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NBS  Network-Based Statistics 
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FFT  Fast Fourier Transform 
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Résumé 

De nombreuses études ont montré l’intérêt de l’EEG dans l’exploration du déclin cognitif, 

notamment dans la maladie de Parkinson.  Les troubles cognitifs s’associent à une 

perturbation de la connectivité fonctionnelle cérébrale. Jusqu’à ce jour, les modifications 

entrainées par le déclin cognitif dans la maladie de Parkinson n’ont jamais été explorées 

en électroencéphalogramme haute résolution dans le but d’établir une relation entre le 

degré d’atteinte cognitive d’une part, et les altérations de connectivité fonctionnelle des 

réseaux cérébraux d’autre part. 

Cette étude avait pour but d’identifier les réseaux cérébraux associés à différents 

phénotypes cognitifs dans la maladie de Parkinson en utilisant les données d’EEG haute 

résolution enregistrées au repos les yeux fermés. Trois groupes de patients 

parkinsoniens (N=124) avec différents profils cognitifs provenant d’une approche guidée 

par les données (analyse de cluster), ont été étudiés : G1) patients cognitivement intacts 

(63), G2) patients avec un déclin cognitif léger à modéré (46), G3) patients avec un déclin 

cognitif sévère (15). Les réseaux fonctionnels cérébraux étaient identifiés par une 

méthode en EEG HR de connectivité de source. Les valeurs de connectivité fonctionnelle 

ont été calculées par paires entre 68 régions dans différentes bandes de fréquence. Les 

comparaisons statistiques étaient réalisées à deux niveaux, à la fois au niveau global 

(topologie du réseau) et au niveau local (connexions inter-régionales). 

Les résultats révélèrent des perturbations de plus en plus marquées de connectivité 

fonctionnelle inter-régionale entre les trois groupes de patients, typiquement dans la 

bande alpha. Les différences entre G1 et G2 (p<0.001, corrigé par test de permutation) 

étaient principalement des altérations des connexions frontotemporales. Une corrélation 

significative (ρ =0.49, p<0.001) était obtenue entre un index calculé à partir du réseau 
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altéré et un score cognitif combinant la performance cognitive des patients à trois tests 

neuropsychologiques. Il n’était pas retrouvé de différences significatives à l’échelle 

globale sur les propriétés topologiques du réseau. 

Ces résultats confirment l’hypothèse d’une corrélation entre le degré d’altération de 

connectivité fonctionnelle et la sévérité des troubles cognitifs dans la MP. La baisse de 

la connectivité frontotemporale pourrait être un marqueur prometteur d’altération 

cognitive dans la maladie de Parkinson.  
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Introduction générale  

La maladie de Parkinson (MP) est une maladie neurodégénérative caractérisée par une 

atteinte motrice caractéristique permettant de poser le diagnostic (bradykinésie, 

hypertonie extrapyramidale, tremblement de repos, instabilité posturale), mais également 

par un certain nombre de symptômes non moteurs tels que la dépression, les troubles 

anxieux, l’apathie, les troubles du sommeil et une atteinte cognitive ((1)). La maladie de 

Parkinson est la deuxième maladie neurodégénérative en fréquence après la maladie 

d’Alzheimer. L’incidence augmente graduellement avec l’âge, de 17,4 sur 100 000 

personnes-années entre 50 et 59 ans à 93,1 sur 100 000 personnes-années entre 70 et 

79 ans. Le risque de développer la maladie au cours d’une vie est de 1,5% (2). Le risque 

de développer la maladie est un peu plus élevé chez les hommes. L’addition d’une 

altération cognitive à une déficience motrice augmente la mortalité et le handicap, et la 

démence est fréquente dans la maladie de Parkinson (3). Un traitement par 

anticholinestérasiques permet parfois d’obtenir un effet modeste symptomatique dans la 

démence parkinsonienne, mais il n’y a pas à ce jour de traitement permettant de prévenir 

ou de retarder l’installation d’une démence (pour une revue des traitements dans la MP 

pour les signes non-moteurs, (4), (5)). Il est probable qu’un traitement neuroprotecteur 

serait plus efficace si instauré précocement, dès les premiers signes de déclin cognitif. 

La recherche de biomarqueurs de déclin cognitif, prédictifs d’une évolution vers la 

démence, est donc un enjeu de taille.  

L’électroencéphalogramme (EEG) de repos, par l’étude des rythmes et des modifications 

de synchronisation, reflète le fonctionnement neuronal. L’EEG pourrait être un outil de 

choix : peu coûteux, d’acquisition simple, il requiert en plus une coopération minimale du 

patient car non dépendant de réponses verbales ou motrices qui peuvent être affectées 

chez le patient parkinsonien.  
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1) Troubles cognitifs dans la maladie de Parkinson 

1.1. Épidémiologie 

La survenue d’une démence est aussi beaucoup plus fréquente en cas de maladie de 

Parkinson : le risque de développer une démence serait 3 à 6 fois plus important que 

celui de la population générale (6). 

Avant même le stade de la démence, les troubles cognitifs sont fréquents dans la maladie 

de Parkinson. On les retrouve parfois au tout début de la maladie : environ 25% des 

patients nouvellement diagnostiqués présentent des troubles cognitifs (7), avec parfois 

des modifications subtiles des fonctions cognitives qui peuvent ne pas être détectées par 

les patients, la famille ou les médecins. L’altération cognitive est ainsi souvent sous-

estimée en pratique. Les fonctions cognitives tendent à décliner avec le temps, avec une 

évolution vers la démence chez près de 80% des patients parkinsoniens après 20 ans 

d’évolution (3). Avant même le stade de démence, l’altération cognitive peut avoir un 

impact majeur sur les activités de la vie quotidienne ou sur la vie professionnelle des 

patients encore en activité. Une atteinte d’une fonction cognitive spécifique peut déjà 

avoir un retentissement fonctionnel même si discret au début. L’efficience cognitive 

globale peut-être longtemps conservée avec une altération touchant certains domaines 

spécifiques de la cognition.  

 

1.2.  Domaines cognitifs concernés et modalités d’exploration 

L’évaluation cognitive d’un patient parkinsonien passe par l’utilisation de différents tests 

explorant les différentes fonctions plus spécifiquement touchées au cours de la maladie.  

D’abord, est administré un test d’évaluation de l’efficience cognitive globale. Il en existe 

plusieurs, dont l’un est l’échelle de démence de Mattis qui est particulièrement adaptée, 

comportant plusieurs items d’évaluation des fonctions exécutives, principal domaine 
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touché dans la MP. Le score à l’échelle de Mattis est sur 144 ; on considère une baisse 

d’efficience cognitive globale quand le sujet obtient un score en dessous de deux écarts-

types par rapport au score moyen d’une population de référence, avec également des 

normes établies en fonction de l’âge et du niveau d’éducation (8). Traditionnellement, on 

considère qu’un score inférieur à 130 témoigne d’une détérioration cognitive significative. 

Le ralentissement de la pensée, indépendamment du ralentissement moteur, semble être 

une caractéristique constante dans le déclin cognitif du patient parkinsonien. Dans des 

protocoles dédiées à l’étude des fonctions cognitives dans la maladie de Parkinson, il a 

été observé une baisse croissante des performances en fonction de la complexité de la 

tâche alors que les caractéristiques perceptives d’un stimulus et les modalités de réponse 

restaient constantes (9). La maladie de Parkinson entrainerait donc un retard dans les 

processus d’identification des stimuli et dans la prise de décision. Un test adapté chez le 

patient parkinsonien pour évaluer la vitesse de traitement de l’information est le Symbol 

Digit Modalities Test (10), où le patient donne oralement la correspondance entre une 

série de symboles disposés en ligne et un chiffre allant de 1 à 9 au moyen d’un code 

laissé en permanence à disposition du patient. Le test est chronométré, le patient 

disposant de 90 secondes pour donner le maximum de bonnes réponses.  

Il n’est également pas rare d’observer une perturbation des fonctions visuo-spatiales lors 

du déclin cognitif. Cette perturbation touche ces deux aspects : visuo-perceptifs et 

cognitifs. Pour l’aspect visuo-perceptif, la maladie de Parkinson entrainerait une réduction 

de la sensibilité aux contrastes et de la sensibilité aux couleurs (11). Cette altération des 

capacités sensorielles pourrait jouer sur l’intégration cognitive des informations visuelles, 

et favoriser l’apparition d’hallucinations visuelles. Il existe des arguments pour un déficit 

touchant l’aspect sensoriel, lié à une déplétion dopaminergique rétinienne, mais 

également perceptif par une atteinte sélective de la voie visuelle rapide magnocellulaire 
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impliquée dans la perception du mouvement et de la coordination visuo-motrice (12). Il 

en résulte une impression de vision floue, rapportée fréquemment par les patients. En ce 

qui concerne le traitement cognitif de l’information, des déficits ont été rapportés dans la 

discrimination de l’orientation de lignes, l’appariement d’angles ou la reproduction de 

dessins en trois dimensions. Cet aspect est néanmoins plus controversé, avec une 

interférence importante des fonctions exécutives dont la perturbation pourrait expliquer 

tout ou partie des déficits. Ainsi c’est l’utilisation des données qui pourrait être 

défectueuse, et le traitement de l’information normal (13). Le test de jugement 

d’orientation des lignes de Benton (14) est un test court d’évaluation des capacités visuo-

spatiales où le patient doit désigner, parmi onze lignes dont l’angle varie de 0 à 180 

degrés, les deux lignes qui correspondent aux deux segments-stimulus qui lui sont 

présentés. Ce test est particulièrement indiqué chez les patients parkinsoniens car ne 

mettant pas en jeu les capacités motrices du patient (à la différence du test de 

reproduction de la figure de Rey par exemple). 

L’altération cognitive dans la MP touche également la mémoire. En mémoire épisodique, 

l’atteinte concerne principalement la capacité de récupération de l’information sans déficit 

de l’encodage, du stockage ou de la consolidation. La recherche de l’information encodée 

est ainsi facilitée par l’indiçage. L’une des épreuves largement utilisée est le test de rappel 

libre/rappel indicé d’apprentissage d’une liste de 16 mots (dits/dite de Gröber et Buschke 

ou de Californie, (15)) avec 3 essais successifs de rappel libre et indicé immédiat et un 

rappel différé libre et indicé suivi d’une épreuve de reconnaissance où les 16 mots sont 

mélangés à 16 autres distracteurs proches et 16 lointains. Le Hopkins Verbal Learning  

 

Test est relativement similaire mais se différencie par un test de reconnaissance plutôt 

qu’un indiçage par catégorie sémantique : ce test explore également la mémoire 
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épisodique verbale, par la présentation de 12 noms communs répartis dans 3 des 

différentes catégories sémantiques, avec trois essais d’apprentissage puis un rappel libre 

différé accompagné d’un test de reconnaissance parmi 24 noms des 12 initialement 

présentés. L’atteinte mnésique est en rapport avec la dysfonction exécutive par 

perturbations des voies fronto-striatales dans la maladie de Parkinson : le patient 

parkinsonien rencontrera des difficultés à élaborer des stratégies d’encodage et à 

rechercher activement des informations en mémoire, rendant compte des difficultés en 

rappel libre et de la normalisation du rappel après indiçage. Cette normalisation montre 

l’intégrité des capacités d’encodage, de consolidation et stockage gérées par les 

structures hippocampiques et parahippocampiques.  

La mémoire de travail peut également être altérée dans la maladie de Parkinson. La 

mémoire de travail permet dans un même temps le maintien transitoire d’informations 

verbales ou visuelles et la manipulation des représentations cognitives, activités toutes 

deux utiles à la réalisation de tâches complexes telles que la réflexion, la conversation 

ou la résolution de problèmes. L’altération des capacités de mobilisation des ressources 

attentionnelles serait responsable d’une moins bonne efficience de la mémoire de travail 

dans la résolution de tâche. Plus qu’une diminution globale des ressources 

attentionnelles, c’est l’allocation stratégique des ressources qui serait déficitaire. 

L’importance de l’atteinte de la mémoire de travail tend à s’accroitre avec l’aggravation 

du déclin cognitif. (16) 

Les fonctions exécutives constituent un des principaux domaines de la cognition touchés 

dans la maladie de Parkinson, souvent précocement dans l’évolution de la maladie. 

Plusieurs composantes sont à prendre en compte : les capacités de planification faisant 

référence à l’élaboration d’un plan d’action, la résistance à l’interférence consistant à 

poursuivre un programme d’action en inhibant les informations non pertinentes 
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interférentes, la flexibilité cognitive ou capacités d’adaptation d’un plan d’action en 

fonction des modifications environnementales et la coordination de l’action sur la gestion 

d’informations diverses pour fournir une réponse adaptée. L’évaluation 

neuropsychologique devra explorer de manière approfondie ces différents aspects. 

Plusieurs tests peuvent ainsi être utilisés : le test de la tour de Londres pour l’étude des 

capacités de planification, des tests de fluences verbales, le test de Stroop pour la 

résistance à l’interférence, les Trail Making Tests A et B pour la flexibilité cognitive, etc. 

Le tableau 1 donne de manière non exhaustive un exemple de tests recommandés 

dans l’exploration des différents domaines de la cognition touchés dans la maladie de 

Parkinson (tirés de l’article sur les recommandations pour le diagnostic de déclin 

cognitif léger dans la MP, éditées par la Movement Disorder Society Task Force (17)). 
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Domaines cognitifs  Tests neuropsychologiques 

Attention et mémoire de travail - WAIS-IV (ou version antérieure) Letter Number 

Sequencing  

- WAIS-IV Coding (ou version antérieure) ou autre tâche 

de substitution orale ou écrite 

- Trail Making Test a  

- Digit span backward ou digit ordering  

- Stroop color-word test  
Fonctions exécutives - Wisconsin Card Sorting Test (CST) ou CST modifié 

(Nelson’s modification)  

- Test de la Tour de Londres - version de Drexel ou 

Stockings of Cambridge (CANTAB) 

- Tests de fluence verbale tel que la fluence littérale 

(COWAT ou tests similaires), fluence catégorielle 

(animaux, supermarché ou similaires) ou des tâches 

alternatives de fluence (si une version bien standardisée 

est utilisée).  Seul un test de fluence verbale ne devrait 

être utilisé pour satisfaire les critères de MCI de deux 

tests avec performance anormale en raison de la forte 

relation entre ces tests.  

- Test de reproduction de l’horloge  
 

Langage 

- WAIS-IV (ou version antérieure) Similitudes  

- Confrontation Naming Task, tel que Boston Naming Test 

(ou la version courte validée dans la MP) ou Graded 

Naming Test 

Mémoire - Apprentissage d’une liste de mots avec rappel différé et 

test de reconnaissance tels que Rey’s Auditory Verbal 

Learning Test, California Verbal Learning Test, Hopkins 

Verbal Learning Test et Selective Reminding Test 

- Test de rappel d’un récit avec condition de rappel différé 

tel que la Wechsler Memory Scale-IV 

- Logical Memory subtest (ou version antérieure) ou 

Rivermead Behavioural Memory Test paragraph recall 

subtest 

- Brief Visuospatial Memory Test–Revised (BVMT-R) 
Fonctions visuo-spatiales - Test de jugement d’orientation des lignes de Benton 

Benton’s  

- Test d’organisation visuelle de Hooper/ Visual 

Organization Test  

- Recopiage de l’horloge (c.à.d., Royall’s CLOX) 
Tableau 1 : Exemples de tests pour différents domaines de la cognition dans la maladie de Parkinson 
(17) 

 

1.3.  Le concept de déclin cognitif léger (DCL) 

Le DCL est défini comme un état transitionnel vers la démence initialement décrit dans 

la maladie d’Alzheimer. Il fut également utilisé dans la MP suite au constat d’un spectre 

de dysfonction cognitive dans la MP allant du déclin cognitif léger à la démence.  
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L’évolution n’est néanmoins pas linéaire d’un patient à l’autre. Le DCL est associé à l’âge 

avancé, la durée d’évolution de la maladie et la sévérité de la maladie (18). L’altération 

fonctionnelle au quotidien dans le DCL n’est pas suffisante pour que l’on parle de 

démence mais cet état augmente le risque d’évolution vers une démence, avec 60% 

d’évolution vers la démence à 4 ans en cas de DCL contre 20% pour les patients 

parkinsoniens sans DCL (18), (19). L’atteinte cognitive dans le DCL peut ne toucher qu’un 

seul domaine, tel que les fonctions exécutives par exemple, ou les autres domaines 

également fréquemment atteints dans la MP. Le diagnostic de DCL dans la MP (MP-

DCL, acronyme PD-MCI utilisé dans la littérature) peut donc être posé en cas d’altération 

dans un ou plusieurs domaines cognitifs mis en évidence sur au moins deux tests 

neuropsychologiques, explorant le même ou deux domaines cognitifs différents parmi les 

cinq domaines cognitifs, sans atteinte significative de l’indépendance fonctionnelle (selon 

les critères de Parkinson Disease-Mild Cognitive Impairment ou PD-MCI de (17), par 

l’International Parkinson and Movement Disorder Society). Plusieurs types de MP-DCL 

ont été décrits, reflétant probablement les variations dans la distribution et l’étendue des 

lésions secondaires à la maladie. Le sous-type simple-domaine est défini par l’altération 

de deux tests neuropsychologiques évaluant le même domaine cognitif avec des 

résultats dans les normes dans les autres domaines, le sous-type multi-domaines par 

l’altération d’au moins un test dans deux ou plus domaines cognitifs. Les tests 

neuropsychologiques recommandés pour le bilan des troubles cognitifs d’un patient 

parkinsonien sont présentés dans le tableau 1. L’utilisation d’au moins deux tests par 

catégorie permet d’augmenter la sensibilité de dépistage d’un déclin et de mieux typer 

un MP-DCL. Plusieurs études suggèrent qu’il y a deux différents types de DCL dans la 

MP, chacun avec une pathophysiologie et un pronostic différents (19) : un profil DCL avec 

au premier plan une dysfonction exécutive et une atteinte de la mémoire de travail et un 
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autre profil DCL avec principalement des altérations en mémoire épisodique et des 

capacités visuo-spatiales évoluant vers la démence.  

L’évolution et l’hétérogénéité de l’altération cognitive dans la MP reflèterait la complexité 

du processus de la maladie, notamment en termes d’atteinte variable des systèmes 

catécholaminergiques et cholinergiques. Ce constat a mené au développement de la 

« dual syndrome hypothesis » (20) (21) proposant que la dysfonction exécutive dans la 

MP serait principalement en rapport avec une dysfonction fronto-striatale des déficits 

surtout en catécholamines et peu en acétylcholine, alors que le profil d’atteinte cognitive 

plus « corticale » de MP est causé par un déficit précoce et important en acétylcholine 

avec une dysfonction corticale postérieure et temporale préférentielle.  

 

1.4. La démence parkinsonienne 

Chez plus de 60% des patients parkinsoniens, les déficits cognitifs progressent vers la 

démence se caractérisant par une accentuation du syndrome dysexécutif, des troubles 

visuo-perceptifs et des troubles de la mémoire prédominant sur la récupération. 

L’encodage et la consolidation d’un contenu mnésique, dépendant des structures 

hippocampiques, sont au contraire préservés dans la démence parkinsonienne : ce sont 

les processus stratégiques d’élaboration de cette trace mnésique sous contrôle des lobes 

frontaux qui sont déficitaires. L’orientation temporelle et spatiale, les fonctions 

instrumentales, sont également en général relativement bien préservées. L’aggravation 

sur le plan cognitif s’accompagne d’une perte d’autonomie croissante dans les activités 

de la vie quotidienne.  

Enfin, la démence classiquement décrite dans la MP se caractérise par une accentuation 

et extension du déclin cognitif dans les différents domaines touchés dans la MP sans 

modification de la nature de ces troubles, ce qui la distingue d’une maladie d’Alzheimer. 
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Cette altération cognitive s’accompagne d’une majoration des troubles du comportement, 

notamment des hallucinations, un syndrome délirant, des troubles de l’humeur avec 

dépression et anxiété, des perturbations du sommeil, une apathie croissante invalidante 

accentuant encore le retentissement sur l’autonomie du déclin cognitif. La Movement 

Disorder Society a défini des critères pour le diagnostic de démence (22) dans la maladie 

de Parkinson avec des critères cardinaux : 

1. Le diagnostic de MP répond aux critères de la United Kingdom Brain Bank de 

maladie de Parkinson idiopathique (23) 

2. Une démence de début insidieux (évolution depuis plus de 6 mois) évoluant dans 

un contexte de maladie de Parkinson, avec une altération dans plus d’un domaine 

cognitif (parmi attention et mémoire de travail, fonctions exécutives, mémoire, 

langage, capacités visuo-constructives) un déclin par rapport à l’état pré-morbide, 

un déficit sévère invalidant la vie quotidienne non lié à l’atteinte motrice. 

Comme critères mineurs, on retrouve les modifications comportementales classiquement 

associées (apathie, dépression et anxiété, hallucinations visuelles, troubles du sommeil, 

délire paranoïde). 

Parmi les facteurs de risque de démence, ont été notés l’âge au-delà de 75 ans, le sexe 

masculin, la durée de la maladie de plus de 10 ans, une forme akinétique sévère ou avec 

signes axiaux marqués, un score moteur Unified Parkinson Disease Rating Scale partie 

III (UPDRS III) supérieur à 24, des hallucinations sous traitement, le DCL, la dépression 

(24) (22) ainsi que des facteurs de risque génétique  tels que la mutation de la 

glucocérébrosidase (GBA1) impliquée dans l’agrégation de l’alphasynucleine, l’haplotype 

H1/H1 du gène MAPT responsable d’un dysfonctionnement de l’expression corticale de 

Tau, la mutation de la catéchol-o-méthyl-transférase, ainsi que l’allèle 4 de 
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l’apolipoprotéine (APOE4) favorisant l’évolution vers la démence comme c’est également 

le cas dans la maladie d’Alzheimer (25) (26).  

Ces facteurs de risque permettent de détecter les patients les plus à risque mais souvent 

tardivement et ils sont insuffisants pour prédire une évolution certaine vers la démence 

ou le délai de cette évolution, d’où les recherches actuelles sur d’éventuels biomarqueurs 

prédictifs d’une évolution vers la démence chez un patient indemne ou au stade de déclin 

cognitif léger. Caractériser au mieux cliniquement les différents profils cognitifs revêt alors 

une certaine importance pour rechercher ensuite des corrélations entre des marqueurs 

physiologiques, une atteinte neuropathologique et un profil cognitif. 

 

1.5. Hétérogénéité des troubles cognitifs 

Certains patients ne présentent pas d’atteinte cognitive au cours de l’évolution de la 

maladie, avec une prévalence variable selon les études de 40 à 75% (7) (27). Ces chiffres 

traduisent l’hétérogénéité dans la présentation clinique mais aussi dans la progression 

des troubles cognitifs dans la MP. L’utilisation de critères pré-établis pour répartir les 

patients dans des catégories prédéfinies normaux versus DCL versus déments devient 

alors discutable car n’assure pas de l’homogénéité des profils cognitifs et de leur 

évolution au sein d’une même catégorie. Une autre approche est de partir directement 

des données neuropsychologiques pour définir les différents profils. C’est ce qui a été 

réalisé par Dujardin et collaborateurs en 2013 (28) : sur une cohorte rétrospective de plus 

de 500 patients en utilisant une approche guidée par les données neuropsychologiques 

(analyse de clusters) cinq phénotypes cognitifs différents de MP ont été mis en évidence. 

Les sous-groupes ou clusters de patients étaient identifiés sur la base d’une faible 

différence intra-groupe mais forte différence entre les groupes sur certaines variables 

sélectionnées du bilan neuropsychologique (cf tableau 2 à la fin de l’article). L’analyse de 
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cluster se base sur la méthode des k-means où les similarités entre individus sont 

mesurées par la distance euclidienne qui les sépare (se référer à (28) pour la méthode 

détaillée). Cette répartition en 5 profils cognitifs a été confirmée dans la cohorte 

prospective CogPhenoParkII incluant 156 patients. Ils se répartissaient en (i) patients 

sans trouble cognitif et même avec une efficience cognitive au-dessus des normes 

(25,64%), (ii) patients avec une diminution de la vitesse de traitement de l’information et 

de la fluence sémantique par rapport au groupe 1 sans baisse de l’efficience cognitive 

globale (26,92%), (iii) patients avec une efficience cognitive dans les normes mais moins 

bonne que les deux premiers groupes, des tests altérés en attention et fonctions 

exécutives, des patients qu’on peut assimiler à un MP-DCL dysexécutif (17) (37,18%), 

(iv) patients avec ralentissement sévère, une dégradation de l'efficience cognitive globale 

et des troubles cognitifs sévères dans tous les domaines, particulièrement les fonctions 

exécutives (3,20% ), et (v) patients avec une dégradation importante dans tous les 

domaines cognitifs particulièrement en mémoire de travail et rappel en mémoire 

épisodique verbale (7,05 %). 8 patients répondaient aux critères de démence dans les 

deux derniers groupes (2 dans le groupe 4, 6 dans le groupe 5), les autres se 

rapprochaient du profil MCI multi-domaines avec une baisse de performance dans 

plusieurs domaines de la cognition. Les caractéristiques cliniques et démographiques de 

ces patients sont rappelées dans le tableau 1 (à la fin de l’article). L’analyse discriminante 

réalisée montrait que la séparation des groupes était principalement liée aux 

performances aux tests de vitesse de traitement de l’information, du nombre d’erreurs au 

test de Stroop évaluant les capacités de résistance à l’interférence, et de la fluence 

sémantique. Sur la base de ces trois tests, 87% des patients étaient correctement 

répartis. Le profil évolutif de ces groupes de patients reste à déterminer par des études 

longitudinales ultérieures. On peut néanmoins faire l’hypothèse par cette étude 
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transversale que l’homogénéité intra-groupe forte des sous-types identifiés reflète une 

forte cohérence clinique et pathologique.  Afin de tester cette hypothèse, cette étude s’est 

poursuivie par une recherche de corrélats anatomiques et fonctionnels à ces groupes via 

la réalisation d’imagerie par résonnance magnétique (IRM) fonctionnelle et anatomique 

d’une part et un enregistrement en électro-encéphalographie haute résolution d’autre 

part.  

Notre étude a porté sur l’analyse des données en électroencéphalographie.  S’agissant 

d’une étude originale avec une méthode jusqu’à présent jamais utilisée, pour faciliter 

l’interprétation des résultats et bénéficier de comparatifs avec les résultats d’études 

antérieures, nous avons regroupé les patients des 1er et 2e groupes en un groupe de 

patients avec une efficience cognitive normale et les groupes 4 et 5 en patients avec une 

atteinte cognitive sévère. Nous avons gardé tel quel le groupe 3, de patients avec un 

déclin cognitif léger à modéré.  

 

1.6. Intérêt de la neuroimagerie dans l’étude de la cognition 

On considère actuellement que les maladies neurodégénératives sont liées au dépôt 

toxique d’une protéine anormale dans le cerveau, que ce soit les dépôts d’alpha-

synucléine dans la maladie de Parkinson ou les plaques amyloïdes et dégénérescence 

neurofibrillaire dans la maladie d’Alzheimer. Ces dépôts protéiques seraient à l’origine de 

l’activation d’une cascade de modifications biochimiques, métaboliques, structurelles et 

fonctionnelles qui précèderaient les symptômes cliniques de plusieurs années voire 

dizaines d’années. (29). Le retard d’identification du processus pathologique, déjà 

avancé lorsque le diagnostic est fait, est certainement l’une des raisons de l’échec des 

tentatives de traitement au cours des dernières années. L’identification de biomarqueurs 

pour faire le lien entre la protéinopathie et la pathologie est donc un enjeu majeur pour 
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un diagnostic précoce et la compréhension de la physiopathologie de la maladie.  

L’imagerie est un outil précieux pour étudier un processus pathologique in vivo. L’intérêt 

sur les techniques de connectivité cérébrale a fortement augmenté ces dix dernières 

années (plus de 2300 publications sur le sujet selon la revue de (30)) et on considère de 

plus en plus les marqueurs de connectivité cérébrale comme de bons candidats au 

dépistage précoce et au suivi de la propagation d’un déclin cognitif au cours d’une 

pathologie neurodégénérative. 

Les techniques de neuroimagerie les plus utilisées dans l’exploration fonctionnelle de 

l’activité cérébrale et en particulier de la cognition sont l’imagerie par résonnance 

magnétique fonctionnelle (IRMf) ainsi que la magnéto et électroencéphalographie (MEG 

et EEG). EEG et MEG sont deux techniques permettant d’enregistrer directement 

l’activité provenant des neurones corticaux, tandis que l’IRMf déduit indirectement des 

variations hémodynamiques du sang oxygéné (signal BOLD blood oxygen level-

dependent) le degré d’activation d’une région cérébrale donnée. L’IRMf se distingue par 

une bonne résolution spatiale (de l’ordre du millimètre) mais une mauvaise résolution 

temporelle (de l’ordre de la seconde), limitant la bande passante à 0.001-0.5Hz contre 1-

100Hz en EEG/MEG, techniques qui ont en revanche comme inconvénient une moins 

bonne résolution spatiale (de l’ordre du millimètre au centimètre) avec le problème 

d’enregistrement des sources profondes.  

L’EEG a pour avantage sur la MEG une facilité d’accès et un coût faible. L’augmentation 

du nombre d’électrodes (de 21 en EEG standard jusqu’à 256 électrodes en recherche) a 

permis d’améliorer la résolution spatiale et de réaliser des analyses de sources, c’est-à-

dire de rechercher des générateurs d’activités électriques cérébrales. Il a été également 

démontré récemment qu’au-delà de 64 électrodes pouvaient être réalisées des analyses 

de la connectivité fonctionnelle pour étudier les réseaux cérébraux (31) (32). L’EEG 
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bénéficie par ailleurs d’une très bonne fiabilité par rapport à l’effet test-retest qu’on 

rencontre inévitablement lors de la réalisation répétée de tests neuropsychologiques au 

cours d’un suivi. Plusieurs études ont ainsi confirmé la faible variabilité notamment dans 

la bande de fréquence alpha des différents paramètres EEG au cours du temps (33) (34) 

même en prenant en considération l’âge.  

L’analyse du signal EEG donne des informations sur les réseaux cérébraux impliqués 

dans la genèse des rythmes et leurs perturbations éventuelles en pathologie 

neurodégénérative pourraient fournir des marqueurs électrophysiologiques précoces de 

déclin cognitif dans des populations à risque.  

 

2)  L’utilisation de l’EEG en recherche 

2.1. Bases neurophysiologiques de l’EEG 

L’ouverture des canaux ioniques présents à la membrane des neurones permet au 

travers d’une synapse la diffusion d’une activité électrique d’un neurone à l’autre. La 

sommation de potentiels post-synaptiques de plusieurs milliers de neurones disposés 

parallèlement entre eux est à l’origine de l’activité enregistrée en EEG. Le signal EEG 

résulte de la mesure de différences de potentiel par des électrodes disposées sur le 

scalp. Ce sont surtout les cellules pyramidales, des couches IV et V du cortex, qui 

participent à l’activité EEG. L’amplitude du signal émis par chaque neurone étant faible, 

c’est la synchronisation de milliers de neurones corticaux organisés en réseaux qui 

permet la production spontanée d’oscillations physiologiques générant des rythmes 

coordonnés (35) (Figure 1). 

Le signal EEG est classiquement modélisé comme la somme d’ondes sinusoïdales. 

Chaque onde sinusoïdale se définit par trois caractéristiques : sa fréquence, son 

amplitude et sa phase. La phase du signal correspond à l’intervalle séparant l’instant 
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initial et l’instant où le signal coupe l’axe des abscisses pour la première fois, elle 

s’exprime en degrés. La différence de phase est une grandeur utile permettant de 

comparer deux signaux de même fréquence entre eux (dits en phase si les signaux sont 

superposés, sinon il y a un déphasage s’il existe un décalage temporel entre eux cf Figure 

2)  (36) 

 

Figure 1 : Bases physiologiques de l’enregistrement de l’EEG (37) 

  

 
Figure 2 : Exemples de deux signaux de même fréquence et amplitude avec un décalage 
de phase de 90 degrés sur la figure de gauche (A), de 180 degrés sur la figure de droite (B) 
(36) 
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Le signal EEG peut être représenté dans le domaine temporel (c’est-à-dire comme une 

variation d’amplitude en fonction du temps) ou dans le domaine fréquentiel avec une 

étude de la variation de puissance en fonction de la fréquence du signal. Le spectre 

fréquentiel est subdivisé en plusieurs bandes : delta (2-4Hz), thêta (4-7Hz), alpha (8-

12Hz), bêta (13-30Hz) et gamma (30-80Hz). On subdivise parfois l’alpha en alpha1 (8-

10Hz) et alpha2 (10-12Hz) ainsi que le bêta en bêta1 (13-20Hz) et bêta2 (20-30Hz) 

suivant les résultats d’études sur la cognition définissant différents rôles fonctionnels de 

chaque bande de fréquence, permettant alors de définir un rythme.  

La prédominance d’un rythme au repos est physiologiquement à corréler à l’état de 

vigilance et d’activité cérébrale d’un sujet. Des modifications spectrales de l’EEG dans 

les différentes bandes de fréquence peuvent être corrélées à certains processus 

cognitifs, mais aucune oscillation corticale ne peut être assignée à un seul processus, 

chacune intervenant dans différents processus cognitifs. Le rythme lent delta prédomine 

dans les régions postérieures lors du sommeil lent profond. Dans la veille, une 

synchronisation dans la bande delta a été observée lors de certains processus cognitifs 

tels que la prise de décision, la flexibilité et l’inhibition (38). Le rythme thêta serait généré 

par les régions temporales et survient lors de l’endormissement et du sommeil léger, les 

oscillations dans cette bande de fréquence sont en lien avec les processus d’attention 

focalisée, d’encodage de nouvelles informations en mémoire (39), d’apprentissage 

d’informations structurées et dans la mémoire de travail. Le rythme de fond dominant 

dans la veille au repos les yeux fermés est dans la bande de fréquence alpha et 

prédomine sur les régions postérieures. L’activité alpha est modulée par des interactions 

thalamo-corticales et cortico-corticales facilitant ou inhibant la transmission 

d’informations sensori-motrices ou la récupération d’informations sémantiques d’un 

stockage cortical (40). Dans la condition d’un repos éveillé, le rythme alpha1 de fréquence 
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basse (8-10Hz) peut être observé dans des réseaux largement distribués et reflète l’éveil 

cérébral et la préparation attentionnelle d’un sujet (41). En parallèle, l’activité alpha2 

haute fréquence (autour de 10-12Hz) reflète les oscillations de systèmes neuraux plus 

sélectifs notamment pour l’élaboration d’informations sensori-motrices et sémantiques 

(39). Le rythme bêta prédomine chez l’adulte éveillé au repos sur les régions plus 

antérieures frontale et rolandique, et intervient dans la mobilisation volontaire de 

l’attention, l’encodage et consolidation d’informations sensorielles (42). La survenue d’un 

rythme gamma est associée aux processus de perception, mémoire, traitement du 

langage et de l’information sensorielle (43) (36).  

En cas de pathologie, la prédominance et la localisation de ces rythmes se modifient.  

 

2.2. Méthodes de traitement du signal EEG   

2.2.1. Paradigmes de repos versus tâche cognitive 

Il existe plusieurs méthodes d’investigation de l’activité oscillatoire neuronale. On peut 

étudier les modifications de l’activité cérébrale après un stimulus (Event-Related 

Potential, ERP) par l’enregistrement de l’activité évoquée (= synchronisation neuronale 

directement en lien avec le stimulus, de faible amplitude et survenant à une latence stable 

par rapport au stimulus) et de l’activité induite (à savoir la modification de l’activité d’un 

réseau de neurones du fait du changement de connectivité fonctionnelle de ce réseau, 

induite par le stimulus) ou au repos. A contrario, l’étude du signal au repos a pour grand 

avantage de ne pas nécessiter de systèmes de stimulation ou l’enregistrement du 

comportement d’un sujet et elle n’est pas influencée par la fatigue ou l’anxiété 

typiquement associées à la performance d’une tâche. Par ailleurs, les rythmes d’EEG 

corticaux de repos peuvent être enregistrés dans des conditions expérimentales 

hautement comparables chez des sujets normaux et chez des sujets atteints d’une 
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pathologie neurodégénérative impliquant la motricité comme la maladie de Parkinson 

avec ou sans atteinte cognitive.  

Le choix d’un paradigme de repos a déjà été largement validé par des études antérieures 

sur l’exploration des réseaux de repos en IRMf ainsi qu’en EEG/MEG, avec la mise 

évidence d’un nombre limité de patterns d’activités de repos reproductibles, de réseaux 

cérébraux mis en jeu en l’absence de performance de tâche (pour une revue : (44)). Ces 

résultats suggèrent que les patterns de connectivité de repos sont le résultat robuste et 

spécifique d’activités neurales intrinsèques. 

Nous n’évoquerons ici que les méthodes d’analyse du signal EEG enregistré au repos 

qui ont l’avantage de ne pas reposer sur une modalité d’activation spécifique, sur le choix 

d’une tâche spécifique.  

C’est principalement en IRM fonctionnelle que plusieurs réseaux activés au repos ont été 

identifiés, dont le principal est le default mode network (DMN). Le DMN inclue plusieurs 

régions cérébrales tels que le gyrus cingulaire antérieur et postérieur, les régions 

pariétales latérales et les régions temporo-mésiales et latérales. Certaines de ces régions 

(cingulaires postérieures et précunei) sont fortement connectées avec le reste du cerveau 

et de récentes études ont mis en avant le rôle crucial de ces régions du DMN comme 

composantes-clés de sous réseaux et de fonctions spécifiques. Il n’a pas été mis en 

évidence à ce jour de correspondances directes entre DMN et un réseau de repos 

spécifique en EEG ; Laufs et collaborateurs en 2008 (45) mettaient en évidence dans une 

revue des études ayant combiné EEG et IRMf que plusieurs patterns EEG pouvaient être 

corrélés au DMN, et inversement des oscillations neurales très similaires pouvaient 

correspondre à plusieurs oscillations hémodynamiques. L’une des raisons de cette 

observation repose sur le fait que signaux BOLD et EEG sont générés différemment et 

affichent des propriétés temporo-spatiales différentes.   
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En EEG, l’activité oscillatoire enregistrée au repos peut être analysée de plusieurs 

manières (qui peuvent être combinées) : 

- Quantification des différents rythmes EEG contenus dans un signal par des 

méthodes de décomposition spectrale avec calcul de puissance dans différentes 

bandes de fréquence. 

- Localisation des sources, des générateurs corticaux des signaux perçus à la 

surface du scalp par des algorithmes de reconstruction. 

- Etude de l’interaction de régions corticales entre elles par des mesures de 

connectivité fonctionnelle. 

Nous allons revenir sur chacune de ces méthodes, brièvement pour les deux premières, 

plus longuement sur les modalités d’étude de la connectivité fonctionnelle cérébrale.  

 

2.2.2. Analyse spectrale 

L’analyse spectrale est une technique linéaire de traitement du signal EEG (basée sur le 

concept du caractère stationnaire du signal). C’est une méthode permettant de 

décomposer un signal EEG complexe en son contenu fréquentiel en recourant au calcul 

de l’amplitude des oscillations dans chaque bande de fréquence. Les amplitudes sont 

représentées par leurs carrés, appelés puissances. La totalité de la puissance dans 

chaque bande de fréquence est appelée puissance spectrale et peut-être représentée 

par un graphe (figure 3). Ainsi, la puissance spectrale reflète la quantité d’activité dans 

des bandes de fréquence. Les bandes de fréquence choisies sont celles classiquement 

utilisées en EEG (delta, thêta, alpha, bêta et gamma) (46).   

La puissance spectrale peut être absolue ou relative : la puissance absolue dans une 

bande fréquence donnée correspond à l’ensemble des valeurs de puissance mesurées, 

tandis que la puissance relative est la puissance dans une bande de fréquence donnée 
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divisée par la somme des puissances mesurées sur l’ensemble du spectre fréquentiel. 

On peut également s’intéresser à la puissance globale moyennée sur l’ensemble du 

cortex ou à la puissance régionale moyennée dans une région donnée. 

Traditionnellement, cinq régions dans chaque hémisphère sont choisies : frontale, 

centrale, pariétale, temporale, occipitale.  

Dans une analyse spectrale, un autre paramètre d’intérêt est également souvent 

mesuré : le pic de fréquence qui correspond à la fréquence associée à la valeur de 

puissance maximale. 

Au repos les yeux fermés, la puissance maximale est dans la bande de fréquence alpha 

et dans les régions postérieures pariéto-occipitales. 

La puissance spectrale donne une idée de la synchronisation locale intra corticale, par 

opposition aux méthodes de connectivité fonctionnelle qui mesurent la synchronisation à 

distance entre différentes régions corticales. 

 

Figure 3 : Puissance spectrale calculée par la transformée de Fourier (FFT) avec pic de 
fréquence dans la bande alpha (vert), en orange bande delta, en jaune bande thêta, en bleu 
bande bêta.  
 

2.2.3. Analyse de source 

L’analyse de l’activité enregistrée en scalp peut être complétée par une analyse de 

source consistant à rechercher les générateurs corticaux de cette activité EEG 

enregistrée en surface. En effet, l’activité de scalp n’est qu’une représentation indirecte 
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de l’activité cérébrale : d’une part, plusieurs électrodes de scalp enregistrent l’activité 

d’une même source du fait de la nature même du signal (effet du champ de diffusion 

(47)), d’autre part, doit être prise en compte la propagation du signal au travers d’un 

volume de conduction fait de différentes couches de tissus cérébraux responsable d’une 

dispersion du signal (« blurring effect » (48)). Ce type d’analyse est utile notamment pour 

la recherche des générateurs des potentiels évoqués enregistrés en scalp, mais aussi 

dans les analyses de connectivité fonctionnelle afin d’étudier la communication des aires 

cérébrales entre elles. La précision de la localisation de source augmente avec le nombre 

de sites d’enregistrement (49).  La reconstruction de l’activité cérébrale dans l’espace-

source consiste à résoudre le problème inverse (localisation et séparation des sources, 

c’est-à-dire déterminer le/les générateurs d’une activité enregistrée au niveau cortical).  Il 

existe diverses méthodes d’analyse de source, les plus connues utilisées aussi bien en 

physiologie qu’en pathologie sont : la Minimum Norm Estimate dans sa version pondérée 

(wMNE en 1994 (50)), la Low Resolution Brain Electromagnetic Tomography (LORETA 

en 1994 (51)) et sa version modifiée Standardized Low Resolution Brain Electromagnetic 

Tomography (sLORETA en 2002 (52)). L’application de ces algorithmes peut être 

couplée avec des méthodes de connectivité fonctionnelle, ce qui permet encore de 

réduire les problèmes posés par le volume de conduction et le champ de propagation, 

incomplètement résolus par les méthodes d’analyse de source (53). 

 

2.2.4. Étude de la connectivité fonctionnelle 

a) Le connectome 

Les neurones ont une organisation en réseau. Ils communiquent entre eux par le biais 

de synapses entre leurs ramifications, chaque neurone étant ainsi doté d’extrémités 

dendritiques gérant l’information entrante et d’un axone gérant le flux sortant. La synapse 
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se forme entre extrémités dendritiques et axone. Il existe dans le cerveau humain 

approximativement 8,6x1011 neurones et 1014 synapses. (54). Chaque neurone ne fait 

synapse qu’avec un nombre limité d’autres neurones. La connectivité d’un réseau 

cérébral est donc clairsemée de même que son activation car au-delà même de ces 

connexions structurelles entre neurones, seul 1 à 3% des neurones s’activent à chaque 

instant (55). Pour reconstruire l’architecture neuronale, donner une représentation du 

« connectome » cérébral et faire le lien entre structure et fonction, de nouveaux outils 

mathématiques complexes ont été proposés. Ces outils ont permis de réaliser que des 

systèmes complexes relativement différents partagent souvent des principes-clés 

d’organisation qui peuvent être quantifiés par les même paramètres (56). En d’autres 

termes, de nombreux systèmes complexes présentent des comportements 

macroscopiques étonnamment similaires en dépit de profondes différences à l’échelle 

microscopique, des éléments les composant et de leurs mécanismes d’interaction. Un 

exemple d’organisation macroscopique a priori ubiquitaire parmi les systèmes complexes 

est l’architecture en « petit monde » observée dans plusieurs études empiriques sur les 

réseaux cérébraux structurels et fonctionnels d’animaux ou d’êtres humains, et ce à 

différentes échelles temporelles et spatiales (pour une revue, (57)). L’organisation en 

« petit monde » suggère un équilibre optimal entre les capacités d’intégration globale des 

informations et de ségrégation du réseau, optimisant ainsi à la fois l’efficience globale et 

nodale. La ségrégation fonctionnelle dans le cerveau est la capacité d’occurrence de 

processus très spécialisés au sein d’un regroupement de régions cérébrales densément 

interconnectées ; il est possible de l’évaluer en quantifiant le nombre de regroupements 

en « cluster ». L’intégration fonctionnelle cérébrale reflète la capacité à rapidement 

combiner des informations spécialisées provenant de régions cérébrales distantes les 

unes des autres. On peut l’estimer en étudiant la facilité avec laquelle les régions 
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communiquent entre elles, en déterminant la longueur du chemin qui les sépare (plus il 

est court et direct, plus l’intégration est aisée) (figure 4). 

 

Figure 4 : Représentation schématique d’un réseau cérébral avec trois « clusters » de 
neurones fortement connectés au sein d’un cluster. Les 3 clusters n’ont que peu de 
connexions entre eux, en cohérence avec l’organisation en « petit monde » (tiré de (58)) 

Chez l’animal, les techniques d’exploration des propriétés structurelles d’un réseau 

passent par la dissection, la coloration ou des méthodes de marquage axonal pour 

cartographier les connexions de substance blanche. Chez l’humain, des cartographies 

ont été construites d’un point de vue structurel à partir de l’imagerie de diffusion (Diffusion 

Tensor Imaging DTI). Pour explorer le réseau cérébral d’un point de vue fonctionnel, les 

diverses études sur le sujet ont utilisé l’IRM fonctionnelle, l’électroencéphalographie, la 

magnétoencéphalogaphie.  

Le but des études de la connectivité cérébrale est ainsi de tenter d’appréhender les 

modifications induites par des processus pathologiques au cours des pathologies 

neurodégénératives.   

b) Calcul de la connectivité fonctionnelle en EEG 

La connectivité fonctionnelle se définit simplement comme la corrélation temporelle entre 

deux évènements neurophysiologiques distants. En électroencéphalographie, la 

connectivité fonctionnelle mesure la dépendance statistique entre des activations 
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neuronales. Par l’étude de la connectivité fonctionnelle nous pouvons explorer le 

fonctionnement cérébral normal qui repose sur l’interaction de différentes régions 

cérébrales intégrées dans un réseau d’une grande complexité (59). Les mesures de 

connectivité fonctionnelle déterminent la force de couplage fonctionnelle entre 

populations neuronales distribuées, aussi appelée synchronisation.  

Plusieurs méthodes de calcul de la connectivité fonctionnelle ont été proposées. On peut 

les répartir en deux catégories : méthodes de corrélation linéaires et méthodes de 

corrélation non linéaires selon l’hypothèse faite sur le couplage statistique entre les 

signaux. Une des méthodes traditionnelles, linéaire, est le calcul de la cohérence 

spectrale (60) qui quantifie la synchronisation temporelle de séries de temps EEG entre 

des paires d’électrodes dans le domaine fréquentiel et peut être ainsi estimée par une 

transformée de Fourier. Une méthode plus sensible a ensuite été proposée, la probabilité 

de synchronisation (synchronization likelihood, SL) prenant en compte à la fois les 

interdépendances linéaires et non linéaires entre signaux issus de régions cérébrales 

distribuées. 

Actuellement, sont privilégiées les méthodes non linéaires devant la non linéarité 

intrinsèque de l’activité neuronale, notamment les méthodes de synchronisation de 

phase. Une présentation des différentes méthodes actuellement disponibles avec les 

avantages et inconvénients de chacune est proposée dans une revue de Van Diessen et 

collaborateurs en 2015 (61) qui souligne les problèmes méthodologiques d’interprétation 

actuels des études portant sur la connectivité fonctionnelle cérébrale en EEG et MEG. 

Une des solutions évoquées comme parade aux principaux écueils méthodologiques 

était de combiner la localisation de source et une robuste méthode de connectivité 

fonctionnelle. Une étude méthodologique (32) a comparé plusieurs combinaisons 

d’algorithmes de localisation de source et de connectivité fonctionnelle en EEG haute 
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résolution sur une tâche de reconnaissance et dénomination d’image, tâche pour laquelle 

le réseau cérébral impliqué a été largement décrit en imagerie fonctionnelle (données 

d’IRM fonctionnelle et de tomographie par émission de positons). La combinaison 

retenue donnant la meilleure performance avec un réseau identifié le plus proche du 

réseau attendu était le weighted Minimum Norm Estimator (wMNE) couplée à la méthode 

de synchronisation de phase Phase Locking Value (PLV), décrite par Lachaux et 

collaborateurs en 1999 (62).  La méthode PLV mesure les modulations de différences de 

phase instantanées moyennées entre deux séries de temps (autrement dit l’importance 

de la covariance de phase entre deux signaux) (Figure 5). 

 

 

Figure 5 : Représentation du calcul de la connectivité fonctionnelle entre deux régions par 
la méthode PLV : mesure de l’interaction réelle entre deux oscillations par la quantification 
de la covariance de phase entre deux signaux, indice de synchronisation allant de zéro 
(pas de synchronisation) à 1 (synchronisation complète) (auteur : Mahmoud Hassan) 
 

La tendance générale du couplage fonctionnel et sa perturbation par des pathologies 

cérébrales focales ou diffuses peuvent aussi être étudiées par le calcul de paramètres 

décrivant l’organisation d’un réseau neural. Le calcul de ces paramètres dérive de la 

théorie des graphes (pour une revue (57)).  
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c) Connectivité et théorie des graphes  

Le bon fonctionnement cérébral requiert à la fois une spécialisation et une bonne 

intégration globale des informations. La théorie des graphes appliquée aux 

neurosciences rend possible la caractérisation précise structurelle et fonctionnelle de 

réseaux cérébraux en offrant une visualisation des propriétés fondamentales de 

l’architecture et de l’organisation dynamique de la communication neuronale. (57). Un 

graphe est défini simplement par des nœuds reliés entre eux par des connexions et 

pouvant être orienté ou non. Lorsqu’on applique un graphe au monde réel, le graphe 

fournit une représentation abstraite des éléments d’un système et de leurs interactions.  

En EEG, les nœuds correspondent aux électrodes d’enregistrement pour les analyses de 

scalp, aux régions corticales spécifiques pour les analyses de source. Les liens 

correspondent aux connexions entre les nœuds et représentent les valeurs de 

connectivité fonctionnelle (Figure 6). Il est important de préciser que les connexions 

fonctionnelles relient des régions temporellement corrélées en termes d’activité mais qui 

peuvent être non reliées sur le plan anatomique. Il n’y a donc pas de lien direct entre 

connectivité structurelle et fonctionnelle.  

 

Figure 6 : Principe de la théorie des graphes, image tirée de Networks of the brain, Sporn 
2011 (63) 
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La nature des nœuds et des liens dans des réseaux cérébraux individuels est déterminée 

par la combinaison de méthodes de cartographie cérébrale, de schémas de parcellisation 

anatomique et de mesures de connectivité. Le découpage cortical en régions d’intérêt 

doit couvrir intégralement la surface du cortex, sans chevauchement entre les régions. 

Ensemble, nœuds et liens forment les éléments de base du réseau. Un réseau est 

représenté par une matrice de connectivité où rangs et colonnes désignent les nœuds, 

tandis que les entrées de la matrice désignent les liens/connexions. Une matrice peut 

être pondérée ou binaire, dans ce dernier cas les liens désignent la présence ou 

l’absence de connexions (avec choix d’une valeur seuil de connectivité en dessous de 

laquelle on considère la connexion comme inexistante, donc le lien ne peut prendre que 

2 valeurs : 0 ou 1). Dans les matrices pondérées, chaque lien est doté d’un poids 

correspondant à la valeur de connectivité (comprise en 0 et 1, traduisant la force de la 

relation entre deux nœuds, de non corrélées à très corrélées). Les matrices pondérées 

sont plus difficiles à interpréter mais apportent une information plus précise sur 

l’organisation du réseau, notamment sur l’influence de liens faibles potentiellement non 

significatifs. De cette matrice peuvent être déduites plusieurs mesures de 

caractéristiques réseau locales et globales, dont certaines sont détaillées dans 

l’annexe (Figure 7) : 

- La force d’un nœud, correspondant à la somme des poids de toutes les 

connexions du nœud 

- Le coefficient de regroupement ou Clustering (CC) correspond au rapport entre le 

nombre de connexions d’un nœud avec ses voisins les plus proches et le nombre 

de connexions possibles. C’est un paramètre qui donne la tendance d’un réseau 

à s’organiser localement en circuit ; il représente ainsi le poids des connexions 
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locales dans le fonctionnement du réseau. C’est un indicateur de la capacité de 

ségrégation fonctionnelle d’un réseau. 

- La longueur du chemin caractéristique ou Minimum Path Length (PL) est un 

paramètre qui évalue les capacités d’intégration d’un réseau. Une bonne faculté 

d’intégration suppose la capacité à rapidement combiner des informations 

provenant de régions cérébrales différentes. Il s’agit d’une valeur moyennée de 

l’ensemble des chemins les plus courts entre toutes les paires possibles de 

régions où le chemin le plus court entre deux nœuds est défini par le chemin avec 

le poids total le plus élevé. 

- L’efficience globale (Eg) est dérivée du PL, ce paramètre correspond à la densité 

de connexions à longue distance et reflète l’efficacité globale du réseau.  

 

Figure 7 : Les principaux paramètres témoignant de l’organisation du réseau 

D’autres paramètres peuvent être étudiés, tels que la modularité, la centralité d’un réseau 

avec une organisation en « hub » de régions hyper-connectées ainsi que la résilience du 
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réseau (ou capacité à s’adapter, prendre un chemin détourné en cas de connexions 

altérées). 

La figure 8 illustre les principales étapes pour obtenir un réseau fonctionnel à partir des 

données EEG haute résolution dans une méthode combinant localisation de source et 

connectivité (décrite dans (32) (64)). 

 

 

Figure 8 : Obtention d’un réseau de connectivité fonctionnelle en EEG haute résolution. 
Plusieurs étapes : 1/ obtention des données d’EEG au repos avec >64 électrodes 
d’enregistrement 2/ Parcellisation d’une IRM anatomique en régions d’intérêt (par exemple, atlas 
Desikan-Killany 68 régions d’intérêt) 3/ reconstruction des sources du signal enregistré en scalp 
4/ Calcul des valeurs de connectivité fonctionnelle entre régions deux à deux, établissement d’une 
matrice de connectivité 5/ calcul des paramètres réseaux d’intérêt (auteur : Mahmoud Hassan) 

 

d) Comparaison de réseaux entre eux : la méthode Network-Based Statistics 

Pour interpréter les données de connectivité, on peut soit calculer des paramètres réseau 

d’intérêt comme décrits ci-dessus, ce qui nous donne une idée de l’organisation globale 

du réseau, ou on peut faire le choix de directement comparer les réseaux entre eux, de 
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tester chaque connexion à la recherche d’une modification de connectivité entre régions 

deux à deux. Tester l’hypothèse d’intérêt (par exemple une altération de connectivité) sur 

chaque connexion réseau permet de gagner en puissance de localisation d’éventuelles 

anomalies, mais au prix d’un nombre massif de comparaisons multiples. Les méthodes 

statistiques traditionnelles de correction des comparaisons multiples (Bonferroni, False 

discovery rate) ne sont pas adaptées à ce type d’analyse. Une nouvelle méthode, de type 

non paramétrique, appelée Network-Based Statistics (NBS) a été proposée par l’équipe 

de Zalesky en 2010 (65). La NBS fonctionne comme suit : le test statistique appliqué à 

chaque lien est seuillé (valeur seuil T) pour construire un panel de liens supraliminaires. 

Toute structure connectée, ou « composant » dans le langage graphique, présente parmi 

l’ensemble des liens supraliminaires est alors identifiée (Figure 9). Une valeur de p est 

alors attribuée à chaque composant identifié par comparaison de la taille du composant 

à une distribution nulle des tailles maximales de composants grâce à un test de 

permutation. Cette démarche permet d’obtenir une valeur de p corrigée pour les 

comparaisons multiples (détails de la méthode, (65)). L’un des principaux inconvénients 

de cette méthode est le choix relativement arbitraire du seuil définissant les liens 

supraliminaires. Il est donc recommandé de tester différents seuils afin de juger de la 

sensibilité du seuil choisi. L’autre aspect important est que seul un composant peut être 

retenu comme significatif, et non une connexion prise isolément dans ce composant, ce 

qui nuit donc au pouvoir localisateur de cette méthode. 

Ces méthodes de traitement du signal EEG ont permis au cours des dernières années 

de décrire les altérations de la synchronisation neuronale avec l’âge et a fortiori dans les 

pathologies neurodégénératives, donnant l’espoir d’une meilleure compréhension des 

mécanismes en jeu dans les processus neurodégénératifs mais également de pouvoir à 
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terme mieux cibler les patients à risque d’évoluer vers la démence et justifiant donc d’un 

traitement. 

 

Figure 9 : Représentation schématique de la méthode Network-Based Statistics (NBS) 
(auteur : Clément Bournonville) 

 
 

3) Perturbation de l’EEG avec l’âge et en pathologie neurodégénérative  

 
3.1. Synchronisation neuronale et cognition 

La synchronisation de l’activité neuronale à l’intérieur et entre des régions cérébrales 

distinctes est une propriété fondamentale des réseaux corticaux et sous corticaux à 

l’origine de multiples fonctions incluant les processus moteurs et cognitifs, notamment la 

préparation du mouvement, l’intégration sensori-motrice, l’attention et la mémoire de 

travail (59). De nombreuses pathologies cérébrales sont associées à des perturbations 

de cette synchronisation neuronale locale et inter-régionale, perturbations qui se 

manifestent notamment dans l’activité de repos cérébrale (66), avec des corrélations 

démontrées entre les perturbations fonctionnelles observées dans ces pathologies et les 
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mesures de synchronisation neuronale de repos, notamment dans la maladie de 

Parkinson.  

3.2. Modifications de l’EEG avec l’âge  

L’EEG de repos évolue avec l’âge physiologique, avec une modification graduelle du 

profil de puissance spectrale, s’exprimant par une diminution prononcée de l’amplitude 

de l’alpha (8-13Hz), un ralentissement global de l’activité de fond EEG couplé à 

l’augmentation en puissance des fréquences lentes delta et thêta (39). Peu d’études se 

sont concentrées sur les variations de connectivité fonctionnelle en EEG en fonction de 

l’âge. Des études principalement en IRM fonctionnelle montrent une tendance à la baisse 

de la connectivité fonctionnelle avec l’âge, une baisse non uniforme selon les régions 

cérébrales (67) (68). Les études du connectome utilisant la théorie des graphes mettent 

en évidence une diminution de la connectivité cérébrale globale, une modification de 

l’équilibre entre capacités d’intégration globale des informations et de ségrégation locale 

résultant à une baisse d’efficience locale et globale. Il a également été mis en évidence 

une augmentation de connectivité avec l’âge, possiblement liée à des changements de 

stratégies neurales ou de mécanismes compensatoires en rapport avec le vieillissement. 

(pour une revue,(69)).  

3.3. Modifications de l’EEG en pathologie neurodégénérative  

3.3.1. Variation de puissance spectrale 

a) Dans la maladie d’Alzheimer 

Les modifications constatées avec l’âge semblent s’accentuer chez les patients atteints 

d’une pathologie neurodégénérative. Si on les compare avec des sujets âgés sains, 

l’EEG enregistré chez des patients atteints de la maladie d’Alzheimer présente une 

puissance augmentée dans les bandes de fréquence delta (2-4Hz) et thêta (4-8Hz) de 

manière diffuse à la surface du scalp et une baisse de la puissance de l’alpha postérieure 
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(8-12Hz) et/ou du bêta (13-30Hz) (70). Le gradient antéro-postérieur change dans la 

maladie d’Alzheimer, avec une activité alpha qui se déplace vers les régions frontales sur 

un tracé EEG enregistré au repos. Cette différence de gradient distingue les patients MA 

des patients MCI amnésiques : la puissance maximale dans l’alpha et le bêta se déplace 

vers les régions plus antérieures chez des patients MA par rapport à des sujets MCI et 

des sujets sains (71). Encore plus intéressant, plusieurs études longitudinales ont montré 

que la baisse de puissance dans les bandes alpha et bêta, l’augmentation dans les 

bandes thêta et delta et le ralentissement de la fréquence moyenne de l’EEG prédisaient 

d’une certaine façon le passage de MCI à démence après un an de suivi (72) (73), tandis 

qu’une puissance élevée du rythme alpha postérieure prédisait au contraire une stabilité 

de la fonction cognitive globale chez des sujets MCI à 1 an (74).  

La puissance spectrale de l’EEG de repos était corrélée à l’atrophie cérébrale dans les 

régions typiquement touchées dans la MA suivant les techniques d’IRM anatomique, 

avec une corrélation entre l’atrophie hippocampique et les variations de puissance dans 

les bandes delta, thêta et alpha chez des patients MCI et MA. Des corrélations similaires 

entre hypométabolisme (en tomographie par émission de positon), hypoperfusion 

(scintigraphie à l’HMPAO) et variations spectrales en EEG ont été observées. Il a 

également été très régulièrement démontré dans les études une corrélation entre la 

puissance des rythmes EEG enregistrés au repos yeux fermés et l’évaluation cognitive 

de sujets MCI ou MA. Ces observations ouvrent la perspective de l’utilisation de scores 

composites utilisant toutes ces données d’imageries fonctionnelles et anatomiques 

couplées aux données neuropsychologiques pour le diagnostic, suivi et pronostic de 

patients MA, MCI ou à risque de développer la maladie (pour une revue, (75)). 

b) Dans la maladie de Parkinson :  

La démence dans la MP est également associée à un ralentissement significatif et diffus 
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de l’activité cérébrale oscillatoire de repos, aussi bien en comparaison avec des patients 

MP sans démence qu’avec des sujets sains appariés sur l’âge. Les études en EEG mais 

également en MEG montrent généralement une augmentation des puissances spectrales 

dans les bandes delta et thêta et une baisse en puissance des activités alpha et bêta 

dans la maladie de Parkinson au stade de démence (MPD) (76) (77) (78) (79). La 

présence d’un ralentissement de l’activité EEG chez les patients MP non déments est 

restée longtemps controversée. Certaines études ne montraient pas de ralentissement 

prononcé de l’activité cérébrale de repos chez les patients MP non déments (80) (81) 

alors que d’autres retrouvaient un ralentissement du rythme de fond en comparaison à 

des sujets-contrôles (76). Sur une étude en MEG distinguant les patients MP de novo 

des autres (79) était mis en évidence un ralentissement diffus de l’activité de fond chez 

ces patients par rapport à des sujets sains du même âge. Ces modifications de répartition 

spectrale apparaissaient être largement indépendantes de la durée de la maladie, de la 

sévérité motrice et même de la dopathérapie. Il était en revanche montré dans le groupe 

de patients de novo une association entre des déficits cognitifs très modérés touchant 

les fonctions exécutives et une élévation de la puissance dans la bande alpha1 dans les 

régions centrales et pariétales. 

La présence ou non d’une altération cognitive chez les patients parkinsoniens non 

déments semblait donc déterminante dans les modifications de rythme observées. 

Certaines études plus récentes (82) (83) viennent conforter cette idée en montrant une 

progression dans l’altération des rythmes EEG corticaux en fonction de l’intensité du 

déclin cognitif, avec notamment une accentuation du ralentissement entre des patients 

cognitivement intacts et des patients MP-DCL, cette accentuation étant encore plus 

prononcée entre les patients MP-DCL et les patients MP déments. Les puissances dans 

les bandes delta et thêta (augmentées chez les MPD) et la valeur du pic du rythme de 
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fond postérieur (abaissée chez les MPD, figure 10) étaient les paramètres les plus 

discriminants entre patients déments et non déments (pour une revue, (84)). Entre 

patients MP-DCL et cognitivement normaux, la baisse de puissance dans l’alpha et de la 

valeur du pic ainsi que l’augmentation de puissance dans la bande thêta (chez les 

patients MP-DCL) étaient les trois paramètres les plus discriminants.  

 

 

Figure 10 : Puissance spectrale d’un sujet sain (a), d’un sujet parkinsonien DCL (b) 
et d’un patient parkinsonien dément (c), images tirés de Cozac et al., 2015 (84) 

Quelques études mettent en avant les possibilités par l’analyse spectrale en EEG de 

distinguer certaines pathologies neurodégénératives entre elles : selon une étude 

récente (85) dans la maladie à corps de lewy les variations spectrales sont plus 
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importantes que dans la maladie d’Alzheimer. Cette étude mettait en évidence une 

fréquence dominante plus basse (en dessous de 8hz) dans la maladie à corps de lewy 

que dans la MA, chez des patients au mini mental state examination (MMSE) supérieur 

à 20 (avec différence significative p<106), ainsi qu’une variabilité de la fréquence 

dominante plus importante (>0.5Hz dans la maladie à corps de lewy). Ces paramètres 

permettaient de correctement classifier maladie à corps de lewy et MA à 90 et 65% 

respectivement, suivant des valeurs cut-off déterminées par analyse discriminante. Une 

étude précédente de la même équipe (86) avait retrouvé les mêmes différences entre MA 

et maladie à corps de lewy, mais notait par ailleurs en comparaison avec des démences 

parkinsoniennes que seuls 46% des MPD présentaient des anomalies EEG similaires 

aux maladies à corps de lewy, et il s’agissait alors de patients présentant des fluctuations 

cognitives. Entre MA et MPD, il a été constaté une puissance de l’activité alpha 

postérieure plus basse chez des patients MA que chez des patients MPD mais une 

puissance dans la bande thêta topographiquement étendue plus importante chez des 

sujets MPD que chez des sujets MA (74). 

Ces données d’analyse spectrale sont encourageantes dans la recherche d’éventuels 

marqueurs EEG prédictifs d’un déclin cognitif ou orientant entre des diagnostics 

différentiels parfois difficiles à poser avec les seules données cliniques et 

neuropsychologiques.  

Les analyses de connectivité fonctionnelle donnent des outils supplémentaires pour 

étudier l’altération de la synchronisation neuronale dans la pathologie neurodégénérative. 

 

 

 



CHATON Laurence 

 
  

40 

 

3.3.2. Perturbation du réseau fonctionnel cérébral en pathologie 

a) Dans la Maladie d’Alzheimer 

En IRM fonctionnelle 

Par rapport aux modifications constatées avec l’âge, les altérations du réseau fonctionnel 

sont plus nettes en cas de pathologie neurodégénérative, par exemple dans la maladie 

d’Alzheimer (87) (88) avec un baisse de connectivité étendue par rapport à des sujets 

sains particulièrement dans le principal réseau de repos (default-mode network) et tout 

particulièrement dans les régions hippocampiques et pariétales (89) et une perte de 

l’organisation en « petit monde » (90). Agosta et collaborateurs en 2012 (91) mettaient 

en évidence d’une part une altération de connectivité qui dépassait les limites du default-

mode network (DMN) chez les patients déments, d’autre part des différences de 

connectivité avec une baisse dans le DMN qui contrastait avec une augmentation de la 

connectivité dans les régions pré-frontales, possiblement pour maintenir une efficience 

cognitive. Cette augmentation de connectivité dans les régions appartenant au réseau 

du fonctionnement exécutif a été confirmée également par d’autres études (92). Les 

seules altérations de connectivité retrouvées chez les patients MCI par rapport aux sujets 

sains concernaient la région des precunei, au sein du DMN. Il existait donc un certain 

chevauchement entre les régions du DMN et les régions les plus atteintes par le 

processus pathologique dans la MA : cingulaires postérieures, précunei, cortex pariétaux, 

hippocampes et préfrontales médiales. Il était observé une corrélation entre la baisse de 

connectivité (= baisse de synchronie des fluctuations du signal BOLD) dans le DMN et la 

sévérité de la maladie mesurée par le Clinical Dementia Rating Scale (68). Un certain 

nombre d’études ont décrit une perte de l’organisation en « petit-monde » pour une 

organisation plus « au hasard ». Des perturbations étaient également enregistrées en 

MEG, avec d’une part une perte de l’efficience globale du réseau et de ses capacités 
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d’intégration locale (90), mais également une vulnérabilité particulière des régions 

hyperconnectées (les « hubs ») avec une perte de connectivité touchant plus 

spécifiquement ces régions au rôle central au sein du réseau (93). 

En EEG 

Par le calcul de la cohérence spectrale (une méthode de couplage linéaire), le couplage 

fonctionnel de rythmes EEG corticaux de repos les yeux fermés diffère entre des sujets 

sains, MCI ou MA. Plusieurs études ont ainsi mis en évidence une diminution 

prédominante de la cohérence dans la bande de fréquence alpha chez les patients MA 

par rapport à des sujets sains. La cohérence dans la bande delta est en revanche plus 

importante dans la MA que pour des patients MCI et plus importante pour des patients 

MCI que des sujets sains (94). De plus, la cohérence dans l’alpha1 était plus faible dans 

la MA que chez des patients MCI et des sujets sains.   

Les analyses de connectivité fonctionnelle fondées sur la « probabilité de 

synchronisation » (Synchronization likelihood), un indice de connectivité prenant en 

compte à la fois les dimensions linéaire et non linéaire du couplage (95), mettent 

également en évidence une baisse de la connectivité fonctionnelle dans les hautes 

fréquences alpha et bêta, mais pas dans la bande gamma, corrélée au déclin cognitif 

chez les sujets MCI et MA (96). En MEG, la baisse de connectivité concernait également 

la bande gamma chez les sujets MA (97). En comparaison avec des sujets avec une 

démence vasculaire, des sujets MA modérée présentaient une réduction plus importante 

du SL entre les régions frontopariétales de l’activité alpha (70). Dans une étude en MEG 

de 2006 (98) utilisant le SL chez des sujets MA enregistrés au repos, étaient mises en 

évidence une réduction de la connectivité fonctionnelle dans les bandes alpha1 et bêta, 

plus particulièrement au niveau des connexions longues distances frontotemporale et 

frontopariétale gauches, mais également une augmentation de connectivité sur les 
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courtes distances au niveau des aires centrale et pariétale dans la bande thêta, et au 

niveau des aires pariétale et occipitale dans la bande bêta. Ainsi les modifications de 

couplage fonctionnel entre aires cérébrales dans la MA comptaient à la fois des 

réductions et augmentations, ce qui laisse à penser que dans un cerveau normal il y a 

probablement également un fragile équilibre de synchronisation, possiblement en rapport 

avec les caractéristiques de l’architecture dite en « petit monde » (cité plus haut) du 

réseau cérébral. 

Grâce aux méthodes plus récentes d’étude de la connectivité, notamment par l’utilisation 

des méthodes de synchronisation de phase (dont font partie la Phase locking value -PLV- 

et Phase lag index -PLI-) et de la théorie des graphes, les résultats retrouvés en IRMf sur 

la déstructuration du réseau cérébral par la pathologie tendent à être confirmés. 

 En MEG sur un enregistrement de repos, Stam et collaborateurs en 2009 (93) mettent 

en évidence une baisse de la PLI dans les bandes alpha1 et bêta dans le groupe des 

patients MA par rapport à des sujets sains, avec également une réduction à la fois du 

coefficient de clustering (CC) et du chemin le plus long (PL). Ces observations étaient 

interprétées comme une perte des capacités d’intégration globale et de spécialisation 

locale, responsable d’une organisation plus aléatoire du réseau et suggérant une 

vulnérabilité importante de régions très connectées (les « hubs ») dans la maladie 

d’Alzheimer. Un étude plus récente (99) retrouvait une corrélation entre la perte des 

caractéristiques « petit monde » chez les sujets MA et l’importance de l’atrophie 

hippocampique. 

Des altérations de connectivité fonctionnelle ont été décrites dans bien d’autres 

pathologies neurologiques, que ce soit dans la maladie de Huntington (100), la démence 

fronto-temporale (101),  dans l’épilepsie (102) (103) (104), ou dans des pathologies 

psychiatriques telles que l’autisme (105) (106) ou la schizophrénie (107) (108) (109), 
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aidant à chaque fois à la compréhension des mécanismes physiopathologiques sous-

jacents.  

Ces perturbations de connectivité fonctionnelle cérébrale ont également été constatées 

dans la maladie de Parkinson. 

b) Perturbation de réseau dans la maladie de Parkinson 

Les anomalies décrites dans différentes études sont en bonne corrélation avec le déclin 

cognitif en IRM fonctionnelle d’une part (110) (111) (112) mais aussi en MEG (113) (114) 

ou EEG standard (115) (116).  

En IRM fonctionnelle  

Sans prendre en compte les différents stades évolutifs de la maladie, Skidmore et 

collaborateurs (2011) (111) mettaient en évidence une baisse de l’efficience locale et 

globale chez 14 sujets MP idiopathique par rapport à 15 sujets sains appariés sur l’âge. 

Tessitore et collaborateurs (2012) (112) retrouvaient une baisse de connectivité dans le 

DMN chez des patients parkinsoniens cognitivement intacts corrélée aux performances 

aux différents tests neuropsychologiques, alors que non corrélée à la sévérité motrice, la 

durée de la maladie ou la dopathérapie. Baggio et collaborateurs (2015) (110) mettaient 

en évidence des patterns différents de connectivité selon les réseaux étudiés en IRM 

fonctionnelle, ils avançaient comme hypothèse explicative que les différences de 

connectivité observées entre les patients étaient en rapport avec de probables 

différences de mécanismes physiopathologiques selon le profil cognitif.  

En EEG ou MEG 

Dans la maladie de Parkinson, les anomalies de synchronisation cérébrale ont d’abord 

été associées à l’atteinte motrice dans la MP. Ont par exemple été démontrées des 

augmentations de la synchronisation cérébrale dans la bande bêta corrélées aux déficits 

moteurs, en particulier l’akinésie. La synchronisation pathologique dans la bande bêta 
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semble influencer également la connectivité fonctionnelle cortico-corticale, il a ainsi été 

rapporté une corrélation entre l’augmentation de la cohérence dans la bande EEG bêta 

entre régions cérébrales et la sévérité de l’atteinte parkinsonienne motrice établie par 

l’UPDRS partie III (117). Dans cette étude et d’autres, la dopathérapie ou la stimulation 

cérébrale profonde venaient corriger cette augmentation de cohérence dans la bande 

bêta, parallèlement à une amélioration de la rigidité et de la bradykinésie. Il s’agissait 

néanmoins d’études à des stades avancés de la maladie et sans groupe-contrôle de 

sujets sains. 

D’autres études ont mis en évidence des modifications de la connectivité cérébrale chez 

les patients MP dès les premiers stades de la maladie : dans une étude en MEG au repos 

utilisant le SL comme mesure de connectivité, les 18 sujets MP de novo naïfs de 

traitement présentaient une augmentation de la connectivité cortico-corticale dans la 

bande alpha1 par rapport aux contrôles sains, mais pas de modifications significatives 

de la connectivité dans la bande bêta.  L’augmentation de connectivité dans la bande 

alpha1 était en revanche corrélée à la présence d’une persévération cognitive chez ses 

patients. 

En comparant des patients MP déments et non déments, il était observé une baisse du 

niveau de synchronisation SL entre les aires frontotemporales, entre les régions 

temporales droite et gauche et au sein de ces régions temporales dans la bande alpha1 

ainsi que dans la bande alpha2 pour les connexions frontotemporales gauche et droite 

(113).  Ainsi les patterns de connectivité dans la bande alpha semblent différer entre 

patients MP déments et non déments et les modifications constatées chez les patients 

MPD ressemblent à celles observées dans la maladie d’Alzheimer. Ce constat suggère 

un rôle possible des mécanismes cholinergiques dans la démence parkinsonienne. Les 

auteurs avançaient également l’hypothèse que la connectivité frontotemporale soit le 
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reflet de l’atteinte cognitive dans la maladie de Parkinson, puisqu’il s’agissait des régions 

les plus concernées par une baisse de connectivité (113).  

Une étude longitudinale en MEG (114), par l’utilisation d’une méthode de connectivité de 

synchronisation de phase (le phase lag index) et la théorie des graphes, vient étayer un 

peu plus cette hypothèse. En effet, ils mettaient en évidence une perte d’efficience nodale 

impliquant de manière prédominante les régions orbitofrontales et temporales chez les 

patients MP sur un suivi de 4 ans. Ces résultats vont dans le sens d’une vulnérabilité plus 

importante de ces régions à la progression du processus neurodégénératif dans la MP. 

Au terme du suivi, il était en effet observé chez les patients MP une baisse des capacités 

d’intégration locale avec une baisse du CC dans les bandes thêta, alpha1 et alpha2. Ces 

modifications étaient corrélées à la détérioration motrice et cognitive (quantifiée par 

l’échelle de Cambridge Cognitive Examination CAMCOG pour l’efficience cognitive et 

l’UPDRS pour la sévérité motrice). Seuls 4 patients sur les 43 inclus répondaient aux 

critères de démence à la fin du suivi, l’hétérogénéité cognitive éventuelle des patients 

n’était néanmoins pas évaluée, avec une évaluation cognitive limitée à la CAMCOG.  

En EEG, deux études se sont intéressées tout particulièrement aux modifications de 

connectivité fonctionnelle entrainées par le déclin cognitif dans la MP. Dans une étude 

longitudinale de connectivité de scalp en EEG standard (115) utilisant la phase locking 

value (PLV), 62 patients non déments étaient inclus, les tracés EEG de référence des 18 

patients évoluant vers la démence dans les 3 ans étaient comparés à ceux des 44 

patients non déments à la fin du suivi. Les patients qui évoluaient vers la démence 

présentaient une baisse des valeurs de PLV dans la bande delta et une augmentation 

dans les hautes fréquences bêta et gamma sur les tracés d’entrée d’étude contrairement 

aux autres patients MP et aux sujets contrôles. Cette augmentation de connectivité dans 

les hautes fréquences était interprétée comme une perte des capacités d’intégration.  
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En distinguant plus précisément les patients parkinsoniens en trois groupes, 

cognitivement normaux CN, MP-DCL et déments, Utianski et collaborateurs (2016) (116) 

mettaient en évidence dans le cadre d’une analyse de connectivité de scalp (méthode 

PLI) en EEG standard une augmentation des paramètres d’intégration locale (CC 

augmenté) associée à une baisse de l’efficience globale (longueur du PL augmentée) sur 

tout le spectre fréquentiel entre CN et sujets contrôles, tandis qu’une baisse de 

l’intégration locale dans la bande alpha1 survenait chez les sujets MPD par rapport aux 

CN ainsi que chez les patients MC-DCL par rapport aux CN également dans la bande 

alpha1. Les modifications d’intégration locale avec une augmentation chez les patients 

CN par rapport aux sujets contrôles ne pouvaient pas être imputées aux performances 

cognitives, similaires entre les deux groupes. Ce constat vient souligner que toutes les 

modifications de réseaux fonctionnels ne peuvent être expliquées par une altération de 

la cognition. L’explication d’une telle augmentation des capacités locales d’intégration 

n’est pas encore claire, l’une des explications étant qu’il s’agit d’un processus de 

compensation de l’altération des influx sous corticaux liée au dysfonctionnement des 

ganglions de la base. La figure 11 illustre la relative déconnexion du réseau chez les 

patients parkinsoniens au stade de démence (MPD) par rapport aux patients 

cognitivement normaux : on peut voir, en fonction du seuil appliqué, la baisse de densité 

du réseau chez les sujets déments par rapports aux sujets CN. 
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Figure 11 : Cartes de réseau moyennées pour les bandes de fréquence alpha1 (partie 
supérieure) et alpha2 (partie inférieure) pour les sujets parkinsoniens cognitivement normaux 
(à gauche) et déments (à droite). Les cartes alpha1 sont présentées avec différents seuils fixés 
à 0,2 , 0,25 , et 0,3. Les cartes alpha2 avaient des valeurs de PLI inférieures et sont présentées 
à des seuils fixés à 0,1 , 0,15 , et .2. (image tirée d’Utianski et al., 2016 (116)) 

 

Ainsi peu d’études ont exploré en EEG les modifications de connectivité fonctionnelle en 

fonction du déclin cognitif, aucune en EEG haute résolution ni avec une caractérisation 

précise des profils cognitifs. Mais les premiers résultats apportés par les études récentes 
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sur le sujet sont encourageants, en faveur d’une modification de réseaux en cas de 

démence mais aussi antérieurs à l’apparition d’une démence, dès le stade DCL. L’objectif 

à terme serait celle d’une utilisation clinique de l’EEG comme outil de dépistage d’un 

trouble cognitif à venir, mais aussi comme d’un outil de suivi évolutif des modifications du 

réseau cérébral par la pathologie. À terme, un marqueur de déclin cognitif pourrait 

permettre de déterminer quels patients seraient concernés et quand instaurer une 

éventuelle thérapeutique susceptible de freiner le processus neurodégénératif.  

Dans la maladie de Parkinson, aucune étude n’a à ce jour exploré en EEG haute 

résolution la relation entre le degré d’atteinte cognitive et les modifications de connectivité 

fonctionnelle du réseau cérébral. Dans notre étude, nous avons opté pour une étude de 

l’EEG HR au repos les yeux fermés, avec dans un premier temps une analyse du spectre 

fréquentiel. Puis, nous avons opté pour une toute nouvelle méthode en EEG HR dites de 

« connectivité de source » (32) (64) combinant la reconstruction des sources corticales 

des signaux enregistrés par les électrodes de scalp à une méthode de calcul de la 

connectivité fonctionnelle basée sur la synchronisation de phase, la Phase locking value. 

Pour exploiter ces données, nous avons choisi deux niveaux d’interprétation de 

l’organisation du réseau cérébral : 1/ à l’échelle globale par le calcul de différents 

paramètres issus de la théorie des graphes (CC, PL, Eg) dans chaque groupe de patients 

et, 2/ à l’échelle de la connexion par la méthode Network-Based Statistics, permettant de 

comparer l’organisation des réseaux de chaque phénotype cognitif directement entre eux 

en fonction des valeurs de connectivité de chaque connexion. Pour cela, nous avons 

réalisé des enregistrements EEG haute résolution 128 voies sur une cohorte de 124 

patients parkinsoniens au phénotype cognitif bien défini, issus de l’étude de Dujardin et 

al. (2015) (118), répartis en trois groupes, de patients cognitivement normaux CN (groupe 

1), avec un déclin cognitif léger à modéré (groupe 2), MP avec déclin cognitif sévère 
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(groupe 3). 

Objectifs  

Dans notre étude, nous avons cherché à mettre en évidence les réseaux cérébraux actifs 

au repos chez des patients parkinsoniens et à comparer ces réseaux en fonction du statut 

cognitif des patients.   

Notre objectif principal était : 

1) Mettre en évidence une différence entre les réseaux cérébraux enregistrés au 

repos de sujets avec une efficience cognitive normale (groupe 1) et de sujets avec 

un déclin cognitif (2 et 3) 

Hypothèse : Il y aura une différence entre les groupes, dans le sens d’une altération 

du réseau se traduisant par une baisse de la connectivité chez les patients présentant 

un déclin cognitif par rapport aux sujets CN, de manière croissante entre 1, 2 et 3. 

En objectifs secondaires : 

2) Mettre en évidence des différences d’intégration locale et d’efficience globale à 

partir du calcul de certains paramètres d’organisation du réseau (CC, PL, Eg) entre 

les groupes 1, 2 et 3 

Hypothèse : Les groupes 2 et 3 auront une moins bonne intégration locale et efficience 

globale que le groupe 1 

3) Localiser les régions les plus touchées, ayant le plus grand nombre de connexions 

altérées chez les patients des groupes 2 et 3 

Hypothèse : Les connexions déficientes (avec une valeur de connectivité plus basse) se 

localiseront surtout dans les régions frontotemporales chez les patients du groupe 2 par 

rapport à 1, et de manière plus diffuse dans le groupe 3 au vu de la sévérité de l’atteinte 

cognitive. 
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4) Trouver une corrélation entre les altérations réseau avec les performances aux 

tests neuropsychologiques quantifiant la sévérité de l’atteinte cognitive. 

Hypothèse : L’altération du réseau cérébral sera corrélée positivement avec l’altération 

cognitive sur la base des performances aux différents tests neuropsychologiques. 
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Abstract 

Cognitive deficits in Parkinson’s disease are thought to be related to altered functional 

brain connectivity. To date, cognitive-related changes in Parkinson’s disease have never 

been explored with dense-EEG with the aim of establishing a relationship between the 

degree of cognitive impairment, on the one hand, and alterations in the functional 

connectivity of brain networks, on the other hand.  

This study was aimed at identifying altered brain networks associated with cognitive 

phenotypes in Parkinson’s disease using dense-EEG data recorded during rest with eyes 

closed. Three groups of Parkinson’s disease patients (N=124) with different cognitive 

phenotypes coming from a data-driven cluster analysis, were studied: G1) cognitively 

intact patients (63), G2) patients with mild cognitive impairment (46) and G3) patients with 

severe cognitive impairment (15). Functional brain networks were identified using a 

dense-EEG source connectivity method. Pairwise functional connectivity was computed 

for 68 brain regions in different EEG frequency bands. Network statistics were assessed 

at both global (network topology) and local (inter-regional connections) level.  

Results revealed progressive disruptions in functional connectivity between the three 

patient groups, typically in the alpha band. Differences between G1 and G2 (p<0.001, 

corrected using permutation test) were mainly frontotemporal alterations. A statistically 

significant correlation (ρ=0.49, p<0.001) was also obtained between a proposed network-

based index and the patients’ cognitive score. Global properties of network topology in 

patients were relatively intact. 

These findings indicate that functional connectivity decreases with the worsening of 

cognitive performance and loss of frontotemporal connectivity may be a promising 

neuromarker of cognitive impairment in Parkinson’s disease. 
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Introduction 

Pathological perturbations of the brain are rarely limited to a single region. Local 

dysfunctions often propagate via axonal paths and affect other regions, resulting in large-

scale network alterations (119). Over recent years, the identification of alterations in 

functional and structural networks from neuroimaging data became one of the most 

promising prospects in brain diseases research. Indeed, neuroimaging helps 

investigation of the pathophysiological mechanisms in vivo, and results from previous 

studies have shown that brain network topology tends to shape neural responses to 

damage (119) (120). In graph-theory approaches, brain networks are characterized as 

sets of nodes (brain regions) connected by edges (57). Once nodes and edges have been 

defined from the neuroimaging data, network topological properties (organization) can be 

studied by graph-theory metrics and functional connectivity by network-based statistics. 

Using different neuroimaging techniques (functional magnetic resonance imaging -fMRI-

, magneto/electro-encephalography -M/EEG-), these combined approaches have been 

used to characterize functional changes associated with conditions such as Alzheimer’s 

disease (121) (122) (123) (124), Parkinson’s disease (110), Huntington’s disease (100), 

epilepsy (102) (103) (104), schizophrenia (107) (108) (109) and autism (105) (106). 

Parkinson’s disease is the second most common neurodegenerative disease after 

Alzheimer’s disease and affects more than 1% of the population over the age of 60 (125). 

Besides the hallmark motor symptoms (rest tremor, hypokinesia, rigidity and postural 

instability), cognitive deficits are common in Parkinson’s disease. They are however 

heterogeneous in their clinical presentation and progression (126) (127) (128). The early 

detection and the quantitative assessment of these cognitive deficits is a crucial clinical 

issue, not only for characterizing the disease but also its progression. Several studies 

have previously reported alterations in brain network organization and functional 



CHATON Laurence 

 
  

55 

 

connectivity associated with cognitive deficits in Parkinson’s disease using fMRI, MEG 

and standard EEG (129) (110) (115) (113) (114) (111). So far, cognitive-related changes 

in brain connectivity in Parkinson’s disease have never been explored with dense-EEG 

with the aim of establishing a relationship between i) the degree of cognitive impairment, 

on the one hand, and ii) spatially-localized alterations in the functional connectivity of 

brain networks, on the other hand.     

In this study, we recorded dense-EEG during eye-closed, resting state in Parkinson’s 

disease patients whose cognitive profile has been identified by a cluster analysis on the 

results of an extensive battery of neuropsychological tests (118). Our main objective was 

to detect alterations in functional networks according to the severity of cognitive 

impairment. To do so, functional connectivity was investigated using a ‘EEG source 

connectivity’ method (32) (64). As compared with fMRI studies of functional connectivity, 

a unique advantage of this method is that networks could be directly identified at the 

cerebral cortex level from scalp EEG recordings, which consist in direct measurement of 

neuronal activity, in contrast with blood-oxygen-level-dependent (BOLD) signals. Our 

main hypothesis was that EEG connectivity was progressively altered as cognitive 

impairment worsened. More specifically, we assumed that brain-network organization 

parameters would differ according to the cognitive status of the patients and that 

functional connectivity would be more altered in patients with cognitive deficits compared 

to cognitively intact patients. 

Methods 

 Participants  

The data used in this analysis were acquired (from March 2013 to August 2014) in a 

cross-sectional study of two independent European movement disorder centers: in Lille, 
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France and in Maastricht, the Netherlands (118). One hundred fifty-six patients with 

idiopathic Parkinson’s disease defined according to the UK Brain Bank criteria for 

idiopathic Parkinson’s disease (23) were included. None was suffering from a 

neurological disorder other than Parkinson’s disease. Patients with moderate and severe 

dementia (defined as a score >1 at the Clinical Dementia Rating (130) and according to 

the Movement Disorders criteria (131) and those older than 80 years were excluded. All 

participants gave their informed consent to participation in the study, which had been 

approved by the local institutional review boards (CPP Nord-Ouest IV, 2012-A 01317-36, 

ClinicalTrials.gov Identifier: NCT01792843). 

Detailed demographic and disease-related variables were recorded. All the patients' 

medications were checked and doses of antiparkinsonian medication were converted to 

levodopa equivalent daily dose according to the algorithm by Tomlinson et al. (132). 

Severity of motor symptoms was assessed by the score at the Movement Disorders 

Society - Unified Parkinson Disease Rating Scale (MDS-UPDRS) - part III (133) and 

disease stage by the Hoehn & Yahr score (134). The severity of depression, apathy and 

anxiety symptoms was quantified with the 17-item Hamilton Depression Rating Scale 

(135), the Lille Apathy Rating Scale (136) and the Parkinson Anxiety Rating Scale (137), 

respectively. The presence and severity of hallucinations were checked by the score on 

the item 1.2 of the MDS-UPDRS. 

All participants underwent a comprehensive neuropsychological assessment including 

tests for global cognition and standardized tests representing five cognitive domains: 1) 

attention and working memory (Digit span forward and backward (138), Symbol Digit 

Modalities Test (10), 2) executive functions (Trail Making Test B/A ratio (139), the 

interference index and the number of errors in the interference condition of a 50-item 

version of the Stroop word color test and a 1-minute phonemic word generation task 
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performed in single and alternating conditions), 3) verbal episodic memory (Hopkins 

verbal learning test (140), 4) language (the 15-item short form of the Boston naming test 

(141) and animal names generation task in 1 minute) and 5) visuospatial functions (the 

short version of the judgment of line orientation test (14)). A cluster analysis (based on 

the k-means method) performed on the neuropsychological variables identified five 

phenotypes that were used for separating the participants according to their cognitive 

status: 1) cognitively intact patients with high level of performance in all cognitive 

domains, 2) cognitively intact patients with only slight mental slowing, 3) patients with mild 

to moderate deficits in executive functions, 4) patients with severe deficits in all cognitive 

domains, particularly executive functions, 5) patients with severe deficits in all cognitive 

domains, particularly working memory and recall in verbal episodic memory (for details, 

see (118)).  

One hundred thirty-three of these patients had a high-density EEG recording after 

receiving their usual anti-Parkinson medication and being in their best “on” state. For the 

purpose of this exploratory EEG study, we decided to merge the two groups of cognitively 

intact patients and the two groups of patients with severe cognitive deficits in order to 

consider only overall cognitive profiles. For further analyses, patients will then be 

separated into three groups: 1) cognitively intact patients (G1), 2) patients with mild to 

moderate deficits in executive functions (G2), 3) patients with severe cognitive 

impairment (G3). All participants were assessed after having received their usual anti-

parkinsonian medication and were in their “best on” state during EEG recording and 

neuropsychological assessment. 
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Data acquisition and preprocessing  

Dense-EEG were recorded with a cap (Waveguard®, ANT software BV, Enschede, the 

Netherlands ) with 128 channels including 122 scalp electrodes distributed according to 

the international system 10-05 (142), two electro-cardiogram and four bilateral electro-

oculogram electrodes (EOG) for vertical and horizontal movements. Electrodes 

impedance was kept below 10kΩ. The data were collected in an eye-closed resting-state 

condition for 10 min with the software BrainVision Recorder (BrainProducts®). Subjects 

were instructed to do nothing and relax. All recordings were performed between 11:00 

and 12:00 A.M to limit drowsiness. An investigator controlled online the subject and EEG 

and verbally alerted the subject every time there were signs of drowsiness on the EEG 

traces or in behavior. Signals were sampled at 512Hz and band-pass filtered between 1 

and 45Hz. Channels and epochs containing artifacts were automatically and/or manually 

discarded. The automatic procedures included EOG artifact detection and correction 

using the method developed in (143), and EEG artefact analysis using a data inspection 

tracking system to remove data with an amplitude over 90 microvolts. The automatic 

selection was confirmed manually and epochs with remained artefacts (such as 

movement artifact) were removed. For each participant, we selected the maximum 

number of four-second segments artifacts-free to perform analyses. An atlas-based 

approach was used to project EEG sensor signals onto an anatomical framework 

consisting of 68 cortical regions identified by means of the Desikan-Killiany (144) atlas 

using Freesurfer (145), http://freesurfer.net/. (See table S1 in supplementary materials 

for more details about the name of these regions). For this purpose, a template MRI and 

EEG data were co-registered through identification of the same anatomical landmarks 

(left and right pre-auricular points and nasion). A realistic head model was built by 

http://freesurfer.net/
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segmenting the MRI using Freesurfer. The lead field matrix was then computed for a 

cortical mesh with 15000 vertices using Brainstorm (146) and OpenMEEG (147). 

Power spectrum analysis 

We used a standard Fast Fourier Transform (FFT) approach for power spectrum analysis 

with Welch technique and Hanning windowing function (two seconds epoch and overlap 

of 50%). Relative power spectrum was computed for each frequency band [delta (0.5–4 

Hz); theta (4–8 Hz); alpha 1 (8–10 Hz); alpha 2 (10–13 Hz); beta (13–30 Hz); gamma 

(30–45 Hz)], with 0.5 Hz frequency resolution.  

Functional connectivity analysis  

Functional connectivity matrices were computed using ‘EEG source connectivity’ method 

(32) (64). It includes two main steps: i) solving the EEG inverse problem to reconstruct 

the temporal dynamics of the cortical regions and ii) measuring the functional connectivity 

between these reconstructed regional time series (figure 1). The weighted Minimum Norm 

Estimate (wMNE) was used to reconstruct the dynamics of the cortical sources. The 

functional connectivity was then computed between the reconstructed sources using the 

phase synchronization (PS) method. To measure the PS, the phase locking value (PLV) 

method was used as described in (62). This measure (range between 0 and 1) reflects 

true interactions between two oscillatory signals through quantification of the phase 

relationships. The PLVs were estimated at six frequency bands [delta (0.5–4 Hz); theta 

(4–8 Hz); alpha1 (8–10 Hz); alpha2 (10– 13 Hz); beta (13–30 Hz); gamma (30–45 Hz)]. 

The choice of wMNE/PLV was supported by two comparative analyses performed in (32) 

(148) and reported the superiority of wMNE/PLV over other inverse/connectivity 

combinations to precisely identify cortical brain networks from scalp EEG during cognitive 

activity or epileptic activity. The inverse solutions were computed using Brainstorm (146). 
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The network measures and network visualization were performed using BCT (149) and 

EEGNET (150) respectively. (See supplementary materials for more details about the 

dense-EEG source connectivity method). 

Network analysis  

Networks can be illustrated by graphs, which are sets of nodes (brain regions) and of 

edges (connectivity values) between those nodes. We constructed graphs of 68 nodes 

(i.e. the 68 previously identified cortical regions) and used all information from the 

functional connectivity (phase locking value) matrix. This gave fully connected, weighted 

and undirected networks, in which the connection strength between each pair of vertices 

(i.e. the weight) was defined as their connectivity value.  

Several metrics can be calculated to characterize weighted networks (for a wide-ranging 

overview, see (149)). Here, we examined networks analysis at two levels: i) global level 

reflected the overall network organization where we computed several measures 

including path length (PL), clustering coefficient (Cc), strength (Str) and global efficiency 

(EG) (more details are provided in supplementary materials) and ii) Edge-wise level 

reflected functional connectivity through the measure of each of the correlation values 

(weights) between the different brain regions. All above mentioned network measures 

depend on the edge weights. By consequence, they were normalized. They were 

expressed as a function of measures computed from random networks. We generated 

500 surrogate random networks derived from the original ones by randomly reshuffling 

the edge weights. The normalized values were computed by dividing the original value 

by the average of the values computed on the randomized graphs as reported in (114). 
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Statistical analyses  

Edge-wise connectivity was characterized using the network-based statistic (65). To 

compute the network-based statistic, an ANCOVA analysis was fitted to each of the (N2-

N)/2=2278 edges (phase synchronization values) in the (68 × 68) functional connectivity 

matrix, yielding a p value matrix indicating the probability of rejecting the null hypothesis 

at each edge. A component-forming threshold, T, was applied to each p value, and the 

size of each connected element in these thresholded matrices was obtained. The size of 

the components was then compared with a null distribution of maximal component sizes 

obtained using permutation testing to obtain p values corrected for multiple comparisons 

(65). The NBS method finds subnetworks of connections significantly larger than would 

be expected by chance (see Zalesky et al. (65)  for more details). In line with (107), here 

we report results for a threshold that retain only edges with p<0.005. Results at higher 

(p<0.01) and lower (p<0.001) threshold values are reported in figure S2 and S3 

respectively in supplementary materials to show sensitivity to parameter sets. 

Age and duration of formal education were entered as confounding factors in the 

ANCOVA for both spectral and connectivity analyses. The statistical analyses were 

performed using the SPSS Statistics 20.0 software package (IBM Corporation). A 

significance level of 0.01 (two-tailed) was applied. Corrections for multiple testing were 

applied using Bonferroni approach. 

Results 

Demographic and clinical characteristics 

After discarding nine EEG recordings due to a lot of artifacts, 124 patients participated in 

the study and were categorized in 3 different groups (G1, G2, G3), based on their 

performance at the comprehensive neuropsychological test battery. Their demographical 
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and clinical characteristics are shown in Table 1 and results of neuropsychological 

assessment are shown in Table 2. Significant between-group differences were observed 

for age, duration of formal education, severity of apathy symptoms and frequency of 

hallucinations.  

Power-based analysis 

The results of the frequency-based analysis are summarized in figure 2A. In the alpha 1, 

alpha 2, beta, and gamma frequency bands, there was a progressive decrease in the 

power spectral density as cognitive impairment worsened (from G1 to G3). At the 

opposite, in the delta and theta frequency bands, there was an increase in the power 

spectral density as cognitive impairment worsened (from G1 to G3). Significant 

differences were observed between G1 and G3 and between G2 and G3 in the delta, 

theta and beta frequency bands (p <0.01, Bonferroni corrected for each comparison). We 

did not observe any significant difference between G1 and G2 whatever the frequency 

band.  

Network-based topology analysis 

The four metrics reflecting the global topology of the networks (PL, Cc, Str and EG) were 

computed on the weighted undirected graphs obtained for each subject of each group at 

all frequency bands. Results showed a decreasing tendency as cognitive impairment 

worsened (from G1 to G3), at all the frequency bands, without any significant differences. 

A typical example of the results obtained at alpha 2 frequency band is presented in figure 

3B. Comparing with the other frequency bands, the results at alpha 2 showed the lowest 

(non-significant) p values (p=0.063, p=0.067, p=0.1 and p=0.08 for CC, Str, PL and EG 

respectively, ANCOVA corrected by Bonferroni test). 
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Edge-wise analysis 

Figure 3 shows the results of the edge-wise analysis performed using the NBS toolbox. 

The statistical tests (ANCOVA, corrected by permutation test) were applied to each 

connection in the networks computed at all the frequency bands (delta, theta, alpha 1, 

alpha 2, beta and gamma). Significant differences were found only between networks 

computed at the EEG alpha band (alpha 1 and alpha 2).  

Concerning the alpha 2 networks, the difference between G1 and G2 revealed that one 

connected component comprising 49 edges and 36 regions was statistically significant 

(p=0.03, corrected using permutation test, figure 3A). For all these edges, the connectivity 

was significantly lower in G2 than G1. To better understand the regional distribution of 

these connections, we classified each region as belonging to one of five broad scalp 

areas: frontal, temporal, parietal, occipital or central. We then categorized each edge in 

the affected subnetwork on the basis of the areas they connected (e.g., fronto-temporal, 

temporo-parietal, etc.) and counted the proportion of edges falling into each category. 

When comparing G1 and G2, most reduced connections in G2 were fronto-temporal 

(36%). Similar results were obtained across different values of threshold (see figure S2 

and figure S3 in supplementary materials). 

When comparing G2 and G3, one connected component comprising 125 edges and 57 

regions was statistically significant (p<0.001, corrected using permutation test, figure 2B). 

For all edges, the functional connectivity was significantly reduced in G3. Most of these 

altered connections were fronto-central (20%), temporo-frontal (12%), fronto-frontal 

(12%) and occipito-central (12%). Similar results were obtained across different values of 

threshold (see figure S2 and figure S3 in supplementary materials). 
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One connected component, comprising 229 edges and 57 regions was significant 

between G1 and G3 (p<0.001, corrected using permutation test, figure 3C). Most of these 

decreased connections were parieto-frontal (14%), fronto-central (14%) and temporo-

frontal (13%). Similar results were obtained across different values of threshold (see 

figure S2 and figure S3 in supplementary materials). 

Concerning the alpha1 networks, results showed significance difference between G2 and 

G3 with a component of 60 nodes and 320 edges (p<0.001, figure 4A). These alterations 

mainly concerned temporo-frontal (20%), temporo-temporal (15%) and fronto-central 

(10%) connections. 

In addition, one connected component, comprising 123 edges and 47 regions showed 

significant differences between G1 and G3 (p=0.004, figure 4B). Most of these decreased 

connections were temporo-frontal (24%), fronto-central (10%) and temporo-temporal 

(10%). No significant difference was observed between G1 and G2 at the alpha1 

frequency band. 

Correlations between brain connectivity and performance at the 

neuropsychological tests 

To assess the relationships between functional connectivity and Parkinson’s disease 

patients cognitive performance, we focused on the subnetwork showing a significant 

difference between G1 and G2 (figure 3A). We reasoned that these 49 edges were the 

most relevant for detecting a marker of cognitive impairment in Parkinson’s disease. For 

each network, we derived an Edge-Wise Connectivity Index (EWCI) as the sum of the 

weights of the significant subnetwork: 

N

i
i

EWCI = ( W ) 100  
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Where Wi represents the weight of the edge i in the significant subnetwork and N is the 

number of edges in the subnetwork (N=49 in this case). For the correlation analysis, we 

used the three most discriminant neuropsychological tests identified by the discriminant 

factorial analysis (see, (118)). It included the number of correct responses at the symbol 

digit modalities test (SDMT), the number of errors at the Stroop test and animal fluency 

in 60 sec. Z-scores were calculated for each of these tests and the cognitive score used 

for the correlation analysis (Spearman ρ) was the sum of these Z-scores. Results are 

shown in figure 5. When considering all groups, the EWCI was significantly correlated 

with the cognitive score (ρ=0.49, p<0.01), figure 5A. To ensure that the correlation was 

not only driven by G3 (as it might be perceived in the figure), we computed the correlation 

between EWCI and cognitive score for G1 and G2, results show that the association 

remains significant (ρ=0.37, p<0.01), figure 5B. 

Discussion  

Brain disorders are rarely limited to a single region. Local dysfunctions often propagate 

to affect other regions, resulting in large-scale brain network alterations (120). This is 

particularly true in neurodegenerative diseases. Therefore, the identification of 

disruptions in whole-brain functional networks from noninvasive recordings and their 

relationships with cognitive impairment is a very important and challenging issue. Indeed, 

discovering functional connectivity abnormalities correlated to unfavorable disease 

evolution could help prognosis of cognitive decline with the identification of markers for 

disease progression, and guide treatment instauration. Here, based on scalp dense-EEG 

recordings, we detected alterations in functional networks associated with cognitive 

deficits in patients with Parkinson’s disease. Using the edge-wise analysis, we highlighted 

disturbances in functional connectivity in the alpha 2 frequency band even when cognitive 

impairment was still mild (by comparison of G1 and G2). 
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The originality of our work is twofold. Firstly, the data came from a large group of 

Parkinson’s disease patients who underwent a comprehensive neuropsychological 

assessment and were categorized in different cognitive phenotypes (cognitively intact 

patients, patients with mild to moderate deficits mainly in executive functions and patients 

with severe cognitive deficits in all cognitive domains including memory) by a data-driven 

clustering approach (118). Hence, the differences of functional connectivity between 

groups are linked to different cognitive profiles that were not defined a priori. Secondly, 

EEG source connectivity approach was used to identify functional networks at the cortical 

level from scalp dense-EEG recordings. This method was first evaluated for its capacity 

to reveal relevant networks in a picture naming task (32) and was then extended to the 

tracking of the spatiotemporal dynamics of reconstructed brain networks (64). The 

method showed high specificity in term of involved brain regions and excellent 

performance in terms of both spatial and temporal resolution. Here, EEG resting state 

recordings were analyzed by power-based and functional connectivity approaches at 

different frequency bands. The power-based approach showed a shift toward the EEG 

lower frequencies as cognitive impairment increased (from G1 to G3). However, this 

approach failed to detect significant differences between G1 and G2 although such 

detection is particularly challenging. In the context of functional connectivity analysis, 

graph theory metrics were firstly computed reflecting the global topology characteristics 

of the network. This approach also failed to detect significant differences between the 

three groups. Finally, assessment of the functional connectivity between cortical regions 

(called edge-wise analysis) showed a significant difference between each of the three 

cognitive phenotypes. These findings indicate that functional connectivity decreases with 

the worsening of cognitive performance and loss of connectivity between the frontal and 
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temporal regions may be a marker of mild to moderate cognitive impairment in 

Parkinson’s disease. Results are further discussed hereafter. 

EEG and cognitive impairment 

EEG has increasingly been used to describe cognitive impairment in neurodegenerative 

disorders (151) (152). Resting-state recordings from Alzheimer’s disease patients were 

characterized by a shift to lower frequencies (153) (154) (155). Similar findings were 

reported in Parkinson’s disease when comparing cognitively intact patients, patients with 

mild cognitive impairment and with dementia (156) (82). A slowing of EEG was even 

found in early-untreated Parkinson’s disease patients without dementia, but with deficits 

in executive functions (79). The comparison between Alzheimer’s disease and 

Parkinson’s disease patients with dementia with a similar severity of dementia (based on 

the score at the MMSE) showed higher EEG slowing in Parkinson’s disease patients with 

dementia (157)  (158). A slowing of EEGs (mainly in the theta power) was also observed 

in Parkinson’s disease and Alzheimer’s disease at early stage of the disease (159). Our 

results agree with most of the reported studies. We observed a shifting toward lower 

frequencies from G1 to G3 and G2 to G3 mainly in delta and theta frequency bands. We 

also observed an increase in the beta band. A possible explanation of these observations 

is that disruption of alpha 1 (low alpha) and theta rhythms is due to a phenomena of 

degeneration of the ascending diffuse projection systems of attention (39). Beta 

oscillations may be altered by intrinsic cortical pathology (160). However, our EEG 

spectral analysis failed to detect significant differences between the three groups in the 

alpha frequency band, and also between G1 and G2 at all frequency bands. 

Consequently, we have investigated the interactions between the regions at these 

frequency bands and its relationships to Parkinson’s disease in the objective of revealing 

possible significant differences between the groups, mainly G1 and G2. 
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Functional connectivity deficits in Parkinson’s disease 

Considering the brain as a very complex network, recent studies have started to focus on 

modifications in functional connectivity to extend our understanding of neurodegeneration 

(see review in (161)). Our results showed a tendency to decreasing in the global 

topological graph features from G1 to G3 but without any significant differences between 

the groups. Previous studies have reported loss in network efficiency and hubs in the 

EEG alpha frequency bands in patients with Lewy bodies dementia in comparison with 

healthy controls and Alzheimer’s disease patients (162). In a four-year follow-up study of 

Parkinson’s disease patients with MEG recording, reduced node clustering for all 

frequencies and loss of global network efficiency in alpha frequency band were reported 

to be related with cognitive decline (114).  

The absence of significant changes at the level of network global features (averaged over 

the whole brain) between groups can be explained by the high heterogeneity of the metric 

values across the brain regions. Nevertheless, a node-wise analysis (statistical test at 

each node) using these features did not show also significant difference between the 

groups. It is possible that the normalized features used here (CC, Str, PL and EG) were 

not sensitive to detect the reorganization in the brain networks of the different groups and 

therefore other advanced node-level metrics may possibly detect the global (or local) 

alterations in the networks. 

Using the edge-wise analysis, we observed significant differences in alterations in the 

functional networks at the alpha 1 (8–10 Hz) and alpha 2 (10–13 Hz) frequency bands. 

Alterations in the alpha band were observed by many previous studies such as those 

reporting a loss in MEG functional connectivity in demented patients (113), a reduction in 

the global coherence (163) (164) and a loss in EEG network efficiency and hubs (162) in 

dementia with Lewy bodies and, very recently, a decrease in local integration at the 
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alpha1 frequency bands between cognitively intact and demented Parkinson’s disease 

patients (116). Observing significant alteration between G1 and G2 only in the alpha band 

was not surprising. The alpha wave is very dominant during eye close resting state 

reflecting the attentional capacity of the subject (alpha 1) and the integration of the 

sensory motor and semantic information (alpha 2) via the activation of the thalamo-

cortical and cortico-cortical connections (39) (165). However, the other frequency bands 

are less dominant during rest (eye closed). For instance, beta and gamma are more 

associated with cognitive tasks and reflect the local information processing (segregation).  

The observed differences between the G1 and G2 were mainly fronto-temporal. A key 

issue here is that these alterations in connectivity were observed when cognitive deficits 

are still moderated. Similar fronto-temporal alterations were also previously observed in 

Alzheimer’s disease patients using structural (166) and functional (167) connectivity. 

MEG studies showed also loss of frontotemporal functional connectivity at the alpha band 

in Parkinson’s disease patients with dementia (113). These observations are in line with 

results of structural MRI studies showing early atrophy of temporal and frontal lobes in 

Parkinson’s disease patients with mild cognitive impairment and more widespread 

atrophy in Parkinson’s disease patients with dementia (168) (169). They also agree with 

neuropathological observations that Lewy bodies pathology first invades the neocortex 

through these same regions (170) (171). We also observed that the alterations in 

functional connectivity observed in the group of patients with severe deficits (G3) involved 

more spatially distributed networks, mainly fronto-parietal and fronto-central.  

In contrast to our results and those of many other studies, a trend towards an increase in 

cortico-cortical functional connectivity was reported in Parkinson’s disease patients early 

in the course of the disease compared with healthy controls in the alpha 1, alpha 2, beta 

and theta frequency bands using MEG (172). The significance of this increased 
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synchronization between cortical regions remains ambiguous. The absence of a healthy 

control group in our study does not allow us to verify the existence of such “over-

connectivity” at early stages of Parkinson’s disease. It is however likely that the observed 

modifications in the functional network in Parkinson’s disease vary depending on the 

severity of cognitive decline as discussed in (173). Only a follow-up of our patients could 

shed light on these issues. 

Limitations 

Firstly, patients were initially separated into five ‘clusters’ according to their cognitive 

status (for details, see (118)). As explained in the methods section, patients from clusters 

1 and 2 combined them into one group of cognitively intact patients (G1) since we wanted 

to differentiate the groups according to overall efficiency. However, a further investigation 

of the differences in functional EEG connectivity between these two clusters could be of 

interest to test the hypothesis that mental slowing may contribute to be an early marker 

of cognitive impairment in Parkinson’s disease.  

Secondly, although inclusion was prospective, the male/female ratio was higher than 

usually in our patient group. This may have influenced our results although, up to now, 

there is no evidence of a sex effect on EEG characteristics of PD patients. Thirdly, our 

study did not include a group of healthy control subjects. Therefore, the comparison 

between the networks from patient groups with a reference network was not possible. As 

our main objective was to discover markers able to detect early cognitive decline in 

Parkinson’s disease patients, we used the group of cognitively intact patients (G1) as a 

reference and analyses were adjusted on age and education. Moreover, our patient 

groups did not differ in disease duration and severity of the motor symptoms (assessed 

by the score at the MDS-UPDRS III scale). Despite between-group differences, apathy 

and hallucinations were not considered as nuisance factors in our analyses. Indeed, we 
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considered that lack of initiative, reduction of interests and loss of insight may be 

symptoms of cognitive impairment since both apathy and hallucinations are embedded 

with cognitive impairment in Parkinson’s disease. Adjusting on these variables, in addition 

to reduce statistical power, would have removed useful information from our analyses. 

Fourthly, regarding the methodological issues, a priori anatomic template to define the 

network nodes was used in our analyses. This approach is commonly used in the 

literature (174) (107) (175). Nevertheless, further work examining the effects of template 

selection on reported findings will be important to determine their generalizability (176). 

At last, the computation of functional connectivity at the source level can be criticized 

since it reduces the effect of the field spread although it does not suppress it completely 

(177). In this context, few strategies have been proposed to tackle this issue and they 

mainly intended to remove the zero-lag correlations before performing any connectivity 

analysis (178) (179) (180). Others suggested keeping only the long-range connections 

(181). However, these methods suppress possible significant correlations that might 

happen at zero-lag (182). Here, we used the phase locking value. Our choice was 

supported by two comparative studies using simulated (148) and real data (32). Both 

analyses showed that PLV has the highest performance among all the tested methods. 

Even though the PLV does not correct for spatial leakage, it was recently shown to 

provide highest performance among many other connectivity measures (even those 

correcting for spatial leakage) (182). Authors in (182) showed also that the zero lag 

correlations are crucial when analyzing the network structural-functional correlations. 

More recently, a comparative study between different connectivity measures (including 

those correcting for spatial leakage and introducing orthogonalization) showed also the 

high performance of the PLV method for the reproducibility of subject specific and group-

level resting state networks (183). 
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To sum up, we reported a new analysis using dense-EEG source connectivity on 

Parkinson’s disease patients with different cognitive phenotypes. We showed that 

cognitive impairment in Parkinson’s disease is related to functional connectivity 

alterations. We speculate that this relatively easy-to-use technique is a promising 

approach not only to detect and characterize alterations in pathological functional 

networks but also may open perspectives towards designing a neuromarker of cognitive 

impairments in Parkinson’s disease (and other neurodegenerative diseases) from resting-

state EEG recordings that could consolidate results of usual neuropsychological tests. 
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Figure 1: Structure of the investigation. Patients were categorized by their cognitive 
performance 1) cognitively intact subjects, 2) patients with mild cognitive impairment and 3) 
patients with severe cognitive impairment. The demographic and clinical features of the three 
groups are summarized in table 1. The performance and the neuropsychological test of the three 
groups are also described in table 2. (see (Dujardin et al., 2015) for more description about the 
database). Data:  Dense-EEGs were recoded using 128 electrodes during resting state (eye 
closed). The MRIs of the subjects were also available. The cortical sources were reconstructed 
by solving the inverse problem using the weighted Minimum Norm Estimate (wMNE) method. An 
anatomical parcellation was applied on the MRI template producing 68 regions of interest 
(Desikan-killany atlas) computed using Freesurfer (Fischl, 2012) and then imported for further 
processing into brainstorm (Tadel et al., 2011). The functional connectivity was computed 
between the 68 regional time series using the Phase Locking Value (PLV) method at six frequency 
bands: [delta (0.5–4 Hz); theta (4–8 Hz); alpha 1 (8–10 Hz); alpha 2 (10– 13 Hz); beta (13–30 
Hz); gamma (30–45 Hz)]. The connectivity matrices were compared between the groups using 
two level of network analysis i) High-level topology where we computed four network metrics: 
the clustering coefficient, the strength, the characteristic path length and the global efficiency and 
ii) edge-wise analysis where we computed the between-group statistical analysis at the level of 
each connections in the network using the Network Based Statistics (NBS) approach (Zalesky et 
al., 2010a).  
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Figure 2: A. Frequency based analysis: mean ± standard deviation values of the power spectral 
density for each group of patients at six frequency bands: [delta (0.5–4 Hz); theta (4–8 Hz); alpha1 
(8–10 Hz); alpha2 (10– 13 Hz); beta (13–30 Hz); gamma (30–45 Hz)]. B. Global topology 
analysis: mean ± standard deviation values of the four computed network measures: Clustering 
Coefficient, Strength, Path Length and Global Efficiency. This typical example corresponds to the 
metrics computed on the weighted undirected graphs obtained for each subject of each group at 
alpha 2 frequency band. The * denotes a p value <0.01, Bonferroni corrected. 
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Figure3: Edge-wise analysis (alpha 2). Subnetworks of functional connections showing a 
significant difference between the three groups at alpha 2. At each part, the top row presents 
graph-based representations of these subnetworks, with each region represented as a red sphere 
plotted according to the stereotactic coordinates of its centroid, and each suprathreshold edge 
represented as a dark green line. The size of the node represents the number of significantly 
different connections from the node itself. For all edges, connectivity was higher in G1 > G2 (A), 
G1 > G3 (B) and G2 > G3 (C). Bottom row presents the proportion (%) of each type of connection 
in each subnetwork, as categorized according to the lobes each edge interconnects. F: Frontal, 
T: Temporal, P: Parietal, C: Central, and O: Occipital. 
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Figure 4: Edge-wise analysis (alpha 1). Subnetworks of functional connections showing a 
significant difference between the three groups at alpha 1. At each part, the top row presents 
graph-based representations of these subnetworks, with each region represented as a red sphere 
plotted according to the stereotactic coordinates of its centroid, and each suprathreshold edge 
represented as a dark green line. The size of the node represents the number of significantly 
different connections from the node itself. For all edges, connectivity was higher in G2 > G3 (A) 
and G1 > G3 (B). Bottom row presents the proportion (%) of each type of connection in each 
subnetwork, as categorized according to the lobes each edge interconnects. F: Frontal, T: 
Temporal, P: Parietal, C: Central, and O: Occipital. 

 

 

Figure 5: Scatterplot of the association between the cognitive score and the edge-wise 
connectivity index for the A) G1, G2 and G3 and B) G1 and G2.  
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N=124 
G1 G2 G3 

p value Mean(SD) Mean (SD) Mean (SD) 

n (%) 63 (50.81) 46 (37.10) 15 (12.10) 

Demographic     

Sex (% male) 73.02 63.04 80 0.358 

Handedness (% right) 84.12 91.3 93.33 0.362 

Age (y) 63.53 (7.97) 67.29 (7.73) 70.07 (6.01) 0.003 

Formal education (y) 13.32 (3.68) 11.52 (3.56) 9.47 (2.23) <0.001 

Clinical     

Disease duration(y) 8.05 (6.43) 8.8 (4.97) 10.6 (6.23) 0.317 

MDS_UPDRS3 score 27.86 (11.91) 28.87 (11.08) 32 (18.15) 0.514 

Hoehn & Yahr stage 2.02 (0.5) 2.24 (0.63) 2.13 (0.74) 0.168 

Medication     

LEDD (mg/day) 712.5 (548.46) 913.15 (599.75) 820.88 (275.97) 0.167 

Neuropsychiatry     

Hamilton depression rating scale 5.44 (4.87) 6.22 (4.04) 5.33 (4.25) 0.637 

Lille apathy rating scale -26.71 (6.3) -22.72 (6.93) -19.93 (8.33) <0.001 

Hallucinations (%) 4.76 17.39 33.33  

Cognition     

MMSE /(30) 28.6 (1.44) 27 (2.19) 24.13 (3.42) <0.001 

Mattis DRS (/144) 140.37 (3.12) 134.5 (5.41) 124.2 (9.17) <0.001 

 

Table 1. Demographic and clinical features of the three patient subgroups. 

MDS_UPDRS3=Movement Disorders Society sponsored revision of the Unified Parkinson’s 

Disease Rating Scale-Part III (severity of motor symptoms); LEDD=Levodopa Equivalent Daily 

Dose; MMSE= Mini Mental State Examination; MDRS= Mattis dementia rating scale. 
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Table 2 Performance (mean and standard deviation) at the neuropsychological tests of the three 
patients subgroups.  WAIS-R= Wechsler for adults intelligence scale revised; SDMT= Symbol 
digit modalities test; HVLT=Hopkins verbal learning test. 
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Discussion générale 

L’objectif principal de cette étude était de mettre en évidence des différences entre 

différents phénotypes cognitifs de la maladie de Parkinson à partir des données 

quantitatives d’EEG, d’analyse spectrale et de connectivité fonctionnelle à partir des 

paramètres de graphe d’une part et sur la comparaison directe des valeurs de 

connectivité entre régions deux à deux d’autre part. La mesure objective d’un paramètre 

physiologique pour détecter un trouble cognitif débutant pourrait en effet devenir un 

marqueur utile de suivi du déclin cognitif dans la maladie de Parkinson.  

1) Apport des données d’analyse spectrale 

Les données d’analyse spectrale nous ont permis de confirmer une notion déjà connue, 

à savoir celle d’un ralentissement chez les sujets présentant un déclin cognitif sévère 

avec l’observation d’un ralentissement de l’EEG sous la forme d’une augmentation des 

puissances dans les basses fréquences delta et thêta et une baisse dans les hautes 

fréquences bêta et de la valeur du rythme de fond postérieur chez les patients du groupe 

3 par rapport aux groupes 1 et 2. Ce ralentissement  avait déjà été décrit dans des études 

anciennes et plus récentes sur le sujet (76)(77)(78) (79) (82) (83). Certaines études 

(82)(83) parvenaient, contrairement aux résultats d’analyse spectrale de notre étude, à 

différencier les sujets avec déclin cognitif léger (DCL) des cognitivement normaux (CN) 

par l’observation de valeurs intermédiaires chez les sujets DCL, entre CN et sujets 

parkinsoniens déments (MPD). Notre analyse par clusters ne permet pas une 

comparaison parfaite des différents groupes à ceux de de la littérature. 

Ces modifications de rythmes ont déjà été envisagées comme d’éventuels marqueurs 

d’évolution vers la démence. En effet, une étude longitudinale parue dans Neurology en 

2014 (184) en MEG mettait en évidence trois paramètres d’analyse spectrale prédictifs 
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d’une évolution vers la démence dans une cohorte de 63 patients dont 19 (30.2%) 

évoluèrent vers la démence : une puissance dans la bande bêta inférieure à la médiane 

(Hazard Ratio 5.21; p = 0.004), un pic fréquentiel inférieur à la médiane (HR 3.97; p = 

0.016) et une puissance dans la bande thêta supérieure à la médiane (HR 2.82; p = 

0.037). Couplés avec les données neuropsychologiques, la valeur prédictive était encore 

plus forte : une mauvaise performance au test d’évaluation des fonctions exécutives 

couplée à la puissance dans la bande bêta inférieure à la médiane donnait le plus haut 

risque d’évolution vers la démence (HR 27.3; p < 0.001). 

Les résultats d’analyse de la connectivité fonctionnelle apportent des informations 

supplémentaires avec des modifications du réseau dès les premiers signes de déclin 

cognitifs. 

2) Apport des données de connectivité fonctionnelle cérébrale 

Nous avons complété notre étude par une analyse originale de la connectivité 

fonctionnelle après reconstructions des sources du signal enregistré à partir des 128 

électrodes de scalp. Les résultats sur les paramètres de graphe ne mettaient pas en 

évidence de différence significative dans l’organisation du réseau, seulement une 

tendance à la désorganisation, avec baisse non significative du coefficient de 

clusterisation traduisant une baisse des capacités d’intégration locale des informations et 

baisse de l’efficience globale en faveur d’une baisse des capacités d’intégration globale 

suivant la sévérité du déclin cognitif. Cette perte de l’architecture « petit monde » pour 

une organisation plus aléatoire, moins efficiente, a été démontrée par d’autres études en 

EEG (116) et en MEG (114). Ces études se différenciaient de notre étude par l’usage de 

paramètres de graphe plus élaborés, permettant vraisemblablement une meilleure 

description de l’architecture du réseau.  
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La comparaison des valeurs de connectivité fonctionnelle au niveau de chaque 

connexion par la Network-Based Statistics nous a, en revanche, fourni des résultats 

prometteurs, avec la mise en évidence d’une moindre connectivité fonctionnelle 

concernant un nombre croissant de connexions entre régions du réseau cérébral suivant 

la sévérité de l’atteinte cognitive dans la bande alpha2. Ces baisses de connectivité 

s’observaient dès le stade de déclin cognitif léger dans la bande alpha2, par une 

altération prédominante des connexions interlobaires frontotemporales. Ces résultats 

sont en bonne corrélation avec les études précédentes sur le sujet, en MEG (113) (114) 

et en IRMf (111). Il était par ailleurs également observé comme dans notre étude une 

altération de connectivité plus étendue chez les sujets avec déclin cognitif sévère (185).  

En EEG, l’altération de connectivité fonctionnelle en fonction du statut cognitif de MP a 

été démontrée par quelques études très récentes (116) (115), sans localisation plus 

précise des régions les plus concernées. Notre méthode, par comparaison avec celles 

de ces études, a l’avantage d’une meilleure résolution spatiale, avec pour la première 

fois l’utilisation de 128 électrodes (contre 21 en EEG standard) pour une reconstruction 

précise des sources corticales du signal enregistré en scalp avant d’appliquer les 

méthodes de connectivité fonctionnelle entre chacune des 68 régions corticales. 

Reproduire en EEG des résultats déjà observés en MEG et en IRMf, deux méthodes 

d’imagerie très informatives dans la compréhension du fonctionnement du système 

nerveux, mais onéreuses et plus difficilement accessibles en pratique clinique 

comparativement à l’EEG, est déjà en soi une avancée. On peut en effet imaginer à 

l’avenir, en cas de mise en évidence de marqueurs EEG de déclin cognitif utilisable en 

clinique, une utilisation plus aisée de l’EEG. Cela nécessiterait néanmoins pour l’EEG 

haute résolution une amélioration des facilités de pose des casques 128 voies, pose qui 

reste fastidieuse à l’heure actuelle pour un enregistrement de qualité. 
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Notre travail apporte ainsi deux informations nouvelles : 

 En premier lieu, que différents phénotypes cognitifs de maladie de Parkinson de 

sévérité variable s’associent à des modifications fonctionnelles du réseau 

cérébral, ouvrant donc les possibilités de recherche de biomarqueurs permettant 

de suivre une dégradation cognitive, et ce, dès le stade de déclin cognitif léger. 

Ces biomarqueurs pourraient être en rapport avec la perte de connectivité des 

régions frontotemporales, leur nature précise restant encore à déterminer.  

 D’autre part, et c’est un point important, notre étude vient valider, par sa 

cohérence avec les données de la littérature, une méthode de connectivité de 

source en EEG, et conforter l’idée que l’EEG est un outil informatif permettant de 

mettre en évidence des différences de fonctionnement cérébral. Notre étude, et 

les quelques autres réalisées en EEG, apportent des arguments pour une 

exploitation future des données EEG dans l’arsenal diagnostique, pronostique et 

de suivi de la MP en association avec les données cliniques et d’imagerie 

morphologique. 

Perspectives 

À ce stade, il ne peut être déduit directement de nos résultats un marqueur d’altération 

cognitive. Un approfondissement du travail est nécessaire, passant notamment par une 

description plus précise des anomalies-réseau, de chacune des 68 régions corticales 

pour détecter les régions-clés altérées précocement et décisives dans la progression des 

dommages au reste du réseau. Une comparaison avec un groupe témoin de sujets sains 

appariés sur l’âge permettrait de mieux identifier les modifications pathologiques du 

réseau cérébral avec la maladie. Le suivi des patients est également déterminant, pour 

déterminer par la suite quelles anomalies seraient prédictives d’une évolution 
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défavorable, notamment pour les patients ayant un déficit léger initialement. En effet, rien 

ne peut nous confirmer à ce jour que les patients d’un même profil cognitif vont tous 

évoluer dans le même sens, d’autant plus que les cinq profils ne se différenciaient pas 

en termes de durée d’évolution de la maladie. Même si la formation sans hypothèse a 

priori des cinq groupes de l’étude originale (118) assure d’une certaine homogénéité au 

sein de chaque phénotype cognitif, leur évolution reste incertaine. Ces trois éléments, à 

savoir 1) le suivi longitudinal, 2) la comparaison avec un groupe témoin, et 3) l’étude de 

l’organisation fonctionnelle de chaque région par des paramètres de graphe plus 

élaborés ou suivant de nouveaux paradigmes, nous permettra d’avancer dans la 

découverte de marqueurs de déclin cognitif.  

D’autres points méritent également d’être abordés dans des travaux complémentaires, à 

savoir la comparaison des cinq phénotypes cognitifs en termes de connectivité 

fonctionnelle cérébrale et l’approfondissement du lien entre perturbations de la 

connectivité et physiopathologie de la maladie. 

1) Étude comparée de la connectivité fonctionnelle des cinq groupes 

Il serait aussi intéressant d’étudier les perturbations de connectivité fonctionnelle de 

chacun des cinq phénotypes cognitifs pris séparément. Il faudrait pour cela augmenter 

les effectifs des clusters 4 et 5, qui, dans l’étude principale, ont tous deux un déclin cognitif 

marqué dans plusieurs domaines, mais se différencient par une atteinte prédominante 

des fonctions exécutives dans le cluster 4, tandis que le cluster 5 se démarque par une 

atteinte prononcée de la mémoire épisodique. Il est possible que ces deux profils 

renvoient à deux processus physiopathologiques différents, avec comme hypothèse 

évoquée par Dujardin et collaborateurs (118), une possible comorbidité avec la maladie 

d’Alzheimer pour les sujets du cluster 5 et donc probablement des différences de 
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connectivité fonctionnelle suivant la nature et la localisation des réseaux altérés. Les 

faibles effectifs de ces deux groupes ne nous ont pas permis ces comparaisons.  

Il serait également très intéressant d’étudier parmi les sujets cognitivement normaux du 

groupe 1 la différence de connectivité entre les clusters 1 et 2 : malgré une efficience 

cognitive globale normale et des performances aux différents tests dans les normes, ces 

deux profils se distinguaient par des performances moins bonnes dans le cluster 2, 

notamment sur la vitesse de traitement de l’information, et également sur la proportion 

de sujets apathiques, plus importante dans le cluster 2. Ces deux éléments pourraient en 

effet suggérer une évolution future différente des deux profils, ralentissement et apathie 

ayant déjà été considéré comme des signes précurseurs de démence (186) (187). La 

comparaison avec un groupe témoin des résultats de connectivité fonctionnelle de ces 

sujets des clusters 1 et 2, considérés comme « cognitivement normaux » dans la 

littérature actuelle car ne répondant pas aux critères de déclin cognitif léger en vigueur 

(17) sera particulièrement importante pour l’interprétation des résultats. Le suivi 

longitudinal de ces patients nous permettra également de répondre à ces 

questionnements sur leur évolution possiblement différente et de dépister éventuellement 

des marqueurs EEG de déclin cognitif très précoce.  

2) Corrélation entre connectivité fonctionnelle et physiopathologie 

2.1. Interprétation des valeurs de connectivité fonctionnelle 

Notre étude met en évidence une altération préférentielle des connexions 

frontotemporales dans le groupe 2 de MP-DCL par rapport au groupe 1 de CN, puis plus 

diffuse dans le groupe 3 au déclin cognitif nettement plus marqué. Ces résultats sont en 

bonne corrélation avec les études structurelles en IRM (atrophie temporale et frontale 

prédominante pour les stades débutants de déclin cognitif, puis plus diffuse au stade de 
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démence (168) (169)) et de neuropathologie sur l’invasion néocorticale des corps de 

lewy, débutant dans ces mêmes régions  (170) (171). Ces observations tendraient à 

valider nos résultats, avec une baisse de connectivité fonctionnelle possiblement en 

rapport avec une perte de substance et un dépôt protéique pathologique corrélés à un 

déclin cognitif. 

Il reste néanmoins des zones d’ombre à éclaircir dans l’interprétation des perturbations 

de connectivité fonctionnelle qui n’est pas toujours aussi claire. En effet, bien que la 

perturbation de la connectivité fonctionnelle semble représenter un mécanisme 

physiopathologique important dans la maladie de Parkinson, l’interprétation d’une baisse 

ou hausse de connectivité reste controversée. Notre étude n’a mis en évidence que des 

baisses de connectivité, significatives suivant la sévérité du déclin cognitif. D’autres 

études ont mis en évidence des tendances à la hausse, que ce soit dans la maladie 

d’Alzheimer dans certaines régions (98), dans la maladie de Parkinson  (79) (116), chez 

des parkinsoniens de novo non traités dans la bande alpha1 et en corrélation avec une 

persévération cognitive (79) ou chez des parkinsoniens cognitivement normaux par 

rapport à des sujets sains sur une augmentation des capacités d’intégration locale (CC 

élevé) (116). L’interprétation était différente dans ces deux derniers cas : en rapport avec 

la cognition dans le premier, sans rapport pour le second. Une augmentation de 

synchronisation est parfois interprétée comme un mécanisme compensatoire (188)(119) 

ou comme une désinhibition pathologique faisant suite à une lésion dégénérative (189). 

Selon le modèle choisi, l’interprétation et les conclusions qu’on en tire peuvent ainsi 

différer radicalement. Le recours aux outils graphiques de description de l’organisation 

du réseau par rapport à la comparaison brute des valeurs de connectivité ne permet pas 

toujours de trancher, avec parfois des discordances d’interprétation selon les auteurs. 
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Or la compréhension fine des mécanismes de réponse cérébrale à l’agression en termes 

de connectivité fonctionnelle non seulement améliore nos connaissances sur la 

physiopathologie de la maladie, mais est également essentielle pour une utilisation future 

de ces outils dans le suivi des patients, notamment pour la mesure correcte de l’impact 

d’une thérapeutique avec effet disease modifier. 

Une des pistes avancées (119) pour mieux appréhender les modifications de 

fonctionnement cérébral serait d’utiliser des modèles de connectivité effective. La 

connectivité effective, à la différence de la connectivité fonctionnelle, donne un sens à la 

relation entretenue par deux régions cérébrales et se définit par l’influence qu’une aire 

cérébrale a sur une autre. Différents modèles et paradigmes, principalement appliqués 

en IRMf à l’heure actuelle, existent. (190) (191). L’utilisation de tels modèles pourrait nous 

permettre de suivre les mécanismes et de savoir dans quelles directions le processus 

pathologique s’étend au sein du cerveau avec bien plus de précision que ne le permettent 

les mesures non orientées de connectivité.  

2.2. Lien entre phénotype clinique, protéinopathie et connectivité fonctionnelle 

À ce jour, quelques études se sont intéressées au lien entre symptômes cliniques, 

modifications moléculaires/protéinopathies et perturbations des mesures de connectivité 

fonctionnelle, principalement dans la maladie d’Alzheimer (pour une revue (30)). Ainsi, 

dans la maladie d’Alzheimer, le dépôt ou l’élévation anormale du peptide bêta amyloïde 

(attestés en tomographie par émission de positon ou par mesure dans le liquide céphalo-

rachidien) chez des sujets asymptomatiques cognitivement normaux, mais considérés 

comme plus à risque de développer une maladie d’Alzheimer, semblent corrélés à une 

baisse de connectivité dans la default mode network (DMN) en IRMf (192) (193).  
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Nous avons retrouvé une corrélation entre le score composite cognitif et les données de 

connectivité dans notre population. Il est toujours dangereux de passer d’une corrélation 

sur le plan statistique à un lien de causalité. Toutefois, dans la maladie de Parkinson, une 

étude récente (194) fait le lien entre profil clinique, anomalies spectrales et 

synucléopathies avec l’observation d’une baisse du rythme de fond postérieur 

(d’ordinaire dans l’alpha au repos les yeux fermés) chez des sujets porteurs de lésions 

de synucléopathies sans manifestation clinique de leur vivant, par rapport à des sujets 

sains, suggérant l’implication des dépôts de synucléines (même modérés) dans la 

perturbation des circuits thalamo-cortical et local cortico-cortical (194). Il n’y avait en 

revanche pas de différence entre porteurs asymptomatiques de synucléopathie et MP 

cognitivement normaux. Une majoration significative du ralentissement du rythme de fond 

était observée par la suite, croissante entre Normaux et MP-DCL, MP-DCL et déments, 

faisant le lien entre synucléopathies, cognition, et synchronisation cérébrale.  

La recherche de corrélations entre connectivité et progression de la pathologie 

moléculaire pourrait être prometteuse, toujours dans l’optique de faciliter l’identification 

précoce de marqueurs de la maladie. De plus, en faisant la lumière sur la neurobiologie 

des perturbations de connectivité, l’objectif est également de parvenir à terme à clarifier 

la physiopathologie de pathologies neurodégénératives comme la maladie de Parkinson. 
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Conclusion 

Notre étude met en évidence pour la première fois en EEG HR par la Network-Based 

Statistics une différence de connectivité fonctionnelle suivant différents profils cognitifs 

de maladie de Parkinson de sévérité variable. Nous avons également montré une perte 

préférentielle de connectivité des connexions frontotemporales chez les patients ayant 

une atteinte cognitive légère à modérée par rapport à des patients sans trouble cognitif, 

alors que les baisses de connectivité sont plus diffuses chez des sujets plus sévèrement 

altérés. Ainsi, nous confirmons que les méthodes de connectivité fonctionnelle cérébrale 

en EEG, utilisant la théorie des graphes, permettent de détecter des modifications des 

réseaux cérébraux en corrélation avec l’altération cognitive dans la maladie de 

Parkinson. Par ailleurs, ces différences varient en fonction de l’importance du déclin, 

laissant présager pour l’avenir la possibilité d’utiliser des marqueurs d’altération du 

réseau pour détecter et suivre une atteinte cognitive. On peut envisager qu’un suivi 

longitudinal de notre cohorte nous permettra de déterminer quels sont les marqueurs les 

plus pertinents, notamment ceux qui permettront de prédire une évolution défavorable 

vers la démence. 
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ANNEXES 

Methods 

Network analysis 
The complex networks can be characterized using set of network analysis methods 

(Bullmore and Sporns, 2009). These methods are principally drawn from the 

mathematical field of graph theory. Various measures can be extracted from a binary 

or/and weighted network. Here, we compute four commonly studied measures (from 

weighted undirected networks), illustrated in figure S1 and briefly described below: 

Strength (Str) 

The sum of weights of connections (edges) of a node. The strength can be averaged 

over the whole network to obtain a global measure of connection weights. 

Clustering coefficient (Cc) 

The clustering coefficient reflects the tendency of a network to form topologically local 

circuits and is often interpreted as a metric of information segregation in networks. 

Path length (PL) 

The average weighted shortest path length is a measure for global integration of the 

network. It is defined as the harmonic average of shortest paths between all possible 

vertexes pairs in the network, where the shortest path between two vertices is defined as 

the path with the largest total weight. 
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Efficiency (EG) 

The inverse of the characteristic path length, which is thought of as a measure of 

information processing capability. The global efficiency is a measure of integrated and 

parallel information-processing. 

 

Figure S1 Illustration of a network as a graph containing nodes and edges with four 

associated metrics: the clustering coefficient, the path length, the efficiency and the 

strength. 
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Table S1 Anatomic regions-of-interest (ROIs) included in the analysis, as derived 

from the Desikan Killiany atlas. 

ROI Name ROI Name 

1 bankssts L 35 parahippocampal L 

2 bankssts R 36 parahippocampal R 

3 caudalanteriorcingulate L 37 parsopercularis L 

4 caudalanteriorcingulate R 38 parsopercularis R 

5 caudalmiddlefrontal L 39 parsorbitalis L 

6 caudalmiddlefrontal R 40 parsorbitalis R 

7 cuneus L 41 parstriangularis L 

8 cuneus R 42 parstriangularis R 

9 entorhinal L 43 pericalcarine L 

10 entorhinal R 44 pericalcarine R 

11 frontalpole L 45 postcentral L 

12 frontalpole R 46 postcentral R 

13 fusiform L 47 posteriorcingulate L 

14 fusiform R 48 posteriorcingulate R 

15 inferiorparietal L 49 precentral L 

16 inferiorparietal R 50 precentral R 

17 inferiortemporal L 51 precuneus L 

18 inferiortemporal R 52 precuneus R 

19 insula L 53 rostralanteriorcingulate L 

20 insula R 54 rostralanteriorcingulate R 

21 isthmuscingulate L 55 rostralmiddlefrontal L 

22 isthmuscingulate R 56 rostralmiddlefrontal R 

23 lateraloccipital L 57 superiorfrontal L 

24 lateraloccipital R 58 superiorfrontal R 

25 lateralorbitofrontal L 59 superiorparietal L 

26 lateralorbitofrontal R 60 superiorparietal R 

27 lingual L 61 superiortemporal L 

28 lingual R 62 superiortemporal R 

29 medialorbitofrontal L 63 supramarginal L 

30 medialorbitofrontal R 64 supramarginal R 

31 middletemporal L 65 temporalpole L 

32 middletemporal R 66 temporalpole R 

33 paracentral L 67 transversetemporal L 

34 paracentral R 68 transversetemporal R 

L: Left hemisphere, R: Right hemisphere 
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Dense-EEG source connectivity  

According to the linear discrete equivalent current dipole model, EEG signals X(t) 

measured from Q channels (Q=128 in our case) can be expressed as linear combinations 

of P time-varying current dipole sources S(t): 

X G.S N   

where G and N(t) are respectively the matrix containing the lead fields of the dipolar 

sources and the additive noise. In the general case, the inverse problem consists in 

finding an estimate Ŝ (t) of the dipolar source parameters (position, orientation and 

magnitude), given the EEG signals X(t) and given the gain matrix G. This matrix can be 

computed from a multiple layer head model and from the position of electrodes. For 

instance, the Boundary Element Method (BEM) is a numerical method classically used in 

the case of realistic head models. Here we computed the lead field matrix using 

OpenMEEG (Gramfort et al., 2010). 

As this problem is ill-posed (P>>Q), physical and mathematical constraints have to be 

added to obtain a unique solution among the many solutions that minimize the residual 

term in the fitting of measured EEG signals. Using segmented MRI data, the source 

distribution can be constrained to a field of current dipoles homogeneously distributed 

over the cortex and normal to the cortical surface.  

Technically, in the source model, the electrical contribution of each macro-column to scalp 

electrodes can be represented by a current dipole located at the center of gravity of each 

triangle of the 3D mesh and oriented normally to the triangle surface. Using this source 

space, the weighted Minimum Norm Estimate (wMNE) method only estimates the 

moment of dipole sources. The wMNE compensates for the tendency of classical MNE 

to favor weak and surface sources. This is done by introducing a weighting matrix WX: 
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T 1 T

wMNE X X
S G W G I G W X  ˆ ( )  

where matrix WX  adjusts the properties of the solution by reducing the bias inherent to 

MNE solutions. Classically, WX is a diagonal matrix built from matrix G with non-zero 

terms inversely proportional to the norm of the lead field vectors. The value of   is 

computed relatively to the signal to noise ratio. The  value was between 0.1 and 0.3. 

After estimating the time courses of the sources, the phase locking value (PLV) method 

was used to compute the functional connectivity between the regional time series. As 

described in (Lachaux et al., 2000), the phase locking value between two signals x and y 

is defined as: 

/ 2

/ 2

1
exp( ( ( ) ( ))( , )





  






 
t

i j

t

j t t dPLV f t  

where ( )i t  and ( ) j t are the unwrapped phases of the brain regional time series i and j 

at time t. 

The values of PLV range from 0 to 1 with 1 indicating the strongest phase locking. The 

Hilbert transform was used to extract the instantaneous phase of each signal.    denotes 

the size of the window in which PLV is calculated. To choose   we used the following 

equation: 

.cyclesn f  

Where f represents the chosen frequency cyclesn represents the temporal resolution of the 

analysis where the synchrony remains stable. We set cyclesn =6 as recommended in 

(Lachaux et al., 2000). f was set relating to the frequency bands at which synchrony 

analyze was analyzed, for instance in the alpha 1 band (8-10 Hz), f=9 and consequently 
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 =1.5. See (de Pasquale et al., 2010; Hassan et al., 2014; Hassan et al., 2015; Hipp et 

al., 2011) for various applications of the M/EEG source connectivity. 

Results 

 

Figure S2 : Subnetworks of functional connections showing a significant difference 
between the three groups at alpha 2 with T=0.01. At each part, the top row presents graph-
based representations of these subnetworks, with each region represented as a red sphere 
plotted according to the stereotactic coordinates of its centroid, and each suprathreshold edge 
represented as a dark green line. The size of the node represents the number of significantly 
different connections from the node itself. For all edges, connectivity was higher in group 1 > 
group 2 (A), group 1 > group 3 (B) and group 2 > group 3 (C). Bottom row presents the proportion 
(%) of each type of connection in each subnetwork, as categorized according to the lobes each 
edge interconnects. F: Frontal, T: Temporal, P: Parietal, C: Central, and O: Occipital. 
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Figure S3 : Subnetworks of functional connections showing a significant difference 
between the three groups at alpha 2 with T=0.001. At each part, the top row presents graph-
based representations of these subnetworks, with each region represented as a red sphere 
plotted according to the stereotactic coordinates of its centroid, and each suprathreshold edge 
represented as a dark green line. The size of the node represents the number of significantly 
different connections from the node itself. For all edges, connectivity was higher in group 1 > 
group 2 (A), group 1 > group 3 (B) and group 2 > group 3 (C). Bottom row presents the proportion 
(%) of each type of connection in each subnetwork, as categorized according to the lobes each 
edge interconnects. F: Frontal, T: Temporal, P: Parietal, C: Central, and O: Occipital. 
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