Lateral aspect of the superior temporal gyrus -52.2 4.4 -15 0.0473
Middle-posterior cingulate gyrus and sulcus 468.37 -6.7 | 44| 373 0.0447
Amygdal -175 | -43 -13 0.0078
Voxelwise yedala 4269.38
Hippocampus -19.5 -11 -16 0.0240
Right Vertexwise Orbital gyri 5199.65 41.2 25 -13 0.0202
Anterior circular sulcus of the insula 30.7 | 146 | -7.9 0.0284
Suborbital sulcus 7.5 | 33.6 -17 0.0330
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Parahippocampal gyrus 22.8 -10 | 26.7 0.0355
Superior frontal gyrus 2072.82 83 | 183 | 521 0.0361
Lateral aspect of the superior temporal gyrus 882.54 56.5 3.7 | -85 0.0439
Posterior-dorsal cingulate gyrus 143.44 5.1 -25 | 34.9 0.0486
Voxelwise Hippocampus 3371.63 171 | -6.4 -19 0.0052
Amygdala 17.8 -4 -18 0.0056

Tableau 10 : Localisation anatomique des maxima locaux des clusters hypométaboliques significatifs dans chaque variante clinique
sporadique d’EOAD (test de permutation TFCE ; correction FWE p<0,05 ; Aire minimale (respectivement volume minimum) de cluster

égale 2 90 mm’ (respectivement égal 2 186 mm?)

Talairach coordinates

Contrast Side Scale Brain area (Freesurfer labels — Destrieux Atlas) Area/Volume | x y z
(mm2/mm?3)
Postcentral suclus -42.6 -26 | 33.1 0.0142
Supramarginal gyrus 6542.36 -48.4 -40 | 27.1 0.0156
Language hypometabolism: Vertexwise -
Typical > Language S Inferior parts of the precentral sulcus -459 | 3.15 | 224 0.0288
Inferior circular sulcus of the insula -31.4 -23 8.8 0.0294
Left Superior temporal sulcus 1907.1 -52.9 -44 | 12.4 0.0334
Thalamus - Pulvinar -22 -32 7.7 0.0251
1738.13
Voxelwise Thalamus - Ventral Posterior Lateral Nucleus -20.5 -21 33 0.0330
Inferior occipital gyrus and sulcus -42.4 -72 -1 0.0184
Visuospatial hypometabolism: Vertexwise X 3433.36
Typical > Visuospatial it Superior temporal sulcus -39.8 -70 | 22.3 0.0216
€ Intraparietal sulcus 1571.66 -25 -60 | 29.7 0.0388
Superior occipital and transverse occipital sulci -32.6 -73 | 23.6 0.0390
Right Anterior occipital sulcus and temporo-occipital incisure 20114.23 43.6 -65 9.7 0.0004
Superior temporal sulcus 41.7 -67 | 15.8 0.0004
Superior occipital and transverse occipital sulci 28.5 -69 | 21.4 0.0004
Intraparietal sulcus 23.8 -64 | 34.3 0.0004
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Cuneus 6.6 -79 | 28.8 0.0012
Medial occipito-temporal and lingual sulci 22.8 -65 | -0.4 0.0018
Lateral occipito-temporal gyrus 35.2 -70 | -6.8 0.0024
Posterior segment of the lateral sulcus 45.3 -34 | 247 0.0030
Frontomarginal sulcus and gyrus -7.1 | 57.1 -16 0.0110
Inferior frontal sulcus 8659.29 -35.7 | 40.3 | 10.2 0.0112
Left Middle frontal sulcus -23.2 | 423 | 151 0.0114
H-shaped orbital sulcus -25.4 | 21.4 -16 0.0142
Executive hypometabolism: — -
Visuospatial > Executive Vertexwise Inferior circular sulcus of the insula 1141.63 -34.5 -11 | -1.4 0.0374
H-shaped orbital sulcus 249 | 23.8 -14 0.0149
. Gyrus rectus 6.7 | 185 -14 0.0154
Right 7331.92
Anterior circular sulcus of the insula 31| 147 | -7.2 0.0177
Frontomarginal sulcus and gyrus 11.6 | 55.5 -14 0.0179
Lateral orbital sulcus 394 | 435 | -5.2 0.0394
Middle frontal sulcus 259 | 379 | 229 0.0481
Orbital gyri -29.8 | 21.8 -18 0.0130
Vertexwise Anterior circular sulcus of the insula 9011.31 -26.8 | 21.6 -11 0.0138
Left Frontomarginal sulcus and gyrus -9.6 | 55.4 -14 0.0178
Suborbital sulcus 9.9 | 37.1 -13 0.0186
Typical hypometabolism: ;
Visuospatial > Typical Parahippocampal gyrus -20 -17 -22 0.0188
Al dal -21 -1.8 -15 0.0251
Voxelwise mygdata 3165.75
Hippocampus -17.4 | -6.9 -17 0.0162
Orbital gyri 29.1 20 -16 0.0108
Vertexwise | Anterior circular sulcus of the insula 6441.47 259 | 17.6 | -13 0.0114
Right Gyrus rectus 6| 187 | -16 0.0131
Frontomarginal sulcus and gyrus 8.5 | 54.9 -18 0.0304
Parahippocampal gyrus 22.6 -24 -17 0.0457
A dal 16 -3 -17 0.0050
Voxelwise mygedaa 3418.88
Hippocampus 199 | -84 -15 0.0074
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Figure 62 : Patterns hypométaboliques des sous-formes atypiques d'EOAD. Patterns hypométaboliques chez les formes visuospatiales
comparativement aux formes exécutives (A) et langagiéeres (B). Patterns hypométaboliques chez les formes langagicres (C) comparativement au
formes visuospatiales ’EOAD. Les analyses statistiques ont été effectuées sur des surfaces corticales communes avec régression de I’épaisseur corticale

(A, B et C). L’échelle de couleur indique la force de la significativité statistique : rouge (moins significatif) et jaune (plus significatif). Tous les clusters
présentés ont une valeur de p-value corrigée par FWE inférieure a 0,05.
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Tableau 11 : Localisation anatomique des maxima locaux des clusters significatifs hypométaboliques issus des corrélations linéaires entre
le métabolisme et les scores neuropsychologiques (test de permutation TFCE ; correction FWE p<0,05 ; Aire minimale (respectivement

volume minimum) de cluster égale 2 90 mm?’ (respectivement égal 2 186 mm’)

Talairach coordinates

Correlations Side Scale Brain area (Freesurfer labels — Destrieux Atlas) Area/Volume | x y z
(mm2/mm3)
Anterior occipital sulcus and temporo-occipital incisure -49.2 -59.7 1.8 0.0068
Vertexwise Postcentral sulcus 16810.64 -43.1 -27.4 32.7 0.0072
DO8O language test Left Superior temporal sulcus -52.8 | -51.1 5.9 0.0074
Supramarginal gyrus -53.5 -29.7 23.1 0.0082
Inferior temporal sulcus -53 -51.2 -2.5 0.0082
Inferior temporal gyrus -48.2 -25.2 -22.8 0.0082
Intraparietal sulcus and transverse parietal sulci -28.2 -48.1 35.9 0.0096
Medial occipito-temporal sulcus and lingual sulcus -25.2 -63.3 -2.5 0.0298
Lateral occipito-temporal gyrus -34 -63.3 -9.6 0.0310
Voxelwise Thalamus — Pulvinar 529.5 -13.6 -32.3 0.4 0.0359
Left Superior occipital sulcus and transverse occipital sulcus 3178.87 -22 -78.4 19.1 0.0229
Intraparietal sulcus and transverse parietal sulci -26.4 -58.1 44.8 0.0238
Vertexwise Superior parietal lobule 215 -54.1 56.6 0.0066
Beery visuospatial test Intraparietal sulcus and transverse parietal sulci 12235.6 30.6 -38.1 41.1 0.0068
Right Parieto-occipital sulcus 20 -73.4 36.6 0.0122
Superior occipital sulcus and transverse occipital sulcus 24.9 -76.1 18.4 0.0130
Inferior occipital gyrus and sulcus 41.1 -72.1 0.7 0.0136
Temporal plane of the superior temporal gyrus 55.5 -34.9 30.5 0.0140
Occipital pole 31.1 -90.1 -4.4 0.0196
Superior temporal sulcus 39.9 -66.9 22 0.0218
Medial occipito-temporal sulcus and lingual sulcus 26.9 -71 -1.7 0.0430
Thalamus - Lateral Dorsal Nucleus 12.6 -22.8 17.2 0.0293
Voxelwise Thalamus — Pulvinar 8925 14| 258 183 0.0293
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VAT2 episodic memory test

Middle temporal gyrus -61 -18.1 -16.6 0.0185

Inferior temporal gyrus 9040.72 -56.8 -43.4 -12.8 0.0192

Vertexwise Lateral aspect of the superior temporal gyrus -53.7 3.8 -12.2 0.0214
Left Lateral occipito-temporal gyrus -39.7 -70.3 -10.7 0.0257
Parahippocampal gyrus -20.7 -14.6 -24.6 0.0287

Medial orbital sulcus 3814.27 -11.3 16.9 -13.2 0.0296

Orbital sulci -19.8 34.8 -15.5 0.0302

Suborbital sulcus -7.6 36.2 -15.5 0.0305

Fronto-marginal gyrus and sulcus -9 56.2 -13.6 0.0366

Posterior-dorsal part of the cingulate gyrus 843.51 -4 -30.9 29.7 0.0316

Hippocampus -296 | -275| -11.4 0.0117

Voxelwise Amygdala 16965 75 1.7 | -169 0.0137
Middle temporal gyrus 61.6 -28.6 -12.2 0.0044

Inferior temporal gyrus 16293.96 57 -44.5 -11.1 0.0044

Vertexwise Orbital sulci 32.1 28.1 -13.5 0.0090
Right Lateral aspect of the superior temporal gyrus 53.7 4.5 -13.1 0.0103
Inferior segment of the circular sulcus of the insula 42 0.1 -19.4 0.0108

Suborbital sulcus 7.2 29 -16.6 0.0109

Medial orbital sulcus 10.7 23.9 -15.9 0.0109

Lateral occipito-temporal gyrus 34 -61 -9.8 0.0129

Anterior segment of the circular sulcus of the insula 27.01 19.3 -9.4 0.0142
Parahippocampal gyrus 23 -11.1 -26.5 0.0183

Pericallosal sulcus 1717.88 7.6 -42.1 24.8 0.0336

Precuneus 7.6 -53.8 26.4 0.0395

Posterior-dorsal part of the cingulate gyrus 5.2 -31.2 321 0.0348

Amygdala 16.3 -1.8 | -17.2 0.0069

Voxelwise Hippocampus 1200 223 7.5 -16.8 0.0114
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Tableau 12 : Localisation anatomique des maxima locaux des clusters significatifs issus de la conjonction entre (i) les patterns
hypométaboliques des variantes cliniques sporadiques d’EOAD et (ii) les corrélations linéaires entre le métabolisme et les scores
neuropsychologiques associés (test de permutation TFCE ; correction FWE p<0,05 ; Aire minimale (respectivement volume minimum) de
cluster égale 2 90 mm’ (respectivement égal 2 186 mm”)

Talairach coordinates

Conjunction Side | Scale Brain area (Freesurfer labels — Destrieux Atlas) Area/Volume X y z p
(mm2/mm3)
H-shaped orbital sulcus -24.8 22.6 -14.4 0.0240
. 3205.55
Suborbital sulcus -9.9 33.7 -13.2 0.0310
Left | Vertexwise | rrontomarginal sulcus and gyrus 7.8 574 | -13.7 0.0316
Parahippocampal gyrus 615.64 -21.3 -13.8 -22.6 0.0304
Inferior circular sulcus of the insula 372.26 -44.9 -35 -16.3 0.0458
(Typical hypometabolism) & (VAT2 episodic memory test) Posterior-dorsal cingulate gyrus 181.19 -5.5 -30.4 34.3 0.0463
Voxelwise | Hippocampus 3155.63 -31.6 -25.6 -12.2 0.0288
Amygdala -18.1 -1.2 -15.1 0.0344
Orbital gyri 41.2 25 -13.3 0.0202
- - 4474.82
;:r;tuelglor segment of the circular sulcus of the 272 16.3 105 0.0296
Right Vertexwise
'8 Suborbital sulcus 8.1 346 | -151 0.0316
Parahippocampal gyrus 112.09 23.6 -25.1 -14 0.0356
Lateral aspect of the superior temporal gyrus 799.08 56.5 3.7 -8.5 0.0439
Posterior-dorsal cingulate gyrus 129.86 5.1 -24.9 349 0.0486
i Amygdal 15.5 -1.4 -15.4 0.0316
Voxelwise mygaala 2683.13
Hippocampus 17.5 -8 -18.7 0.0268
Postcentral sulcus -42.6 -25.7 33.1 0.0142
Vertexwise A 2680.97
Left Supramarginal gyrus -50.1 -31.6 25 0.0156
i 1 . -47. -45. 13. .
(Language hypometabolism) & (DOSO language test) Superior temporal sulcus 484.4 47.6 45.7 3.8 0.0334
Voxelwise | Thalamus - Pulvinar 259.88 -19.2 -31.3 3.7 0.0371
i i ipi ipi i -22 -78. 19.1 .02
(Visuospatial hypometabolism) & (Beery visuospatial test) | Left | Vertexwise Superior occipital and transverse occipital sulci 1413.15 784 9 0.0234
Intraparietal sulcus -20.8 -57.3 40.5 0.0247
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Right

Superior parietal lobule

Anterior occipital sulcus and temporo-occipital
incisure

Posterior segment of the lateral sulcus

Medial occipito-temporal and lingual sulci

10431.21

215 -54.1 56.6 0.0066
40.4 -69.7 2.4 0.0136
51.5 -35 29.3 0.0140
27.9 -72 -2.7 0.0427
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Matériel supplémentaire du Chapitre 8

ATYP vs TYP - T1 MRI - Normalized hippocampal volumes - No reduction features
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Figure 63 : Précisions équilibrées, sensibilités et spécificités obtenues pour chaque
classifieur dans la classification formes atypiques vs typiques des images IRM T1 en
utilisant les features régionales issues des volumes hippocampiques normalisés sans

réduction de features.
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ATYP vs TYP - T1 MRI - Significant CT regions - No reduction features
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ATYP vs TYP - T1 MRI - Significant FD regions - No reduction features
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Figure 64 : Précisions équilibrées, sensibilités et spécificités obtenues pour chaque
classifieur dans la classification formes atypiques vs typiques des images IRM T1 en
utilisant les features régionales issues des clusters d’épaisseur corticale (CT, en haut) et de
dimension fractale (FD, en bas) révélés par analyses statistiques.
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ATYP vs TYP - T1 MRI - Significant GYR regions - No reduction features
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Figure 65 : Précisions équilibrées, sensibilités et spécificités obtenues pour chaque utiisant
les features régionales issues des clusters de gyrification (GYR, en haut) et de profondeur
de sillon (SD, en bas) révélés par analyses statistiques.
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