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RESUME

RESUME

Contexte : L’encéphalopathie anoxo-ischémique (EAI) néonatale reste fréquente mais son
pronostic a été amélioré par I'hypothermie thérapeutique, indiquée pour les EAl modérées et
séveres. L'EEG permet d’évaluer la sévérité de 'EAI mais son interprétation nécessite une
expertise qui n’est pas toujours disponible. Dans une premiére étude, nous avons développé
un modele de classification automatique, efficace pour classer la sévérité des tracés EEG
dans les 6 premiéres heures de vie aprés anoxie périnatale. L’objectif de cette étude est de

valider ce modele en le testant sur une autre cohorte d’EEG plus tardifs.

Méthode : 261 tracés EEG étaient extraits a H12, H24, H36, H48 et H72 de vie des
monitorings EEG enregistrés chez 53 nouveau-nés a terme mis sous hypothermie
thérapeutique pour une EAI. Les tracés étaient gradés visuellement de 1 a 3 selon la
Classification Francaise et I'évolution cliniqgue des enfants était recueillie a 1 et 2 ans. Ces
tracés étaient ensuite classés automatiquement par I'algorithme du modeéle proposé, selon
le grade de sévérité EEG et I'évolution clinique, a partir des données d’analyse quantitative

de marqueurs mesurant I'amplitude, le contenu fréquentiel et la continuité du signal EEG.

Résultats : Les 6 marqueurs quantitatifs EEG sélectionnés dans la premiére étude restaient
bien corrélés aux grades EEG et pouvaient étre utilisés pour classer ces nouveaux traces,
issus des monitorings. Notre modeéle de classification automatique était efficace pour prédire
le pronostic clinique a long terme a partir de ces tracés plus tardifs, notamment a partir des
tracés de H36 (81% de tracés bien classeés). Par contre, sa performance était faible pour

classer ces tracés selon leurs grades de sévérité visuels avec 51% de tracés bien classés.

Conclusion : Le modele de classification automatique proposé semble efficace pour grader
automatiguement la séverité des EEG enregistrés avant H6 de vie et pour prédire le pronostic
clinigue a long terme a partir des tracés plus tardifs extraits des monitorings enregistrés sous
hypothermie thérapeutique. Ce modele est basé sur des marqueurs quantitatifs EEG
pertinents cliniguement et disponibles dans des logiciels utilisés en routine. L’algorithme de
ce modele peut servir a 'implémentation d’'un logiciel d’évaluation automatique de la sévérité
de ’'EAIl & partir des EEG, utilisable au lit du malade pour aider les médecins dans les

décisions thérapeutiques des premiers jours de vie aprés anoxie périnatale.
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Encéphalopathie anoxo-ischémigue et hypothermie thérapeutique

L’anoxie périnatale affecte 3 a 5 nouveau-nés pour 1000 naissances vivantes a terme
et représente la troisieme cause de mortalité néonatale dans le monde aprés la prématurité
et les infections séveéres (1,2). L’hypoxie cérébrale peut étre responsable d’une
encéphalopathie anoxo-ischémique (EAI) dont lincidence est estimée a 0.5-1/1000
naissances a terme (3). Le risque de décés est d’environ 15% et prés de 25% des survivants
auront des séquelles neurologiques a long terme (motrices, sensorielles, cognitives,
épileptiques, etc.), en lien avec la sévérité de I'encéphalopathie initiale (4-6). En période
néonatale, I'EAI reste donc la cause la plus fréquente de séquelles neurologiques séveres
).

Les lésions liees a l'anoxie cérébrale surviennent classiquement en deux
phases (figure 1) : une premiére phase de mort neuronale précoce liée directement a 'anoxie
par carence énergétique aigué, suivie d’'une phase de latence d’au moins six heures puis
une seconde phase de mort neuronale retardée liee a une cascade métabolique délétére
avec la libération de médiateurs inflammatoires, de neurotransmetteurs et de radicaux libres,

responsable des lésions définitives (7,8). Le pronostic de I'atteinte cérébrale dépend de

l'importance et de la localisation de ces lésions (9,10).
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Hypothermie

Hypoxie-ischémie :>
Asphyxie : ¥ DSC Phase latente |:> phase

secondaire

* restauration

* défaillance énergétique 2 énergétique « défaillance énergétique
+ dépolarisation cellulaire « apoptose secondaire
« cedéme cytotoxique * inflammation * cedeme cyloloxique
« influx Ca++ « normalisation A * BXcitotoxicite _
. glutamate * mort neuronale retardée
Rt mm - pas de convulsions " Convulsions
« mort cellulaire primaire an » stabilité cardiovasculaire
* acidose L
* hypotension artérielle
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| | |
1 heure 6-15 heures 3-10 jours

Figure 1- Les principales phases de I'encéphalopathie anoxo-ischémique
(Saliba et Debillon, 2010)

DSC : débit sanguin cérébral ; PA : pression artérielle

Plusieurs études expérimentales menées sur des feetus de brebis, de cochons ou de
rats ont permis de mettre en évidence I'effet neuroprotecteur de I'hnypothermie induite aprés
une anoxie cérébrale (7,11-13). L’hypothermie modérée initiée dans un délai maximal de six
heures aprés I'ischémie semble limiter la cascade métaboliqgue secondaire, permettant une
réduction de la perte neuronale et de I'extension des Iésions cérébrales (14).

Par la suite, les bénéfices d’un traitement précoce par hypothermie contrélée ont été
largement démontrés chez les nouveau-nés a terme avec une EAlI modérée a sévere (15—
17). Une méta-analyse de 11 essais randomisés a prouveé que I'hypothermie thérapeutique
(HT) débutée avant six heures de vie améliorait significativement la survie et le pronostic a
long terme de ces enfants, avec une réduction du risque relatif de déces et de séquelles

majeures de 25% (17). De plus, I'étude de Thoresen et al. en 2013 a montré que plus
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I'hypothermie était initi€e tét, plus ce traitement améliorait le pronostic & moyen et long terme
(18). En regard, les effets secondaires a court terme de I'HT restent acceptables : seuls les
troubles hémodynamiques (bradycardie sinusale), hématologiques (leucopénie,
thrombocytopénie) et métaboliques (hypoglycémie) ont été montrés comme associés
significativement au traitement par HT (17). Il s’agit donc actuellement du traitement de
référence de 'EAI néonatale chez I'enfant né a terme. Un refroidissement corporel total du
nouveau-né est recommandé en cas d’EAl modérée ou sévere (criteres cliniques,
biologiques et électro-encéphalographiques), initié dans les six premieres heures de vie puis
maintenu entre 32 et 34°C durant 72 heures (15). Les premieres recommandations
francaises ont été publiées en 2010 (19), entrainant une généralisation de la prise en charge
par HT des nouveau-nés apres EAIl dans les 75 maternités francaises de niveau 3 entre 2010
et 2013, et notamment au CHRU de Lille.

Une évaluation fiable de la sévérité de l'atteinte cérébrale de ces enfants est donc
nécessaire de facon précoce afin de débuter 'hypothermie le plus t6t possible lorsqu’elle est
indiquée, puis au cours des 72 heures d’hypothermie afin de déterminer le pronostic

neurologique a moyen et long terme.

Evaluation de I'atteinte cérébrale et utilisation de 'EEG

L’évaluation de 'atteinte cérébrale aprés anoxie périnatale repose sur plusieurs parametres.
Le score d’Apgar a la naissance est généralement bas, reflétant la mauvaise
adaptation a la vie extra-utérine. Bien qu’il semble prédictif de I'acidose périnatale, ce score
n’est cependant pas fiable pour évaluer la sévérité de I'EAI et le pronostic a long terme
(20,21).
L’examen clinique, a l'aide de classifications comme celle de Sarnat (annexe 1.1) ou

de Thompson (22,23), permet d’évaluer et de grader I'état neurologique du nouveau-né.
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L’encéphalopathie peut se manifester par une altération de la conscience (irritabilité,
léthargie, obnubilation, coma), de I'activité motrice globale, de la posture et du tonus ainsi
que par des troubles de la succion, des difficultés respiratoires ou alimentaires (22).
Néanmoins, I'examen clinique peut étre trompeur lorsqu’il est réalisé dans les premieres
heures de vie, chez un enfant sédaté, intubé ou sous hypothermie et sa valeur prédictive du
devenir a long terme est faible (24).

De méme, les dosages biologiques utilisés comme marqueurs d’anoxie périnatale (pH,
lactate) sont peu fiables pour évaluer I'atteinte cérébrale (20,25).

Enfin, 'IRM cérébrale permet d’évaluer I'extension et la localisation des lésions anoxo-
ischémiques, notamment au niveau des noyaux gris centraux et des thalami, et les potentiels
évoqués sont utilisés pour évaluer l'intégrité fonctionnelle de ces structures profondes (26—
28). Ces derniers occupent une place croissante dans I'évaluation de I'atteinte cérébrale
post-anoxique et, associés a 'EEG, participent a 'appréciation du pronostic a long terme de

ces enfants.

L’EEG conventionnel est ainsi utilisé depuis plusieurs années comme examen de
référence pour évaluer la sévérité de 'EAI néonatale et prédire le pronostic neurologique a
long terme. La valeur prédictive d’un tracé EEG a été démontrée avant 6 heures de vie, puis
selon I'évolution des tracés dans les 72 premieres heures, y compris sous hypothermie (29—
32). Ainsi, un tracé normal dans les 6 premiéres heures de vie, avec ou sans traitement par
HT, permet d’exclure une atteinte cérébrale sévere, alors qu’un tracé anormal n’est pas
prédictif de fagon précoce, en particulier sous HT, mais fortement associé a un pronostic
défavorable s’il reste pathologique aprés 24-48h (29-32). Le neurophysiologiste interprete
des caractéristiques du tracé de fond comme I'amplitude et la continuité du signal, le contenu

fréquentiel, la symétrie, la synchronie, la réactivité et la labilité du tracé ainsi que la présence
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de cycles veille/sommeil (33). L’amplitude et la continuité du signal sont particulierement bien
corrélées au pronostic a long terme et les tracés globalement déprimés ou présentant de
longues discontinuités (périodes d’amplitude réduite séparant de courtes bouffées de grande
amplitude) sont significativement associés a un pronostic défavorable (31,34-36). L’analyse
visuelle des EEG reste le Gold Standard pour grader la sévérité des tracés, a l'aide de
différentes classifications (37). La mise en hypothermie thérapeutique du nouveau-né est
indiguée pour les tracés d’encéphalopathie modérée ou sévere. La classification standard en
France (annexe 1.2) est adaptée des criteres de Scavone et Pezzani (34,38) et classe les
EEG en 4 grades de séveérité de 0 a 3 : le grade 0 correspondant a un tracé normal, le grade
1 a un tracé comportant des anomalies minimes (subnormal), le grade 2 a des anomalies
intermédiaires (EAI modérée) et le grade 3 a des anomalies séveres (EAI sévere) (39). Il a
été montré que cette classification était bien corrélée au pronostic a long terme (40). La
classification de Murray (annexe 1.3), utilisant 5 grades de sévérité, est également utilisée
(32).

Néanmoins, l'analyse visuelle est chronophage et nécessite la disponibilité d'un
neurophysiologiste expérimenté 24h/24, ce qui n’est pas possible a ce jour dans tous les
centres hospitaliers. Malgré les classifications, cette analyse visuelle reste subjective dans
certains cas et la comparaison des tracés entre eux et dans le temps est parfois aléatoire
s’ils sont interprétés par des neurophysiologistes différents. Certains tracés intermédiaires
sont difficiles a classer, la limite entre un trace de grade 1 avec des anomalies minimes et un
tracé de grade 2 d’encéphalopathie modérée pouvant étre particulierement nuancée et
difficile. Ainsi, un outil de classification automatisée des EEG et donc de 'EAI, disponible en
routine au lit du malade, pourrait apporter une aide précieuse aux neurophysiologistes et aux

utilisateurs moins expérimentés.
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Outils simplifiés d’analyse et EEG d’amplitude

De nos jours, quelques outils simplifiés d’analyse du signal EEG sont disponibles et
utilisés en pratique courante pour faciliter l'interprétation des tracés. Par exemple, 'EEG
d’amplitude (aEEG) propose une analyse quantitative de I'amplitude du tracé en fonction du
temps, permettant une évaluation simplifiée et plus objective de la sévérité de I'EAI.
Certaines classifications existent pour grader la sévérité de 'EAIl a partir des tracés d’'aEEG
(41,42). Il a été montré que I'amplitude du tracé était bien associée aux grades de sévérité et
au pronostic a long terme (43-46). L’aEEG est largement utilisé dans les services de
réanimation néonatale car plus simple d’utilisation et d’interprétation que 'EEG conventionnel
auquel il serait bien corrélé (47). L’interprétation d’un utilisateur expérimenté reste néanmoins
nécessaire et cet examen comprend certaines limites : I'analyse seule de I'amplitude peut
étre réductrice et ne permet pas de grader certains tracés, les artéfacts et les crises courtes
sont difficiles a identifier et I'amplitude est particulierement sensible aux traitements sédatifs

et a I’hypothermie (42).

Analyse guantitative des EEG

D’autres marqueurs d’analyse quantitative du signal EEG ont été étudiés dans le
contexte d’anoxie périnatale et semblent prédictifs de I'atteinte cérébrale et du pronostic des
enfants.

Des marqueurs d’analyse fréquentielle comme la puissance spectrale absolue ou la
puissance spectrale relative des fréquences delta diminuent avec 'augmentation des grades
de sévérité EEG (44,48) et semblent associés au devenir clinique des enfants (49,50).

La Spectral Edge Frequency (SEF), définie comme la fréquence en dessous de
laquelle 95% de la puissance du signal existe (51), a plutbt été étudiée en contexte de

prématurité. Elle augmente avec I'age gestationnel des prématurés et une valeur faible de
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SEF a I'age du terme est associée aux lésions de la substance blanche et a un devenir
défavorable (51,52). Elle est souvent utilisée en contexte d’anoxie périnatale bien qu’a ce jour
les études n’aient pas montré d’association significative des valeurs de SEF avec les grades
de séverité de I'EAI et avec le pronostic a long terme (44,50,53).

Enfin, les mesures quantitatives de la discontinuité du signal semblent
particulierement intéressantes puisqu’il a été montré que le pronostic post-anoxie périnatale
était significativement lié a la longueur et au seuil d’'amplitude des discontinuités (34,35,54).
Plusieurs algorithmes de détection automatisée des discontinuités ont été proposés (54-58).

Cependant, si certains de ces marqueurs permettent de discriminer les différents
grades de séveérité EEG (44), aucun ne permet a lui seul de différencier tous les grades.
Certaines équipes se sont donc intéressées a I'élaboration d’algorithmes reposant sur
I'association de plusieurs marqueurs quantitatifs pour grader automatiquement la sévérité de
I'atteinte cérébrale post-anoxie périnatale (59-61) et évaluer le pronostic a long terme
(53,62). Cependant, a notre connaissance, aucun outil d’'analyse simple et utilisable en

routine n’a pu étre créeé a ce jour.

Développement d’'un nouveau modele de classification automatique des EEG

L’objectif global de notre travail est de développer un outil d’analyse EEG utilisable en
routine pour grader automatiquement la sévérité des tracés. Cet outil doit permettre a des
utilisateurs non expérimentés d’évaluer directement la sévérité de I'encéphalopathie au lit du
malade.

Dans une premiére étude (en cours de publication, abstract en annexe 4), nous avons
développé un modele de classification automatique des EEG a partir de l'analyse
rétrospective de 90 EEG initiaux enregistrés de facon précoce (avant H6 de vie) chez des

nouveau-nés a terme aprés anoxie périnatale. Une analyse quantitative des EEG a été
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réalisée a I'aide de marqueurs simples, disponibles dans des logiciels déja commercialisés
et directement utilisables en routine. Ces marqueurs ont tous une signification clinique directe
puisqu’ils mesurent différentes caractéristiques du signal EEG observées lors de I'analyse
visuelle (amplitude, continuité et contenu fréquentiel) et ont une valeur pronostique prouvée
(31,35,36,45,49,63). lIs avaient été préalablement testés dans des études antérieures citées
ci-dessus, avec des résultats intéressants (44,48,50,53-55,57,59,62) Des variables (moyenne,
meédiane, valeur minimale et maximale, coefficient de variabilité) ont été calculées pour
chaque marqueur et les variables les mieux corrélées aux grades visuels de sévérité EEG
ont été sélectionnées. Différents algorithmes de classification automatique ont été testés
avec une méthode d’apprentissage automatique (encadré 1 - p.12) : les algorithmes ont été
entrainés automatiquement a partir des données quantitatives issues de ces variables afin
de classer au mieux les grades de sévérité par rapport aux grades EEG attribués
visuellement et le pronostic clinique par rapport a I'’évolution réelle des enfants (favorable ou
défavorable) a 1 et 2 ans. L’algorithme d’analyse factorielle discriminante (AFD) s’est avéré
étre la méthode la plus performante et a été retenu comme modéle de classification
automatique (encadré 2 — p.12).

Ce modéle était efficace pour classer automatiquement les EEG selon leur grade EEG
de sévérité : 86.7% des tracés étaient gradés correctement par rapport a I'analyse visuelle
de référence. Nos résultats étaient comparables a ceux des études précédentes (44,59—-61).
Les grades 2 d’encéphalopathie modérée étaient les moins bien classés (80%), reflétant les
difficultés déja existantes lors I'analyse visuelle. Le modéle était également efficace pour
prédire le pronostic clinique a long terme des enfants avec une performance comparable a
celle de I'analyse visuelle des EEG : 79.8% des évolutions cliniques étaient bien classées a

1 an et 77.9% a 2 ans par rapport a I'’évolution clinique réelle des enfants. La prédiction du

10
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pronostic défavorable était cependant médiocre (50%) du fait de la précocité des
enregistrements (31,45).

Cette premiére étude comportait plusieurs limites méthodologiques : les EEG analysés
étaient des tracés précoces, enregistrés dans les 6 premieres heures de vie avant
'hypothermie thérapeutique dans des conditions trés hétérogénes. Notamment, la
température corporelle et la présence de sédations étaient variables entre les enfants et
associées de fagon significative a la sévérité des grades EEG. De plus, I'analyse quantitative

était réalisée sur des extraits courts de 10 minutes et apres retrait manuel des artéfacts.

Objectif de I'étude

L’objectif de cette nouvelle étude était de valider la performance de notre modéle de
classification automatique en le testant sur une autre cohorte de tracés EEG. Les tracés
utilisés pour ces nouvelles analyses étaient issus des monitorings EEG enregistrés durant
72 heures en continu chez les nouveau-nés mis en hypothermie thérapeutique pour une
encéphalopathie anoxo-ischémique. Ces tracés étaient donc enregistrés plus tardivement et
dans des conditions plus homogenes que les tracés EEG initiaux de la premiére étude. Il
fallait vérifier dans un premier temps que notre algorithme d’AFD pouvait s’appliquer a ces
nouvelles données quantitatives issues des monitorings. Dans un deuxieme temps,
l'algorithme entrainé sur les données de la premiére étude était directement testé sur les
nouveaux tracés afin de valider le modéle proposé. L'objectif principal était d’analyser la
performance de classification automatique des grades EEG de sévérité en comparaison aux
grades EEG visuels de référence. L'objectif secondaire était d’analyser la performance de
prédiction automatique du pronostic a long terme a partir de tracés a des ages postnataux

différents.
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E1l/ Apprentissage automatique d’un algorithme ou « machine learning »

L’apprentissage automatique est un sous-domaine de l'intelligence artificielle, consistant
a entrainer automatiquement un algorithme a partir de données afin de résoudre au
mieux un probléme posé.

L’apprentissage est supervisé lorsque les classes sont prédéterminées et les exemples
connus (dans ce cas les grades EEG visuels). L’algorithme apprend a classer selon un

modéle de classement.

L’apprentissage automatique se fait en deux phases :

- Phase d’apprentissage : entrainement de l'algorithme afin de déterminer un

modéele de classement a partir des données (premiere étude)

- Phase de test ou de validation : mise en production de Il'algorithme sur de

nouvelles données afin de les classer selon le modele préalablement appris

(étude actuelle)

Exemples d’algorithmes d’apprentissage automatique :

- Analyse factorielle discriminante (AFD) (utilisee pour notre modele)
- Arbres de décision
- Méthode des k plus proches voisins (k-NN)

- Machines a vecteur de support (SVM)

E2 / Analyse factorielle discriminante (AFD)

Il s’agit d’'un algorithme de classification automatique non linéaire, permettant de prédire
'appartenance a un groupe, défini par une variable qualitative a plusieurs modalités (ici
les 3 grades EEG visuels) a partir de variables quantitatives explicatives (les variables

des marqueurs sélectionnées).
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MATERIEL ET METHODES

Recueil des données

1.1. Ethique et démarches légales

L’étude avait préalablement été déclarée a la Commission Nationale de I'Informatique et des
Libertés. Les parents étaient informés lors de leur séjour dans le service de néonatologie de
la possible utilisation anonyme de données concernant leur enfant, oralement puis par écrit
avec recueil de leur non opposition a partir de septembre 2015 dans le cadre de I'étude

Lytonépal.

1.2.  Population étudiée

Etaient inclus les nouveau-nés mis en hypothermie thérapeutique entre 2013 et 2015 dans
le service de réanimation néonatale du CHRU de Lille pour une encéphalopathie anoxo-
ischémique, selon les criteres recommandés par la Société Francaise de Néonatologie
(tableau 1). L’HT devait étre initiée avant H6 de vie et maintenue entre 32 et 34°C pendant
au moins 48 heures avec un enregistrement EEG débuté avant H12 et continu durant toute
la période d’hypothermie. Tous les nouveau-nés étaient intubés et sédatés durant 'HT.

Les nouveau-nés étaient exclus si une autre cause d’acidose métabolique ou
d’encéphalopathie néonatale était retrouvée ou fortement suspectée (ex. cardiopathie

congénitale sévére, hernie diaphragmatique, maladie héréditaire du métabolisme, etc...)

Au total, 53 patients étaient inclus entre le 25 janvier 2013 et le 30 décembre 2015.
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Tableau 1 — Critéres de mise en hypothermie thérapeutique pour une EAI néonatale, recommandés

par la SFN et utilisés dans le service de réanimation néonatale du CHRU de Lille.

Naissance dans un contexte d’asphyxie périnatale

AG 2 36 SA

PN > 1800 g

Age post-natal < H6

Etat a la naissance : au moins 1 des critéres suivants :

1. Acidose métabolique majeure a la naissance :
pH < 7 et/ou Base Deficit = 13 mmol/L et/ou lactate = 11 mmol/L
au cours de la premiére heure de vie (cordon, capillaire, veineux, artériel)

2. OU en l'absence de documentation biologique de I'acidose métabolique :
Apgar < 5 a 5 minutes de vie
OU nécessité d’une réanimation ventilatoire a la naissance (intubation ou
ventilation au masque), poursuivie a 10 minutes de vie

Signes d’encéphalopathie anoxo-ischémigue modérée ou sévere

1. Clinigues : cf. classification de Sarnat (annexe 1.1)
Altération de la conscience (léthargie, stupeur, coma) ET deux items parmi les

6 répertoriés dans le tableau (Sarnat 2 ou 3)

2. EEG ou aEEG initial (réalisé avant H6 de vie) : grade 2 (encéphalopathie
modérée) ou grade 3 (encéphalopathie sévere) selon la Classification Francaise
(annexe 1.2)

AG = age gestationnel ; SA = semaines d’aménorrhées ; PN = poids de naissance ; EEG
électroencéphalogramme
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1.3. Données EEG

1.3.1. Méthode d’enregistrement et récupération des tracés EEG

Les EEG étaient enregistrés 24h/24 et 7 jours/7 a l'aide du logiciel « Micromed EEG
System® », par lintermédiaire de 8 électrodes cupules (Nicolet®) positionnées selon le
systeme international 10:20 modifié pour la néonatologie, 1 électrode terre et 1 électrode de
référence. Les électrodes cupules étaient attachées apres nettoyage du scalp grace a de la
pate adhésive et maintenue par un filet. L'impédance était inférieure a 5 kOhm et le signal
EEG était échantillonné a 256 Hz. Les EEG étaient enregistrés en continu durant toute la
période d’hypothermie thérapeutique par blocs de 6 heures. Les tracés EEG étaient
récupérés et analysés sur le logiciel System Plus Evolution Software® (Micromed SAS,

Méacon, France).

1.3.2. Tracés EEG analysés

Les tracés analysés étaient extraits des monitorings EEG enregistrés en continu pendant 72
heures (n=53). Cing extraits de 30 minutes étaient analysés par monitoring a H12, H24, H36,
H48 et H72 de vie, sélectionnés comme les 30 minutes de tracé continu comportant le moins
d’artéfacts dans un intervalle de +/- 1 heure autour de chaque délai post-natal. Quatre extraits
manquaient du fait de I'interruption précoce de 2 enregistrements avant H72. Au total, 261

traces étaient analysés (figure 2).

15



MATERIEL ET METHODES

Patients évalués pour inclusion (n=63)
= Nouveau-nés ayant été mis en hypothermie thérapeutique pour EAIl entre 2013 et 2015

Non inclus (n=8)
- HT débutée aprés H6 (n=4)
- HT relative : >34°C ou <48h (n=4)

Exclus (n=2)
- Suspicion de MHM (n=1)
- Hernie diaphragmatique (n=1)

PATIENTS INCLUS (n=33)
5 extraits EEG a H12, H24, H36, H48, H72

Données manquantes (n=4)
4 extraits EEG manquants (HT
interrompue avant H72)

Tracés analysés (n=261)

Figure 2 - Diagramme de flux

EAI : encéphalopathie anoxo-ischémique ; HT : hypothermie thérapeutique ; MHM : maladie héréditaire du
métabolisme

1.3.3. Grades EEG visuels

Chaque tracé EEG était analysé rétrospectivement par deux neurophysiologistes, en aveugle
par rapport aux données cliniques. L’analyse était réalisée sur des pages de 30 secondes
avec un montage bipolaire, des filtres de 0,53-70 Hz et une amplitude de 100 pV/cm. Un
grade de seéevérité de 0 a 3 était attribué visuellement pour I'extrait entier, selon la
Classification Francaise (annexe 1.2). Les grades 0 et 1 étaient regroupés en grade 1 (tracé
normal ou subnormal), les grades 2 et 3 correspondaient respectivement a des anomalies
modeérées et séveres (figure 3). Pour les grades 2, il était précisé si le tracé était discontinu
type A (2A) ou discontinu type B (2B). Les tracés « hyperactifs rapides » étaient rattachés
aux grades 2A, les tracés « lents pathologiques » aux grades 2B. Pour les grades 3, il était

préciseé si le tracé était paroxystique (3P) ou inactif (3N). Les tracés « pauvres plus théta »
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étaient rattachés aux grades 3P. La premiere analyse était récupérée a partir du compte-
rendu initial effectué par un neurophysiologiste et je réalisais la seconde analyse en aveugle,
validée par la suite par le Docteur M-D. Lamblin. Si les deux analyses étaient discordantes,
'EEG était relu par un troisieme neurophysiologiste (Dr L. Chaton) et le grade était rediscuté
jusqu’au consensus. Les anomalies paroxystiqgues et les crises (définies comme des
modifications brusques et transitoires du tracé dont la durée varie de 10 secondes a plusieurs
minutes (64)) étaient relevées lors de I'analyse. Un tracé comportant « beaucoup de crises »
était défini comme un tracé avec une durée cumulée de crises supérieure ou égale a 7
minutes. Ce seuil était défini selon I'étude de Kharoshankaya qui a montré que le risque
d’anomalies neuro-développementales était multiplié par 8 lorsque les nouveau-nés avaient

une durée horaire de crises de plus de 13 minutes dans un contexte d’EAI (65).

2B
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P s T
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Figure 3 — Différents grades de sévérité EEG selon 'analyse visuelle
1=grade 1; 2B = grade 2 discontinu type B ; 3P = grade 3 paroxystique ; 3N = grade 3 inactif
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1.4. Données cliniques

Les données cliniques et paracliniques périnatales ainsi que I'évolution précoce des enfants
avant le retour a domicile étaient recueillies a partir des courriers de sortie du service de
néonatologie. Les IRM cérébrales et potentiels évoqués (PE) étaient réalisés a J4 de vie,
juste aprés la levée de I'hnypothermie thérapeutique. Les Iésions anoxo-ischémiques a I'lRM
cérébrale étaient définies comme majeures ou mineures selon une classification adaptée de
'étude de Mercuri et al. 2000 et reprise par Leijser et al. 2007 (66,67). Aprés anoxie
périnatale, tous les enfants étaient suivis systématiquement lors de consultations
pédiatriques organisées notamment a I'age de 1 et 2 ans. L’évolution clinique était recueillie
a partir des courriers de consultation de suivi pédiatrique, récupérés sur le logiciel
informatique Sillage pour la plupart et par appel téléphonique des médecins traitants pour les
enfants perdus de vue au CHRU. L’examen neurologique a 1 et 2 ans était gradé de 0 a 4
selon un score adapté de la classification ICF (International Classification of Functioning,
Disability and Health) présenté en annexe 1.3. L’évolution était décrite comme favorable ou

défavorable, une évolution défavorable étant définie par un score = 3 ou le déceés de I'enfant.
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I. Analyse des données

2.1.  Analyses descriptives

Les analyses statistiques étaient réalisées a l'aide du logiciel xLStat pour Microsoft Excel.
Les caractéristiques cliniques de la population et des EEG étaient décrites par la moyenne
et I'écart-type pour les variables quantitatives, par la fréquence et le pourcentage pour les
variables qualitatives. La concordance inter-observateurs des grades d’analyse visuelle était
appréciée par lintermédiaire du Kappa de Cohen. Les valeurs prédictives positives des
grades sur les différentes caractéristiques d’évolution clinique étaient calculées.
L’association entre les grades EEG et les différents critéres d’évolution clinique était étudiée
par un test du khi2. L’association entre les variables quantitatives et les grades EEG était
étudiée par un test de Kruskal-Wallis et I'association entre les variables quantitatives et
I'évolution clinique par un test de Mann-Whitney. Le seuil de significativité était fixé a 0,05

(risque alpha).

2.2.  Analyse quantitative des EEG

La méthodologie utilisée dans la premiére étude était reprise a I'identique, a I'exception des
artéfacts de signal qui n’étaient pas retirés avant I'analyse quantitative. Les données
quantitatives étaient recueillies a I'aide du logiciel « EEG Analyser » (Micromed®) avec un
protocole spécifique (figure 4). Les marqueurs quantitatifs utilisés sont présentés dans le
tableau 2 et la figure 5. Le logiciel était paramétré pour analyser le tracé EEG sur la dérivation
C3-C4, avec un filtre de 0,5-70 Hz. Les bandes de fréquences étaient définies comme telles :
Delta = 0,5-3,5 Hz ; Théta = 4,0-7,5 Hz ; Alpha 8,0-12,5 Hz ; Beta 13-19,5 Hz. Chaque
marqueur était mesureé toutes les 2 secondes (avec une fenétre de glissement de 50%) sur

les 30 minutes de tracé. Les variables quantitatives étaient définies comme les valeurs

19



MATERIEL ET METHODES

moyenne, médiane, minimale, maximale et le coefficient de variation de chaque marqueur,

calculés pour chaque marqueur sur 'ensemble du tracé.

Analyse “EEG Analyser”

wv Integrated Amplitude - C3C4
100
50
N aEEG
’ 10 7 - .
Trace EEG Données quantitatives
5
T 1A Min 1A MAX Abs(Usable) Rel(Extra) SEF(Usable) BSR
. c3- ca c3- ca c3- ca c3- ca - ca c3- ca
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[EEEREPUE S Y WA oY P G P SRR PO L 0,00:06:00 4.3058 63.5030  84.4033 904179  7.7452 0.0000
i : 0,00:06:20 5.9618 511247  99.4536  90.1909  8.1553 0.0000
. T 0,00:06:40  5.1365 62.8792 89.0344 90.4169 7.3487 0.0000
P A e | A _ Pren SR £
= W s e e = PT 0,00:07:00 5.8044 78.8457 1027038  92.1182  7.2196 0.0000
- N : 0,00:07:20  0.1000 921016  220.4245 96,9677  4.0680 0.0000
R B L T 0,00:07:40 5.4391 67.5364  97.4477  91.2843  7.5053 0.0000
= 23 0,00:08:00 5.1494 446401  77.1146  90.0445  7.6476 2.6758
o [N g PN o 0,00:08:20 6.5431 50.4844 1034376  92.0293  7.3352 0.0000
f v w1 0,00:08:40 4.2793 458670 817540  88.2089  8.1658 5.0391
N 18:00:00 < 000:09:00 4.4427 42.3472 77.4904 92.4548 7.5975 0.0000
L Rel{Extra ) - C3C4 000:09:20 5.9546 55.4146 97.4858 91.9995 7.1663 0.0000
: 1 o 0,00:09:40 5.0340 410867  65.2460  90.1578  8.5493 0.0000
e e e e S S 0,00:10:00 4.0933 56.7789 87.4869 92.4574 6.9860 0.0000
g 0,00:10:20 5.0883 54.6410  105.0668 92.8400  7.3001 0.0000
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: B » 0,00:12:00 5.5385 41,5375  77.2552  91.2431  7.7956 1.2695
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[:E] 0,00:12:40 4.3678 75.7748 149.1217 91.8365 7.2867 0.0000
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Figure 4 - Analyse a l'aide de l'outil « EEG Analyser » (Micromed®) : données calculées toutes les
2 secondes (moyenne toutes les 20 secondes) pour les 6 marqueurs (IA min et IA max, BSR, PT,
PR et SEF)

aEEG : EEG d’amplitude ; IA : Index d’Amplitude ; PT : Puissance Absolue Totale ; PR : Puissance Relative
des basses fréquences ; BSR : Burst Suppression Ratio ; SEF : Spectral Edge Frequency
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Tableau 2 - Marqueurs utilisés pour I'analyse quantitative des EEG

Caractéristiques du signal

. Marqueurs quantitatifs Unité
EEG analysées d a

Continuité Burst Suppression Ratio (BSR) %

Index d’Amplitude minimal (IA min)

Amplitude Index d’Amplitude maximal (IA max) ad
Puissance Absolue Totale (PT) W&

Spectre de Fréquence Puissance Relative des basses fréquences (PR) %
Spectral Edge Frequency (SEF) Hz

e Le Burst Suppression Ratio (BSR : figure 5a) mesure la discontinuité du signal EEG.
correspond au ratio de la durée des discontinuités (intervalles inter-bouffées) sur la durée
totale du segment analysé. Les discontinuités étaient détectées pour une amplitude
inférieure a 5 pV durant plus de 500 ms. S’il y avait plusieurs segments de discontinuités

sur l'intervalle analysé, la mesure correspondait a la somme de ces segments.

e Les Index d’Amplitude (IA : figure 5b) mesurent le pic minimal et le pic maximal de
'amplitude du tracé d’aEEG sur un segment donné. Le signal était préalablement filtré a
2-20 Hz.

e Les marqueurs d’analyse spectrale (figure 5¢) mesurent l'intensité et la distribution de la
fréquence du signal EEG :

- LaPuissance spectrale Absolue Totale (PT) est calculée a I'aide d’'une transformée de
Fourier comme la puissance spectrale absolue sur toutes les fréquences (0,5-70 Hz).

- LaPuissance spectrale Relative des Basses Fréquences (PR) correspond au ratio de
la puissance absolue des basses fréquences (0,5-5 Hz) sur la puissance absolue totale.

- La Spectral Edge Frequency correspond a la fréquence délimitant 95% de la puissance

spectrale absolue totale (51).
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BSR : Burst Suppression Ratio Index d’amplitude maximal
Index d’amplitude minimal
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Puissance Absolue Totale Spectral Edge Frequency (SEF)

Puissance Relative des Basses Fréquences

Figure 5 - Représentation des différents marqueurs quantitatifs EEG utilisés dans notre étude

Dans la premiére étude, pour chaque marqueur, la variable quantitative la mieux corrélée
aux grades EEG visuels avait été sélectionnée (test de corrélation de Spearman). Il s’agissait

des variables suivantes :

- valeur médiane du Burst Suppression Ratio (coefficient de corrélation : +0.81)

- valeur maximale de I'lndex d’Amplitude minimal (coefficient de corrélation : -0.74)

- valeur minimale de I'Index d’Amplitude maximal (coefficient de corrélation : -0.72)

- valeur minimale de la Puissance spectrale Absolue Totale (coefficient de corrélation : -
0.77)

- le coefficient de variation de la Puissance spectrale Relative des Basses Fréquences
(coefficient de corrélation : +0.65)

- la valeur maximale de la Spectral Edge Frequency (coefficient de corrélation : +0.64)
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Les données de ces variables issues de I'analyse quantitative des 90 tracés EEG étaient
utilisées pour la phase d’apprentissage de [Ialgorithme, permettant d’optimiser la
classification automatigue des EEG. Cet algorithme initial constitue le modeéle de
classification automatique que nous souhaitons tester dans cette étude, il sera appelé

« AFD1 ».

2.3.  Vérification de I'applicabilité du modele de classification automatique

Les conditions d’enregistrement des tracés issus des monitorings EEG n’étant pas les

mémes que celles des EEG initiaux utilisés dans la premiere étude et les artéfacts n’étant

plus retirés avant les analyses, il fallait vérifier dans un premier temps que le modele de

classification automatique élaboré dans la premiére étude pouvait s’appliquer a ces

nouveaux tracés. La méthodologie de la premiére étude était donc reprise :

- Sélection d’attributs par un test de corrélation afin de vérifier que les variables
guantitatives les mieux corrélées aux grades EEG restaient les mémes

- Elaboration d’'un nouvel algorithme d’analyse factorielle discriminante (AFD2) apres une
phase d’apprentissage a partir des données guantitatives issues des nouveaux tracés

- Analyse de la performance de classification automatique de cet algorithme AFD2

2.3.1. Sélection d’attributs par un test de corrélation

Un test de Spearman était réalisé afin d’étudier la corrélation entre les différentes variables
guantitatives de chaque marqueur et les grades EEG visuels de référence. Pour rappel, les
différentes variables étaient les valeurs moyenne, médiane, minimale, maximale et le
coefficient de variation calculés pour chaque marqueur (BSR, IA min et IA max, PT, PR et

SEF) sur 'ensemble du tracé.
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Le coefficient de corrélation était calculé pour chaque variable, le seuil de significativité étant
fixé & 0,05 (risque alpha). Les variables significatives les mieux corrélées aux 3 grades EEG
étaient sélectionnées. Afin de sélectionner les variables les moins corrélées entre elles, une

variable était sélectionnée par marqueur.

2.3.2. Phase d’apprentissage d’un nouvel algorithme AFD2

e Apprentissage par rapport aux grades de sévérité EEG

Un nouvel algorithme AFD2 était élaboré et optimisé par un apprentissage automatique
supervisé a partir des données quantitatives issues des monitorings EEG. Comme dans la
premiere étude, I'algorithme AFD2 était entrainé a distinguer les 3 grades de sévérité EEG
visuels a I'aide une méthode de validation croisée avec 5 échantillons (« 5-folds cross-
validation »). Les données étaient automatiquement divisées en 5 échantillons

I'apprentissage était réalisé sur 4 échantillons et I'algorithme validé sur le dernier. L’opération
était répétée 5 fois en sélectionnant a chaque fois un autre échantillon comme ensemble de
validation. Pour chacun des 261 tracés EEG analysés, un grade de 1 a 3 était donc

automatiquement attribué par I'algorithme, au plus proche de I'analyse visuelle.

e Apprentissage par rapport a |'évolution clinique
Dans un second temps, afin de pouvoir se détacher des grades EEG, l'algorithme était
également entrainé a distinguer une évolution clinique favorable d’'une évolution clinique
défavorable a 1 et 2 ans et un pronostic clinique était automatiquement attribué, au plus
proche de I'évolution clinique réelle des enfants.
Un pronostic clinique automatique était donc obtenu a partir des tracés a H12, H24, H36,

H48 et H72 de vie pour les 53 monitorings EEG.
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2.3.3. Performance de classification automatique des EEG par AFD2

e C(Classification automatique selon les grades de sévérité EEG
Pour lattribution des grades, chaque extrait EEG était supposé indépendant. Les grades
EEG attribués automatiquement par l'algorithme AFD2 étaient donc comparés aux grades
EEG attribués visuellement pour les 261 tracés analysés. Les résultats étaient présentés

sous forme de matrices de confusion.

e (Classification automatique selon I'évolution clinique
A chaque délai post-natal, les pronostics cliniques attribués automatiguement étaient
comparés a I'évolution clinique réelle des patients (n=53) a 1 et 2 ans. Les résultats étaient
présentés sous forme de matrices de confusion. Les valeurs prédictives du modéle de
classification automatique sur I'évolution clinique favorable ou défavorable a 1 et 2 ans

étaient calculées a chaque délai post-natal.

2.4. Validation du modeéle de classification automatique

Aprées avoir montré que le modéle de classification automatique restait pertinent et
pouvait s’appliquer aux nouvelles données, 'algorithme AFD1 développé dans la premiére
étude (phase d’apprentissage) était utilisé pour classer automatiquement les tracés issus des
monitorings (phase de test) selon les grades EEG et I'évolution clinique. La performance du
modele de classification automatique élaboré lors de cette premiére étude était analysée en
comparant les grades de sévérité attribués automatiquement aux grades de sévérité EEG
attribués visuellement et le pronostic clinique prédit automatiquement a I'évolution clinique
réelle des enfants a 1 et 2 ans. Les résultats étaient également présentés sous forme de

matrices de confusion.
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l. Analyses descriptives

1.1. Données cliniques périnatales

RESULTATS

Les données démographiques et périnatales de la population analysée sont présentées dans

le tableau 3.

Tableau 3 - Données démographiques et périnatales (N=53).

Genre (M/F)

36/17

Age gestationnel a la naissance (en semaines d’'aménorrhées)
moy = e-t (min-max)

39.5 + 1.2 (36.4-41.6)

Poids de naissance (en grammes) : moy * e-t (min-max)

3158 + 622.6 (2000-4210)

Déroulement de la grossesse

N(%)

Normal
Anomalie feetale (RCIU, anomalie échographique, grossesse gémellaire...)

Anomalie maternelle (diabéte, médicaments, toxiques, maladie
particuliére...)

24 (45.3%)
17 (32.1%)
12 (22.6%)

Modalités d’accouchement

N(%)

Césarienne en urgence
Extraction instrumentale
Voie basse simple
Césarienne programmée

28 (52.8%)

15 (28.3%)
8 (26.7%)
2 (3.8%)

Critéres d’anoxie périnatale

moy * e-t (min-max)

pH avant H1
Lactate avant H1 (mmol/L)
Score d’APGAR a 5 min

7.0+0.1(6.7-7.3)
12.6 + 4.2 (5.0-20.0)
5.3 + 2.6 (0-10)

Réanimation ventilatoire poursuivie a 10 min 44 (83%)
Score de Sarnat N(%)
1 4 (7.5%)
2 33 (62.3%)
3 16 30.2%)
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1.2. Données EEG

1.2.1. EEG initiaux

Le tableau 4 décrit les conditions de réalisation et les résultats de I'analyse visuelle des EEG
initiaux, réalisés chez chaque patient avant la mise en hypothermie thérapeutique.
Ces EEG initiaux étaient réalisés a un délai post-natal de 3.6 heures en moyenne (écart-type

+ 1.1), le délai minimal était de 1.5 heure et de délai maximal de 6 heures.

Tableau 4 — Conditions d’enregistrement et analyse visuelle des EEG réalisés avant H6 (N=53).

Conditions de 'EEG N(%)
Sédation recue avant 'EEG 24 (46.2%)
Enfant intubé/ventilé 47 (88.7%)
Hypothermie (si t°<34°C) 33 (62.3%)
Analyse visuelle* N(%)
Grade 1 0
Grade 2 20 (37.7%)
- Discontinu type A 10 (18.9%)
- Discontinu type B 10 (18.9%)
Grade 3 33 (62.3%)
- Paroxystique 20 (37.7%)
- Inactif 13 (24.5%)
Présence de crises ou de décharges 11 (20.8%)

* Grades visuels attribués selon la Classification Francgaise (annexe 1.2)

1.2.2. EEG monitorings

Les enregistrements monitorings EEG étaient débutés en moyenne a 5.4 heures de vie
(écart-type £ 0.1). Le délai post-natal minimal de début de I'enregistrement était de 2.4
heures, le délai maximal était de 10 heures. Le tableau 5 présente les résultats de 'analyse
visuelle des tracés a H12, H24, H36, H48 et H72 de vie et la figure 6 représente I'évolution
des grades EEG en fonction du temps. La cohérence inter-observateurs d’attribution des

grades EEG visuels par les 2 neurophysiologistes était satisfaisante (coefficient kappa : 0.7).
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Tableau 5 - Analyse visuelle des monitorings EEG (N=53).

RESULTATS

H12 H24 H36 H48 H72

Grades visuels* N(%0) N(%0) N(%) N(%) N(%)
Grades 1 7 (13.2%) 12 (22.6%) 16 (30.8%) 16 (30.8%) 14 (27.5%)
Grades 2 26 (49.1%) 24 (45.3%) 22 (42.3%) 23 (44.2%) 26 (51%)
Discontinu A | 16 (30.2%) 17 (32.1%) 18 (34.6%) 15 (28.8%) 20 (39.2%)
Discontinu B 10 (18.9%) 7 (13.2%) 4 (7.7%) 8 (15.4%) 6 (11.8%)
Grades 3 20 (37.7%) 17 (32.1%) 14 (26.9%) 13 (25%) 11 (21.6%)
Paroxystique 11 (20.8) 10 (18.9) 9 (17.3%) 10 (19.2%) 8 (15.7%)
Inactif 9 (17%) 7 (13.2%) 5 (9.6%) 3 (5.8%) 3 (5.9%)

Données manquantes 0 0 1 1 2

Présence de crises
ou décharges

Aucune 45 (84.9%) 45 (84.9%) 42 (80.8%) 47 (90.4%) 47 (90.2%)
< 7 min /30 min 0 3 (5.7%) 4 (7.7%) 3 (5.8%) 3 (5.9%)
> 7 min / 30 min 8 (15.1%) 5 (9.4%) 6 (11.5%) 2 (3.8%) 1 (2%)
Artéfacts
Pas ou peu 22 (41.5%) 19 (35.8%) 28 (53.8%) 25 (48.1%) 31 (60.8%)
Modérés 20 (37.7%) 27 (50.9%) 20 (38.5%) 19 (35.5%) 16 (31.4%)
Nombreux 11 (20.8%) 7 (13.2%) 4 (7.7%) 8 (15.4%) 4 (7.8%)

* Grades visuels attribués selon la Classification Frangaise (annexe 1.2)
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Figure 6 - Evolution des grades EEG en fonction du temps

Grades 2A : grades 2 discontinus type A, grades 2B : grades 2 discontinus type B, grades 3P : grades 3
paroxystiques, grades 3N : grades 3 inactifs
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1.3.  Evolution clinique

1.3.1. Evolution clinique précoce

L’évolution néonatale précoce des patients de la cohorte étudiée est présentée dans le
tableau 6 avec les résultats des IRM cérébrales et des potentiels évoqués réalisés a J4
(apres le réchauffement de I'enfant) ainsi que I'examen neurologique lors de la sortie du
service de néonatologie (au retour a domicile). La figure 7 représente les résultats des
différents examens et 'examen neurologique de sortie en fonction du grade de sévérité EEG
attribué visuellement a H48 de vie, ainsi que les valeurs prédictives des 3 grades sur ces
résultats. Les résultats en fonction du grade EEG a H36 sont présentés en annexe 2 (figure
2.1). Les résultats du test du khi2 montraient que le grade EEG a H48 était associé de fagon
significative aux résultats de I'IRM (p<0.0001), aux PEA (p=0.003), aux PES (p=0.005) et a
'examen clinique de sortie (p<0.0001).

Tableau 6 - Evolution clinique précoce, IRM cérébrale et potentiels évoqués réalisés a J4 (N=53).

IRM cérébrale N(%)
Normale 25 (49%)
Lésions anoxo-ischémiques mineures 7 (13.7%)
Lésions anoxo-ischémigues majeures 19 (37.3%)
Non réalisée 2 (3.9%)
PES N(%)
Normaux 19 (35.8%)
Anormaux 26 (49.1%)
Non réalisés 8 (15.1%)
PEA N(%)
Normaux 22 (41.5%)
Anormaux 22 (41.5%)
Non réalisés 9 (17%)
Examen clinique a la sortie N(%)
Normal 22 (42.3%)
Anormal 19 (36.5%)
Déceés avant la sortie 11 (21.2%)
Données manquantes 1 (1.9%)
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a) IRM cérébrale a 14 b) PEA 3 J4
en fonction du grade EEG a H48 en fonction du grade EEG a H48
B Vpp 75% VPP 59% VPP 100% ° VPP 62%
VPP 92%
10 10 VPP 73% VPP 38%
VPP 41%
5 I 5 I
l 0 0 0 1
Grades 1 Grades 2 Grades 3 Grades 1 Grades 2 Grades 3
Enormale Mlésions Al mineures M |ésions Al majeures B PEA normaux M PEA anormaux
c) PESalJ4 d) Examen clinique de sortie en fonction
en fonction des grades EEG a H48 du grade EEG a H48
12 12
10 10
8 8
6 6
4 1 I
= % Bl | I B
0 - 0 ﬁ
Grades 1 Grades 2 Grades 3 Grades 1 Grades 2 Grades 3
M PES normaux M PES anormaux Enormal Manormal W décés avant la sortie

Figure 7 - Evolution précoce en fonction du grade EEG attribué a H48 de vie, avec les valeurs
prédictives (VPP) des grades sur les résultats des examens (IRM cérébrale et potentiels évoqués)

Données manquantes : n=1 grade EEG a H48 ; n=2 IRM non réalisées ; n=8 PES non réalisés ; n=9
PEA non réalisés ; n=1 examen clinique de sortie

Lésions Al : Iésions anoxo-ischémiques ; PEA : potentiels évoqués auditifs ; PES : Potentiels évoqués
somesthésiques ; VPP : valeur prédictive positive

1.3.2. Evolution clinique a long terme

Le tableau 7 présente I'évolution clinique globale (tous grades confondus) a 'age de 1 et 2
ans, avec le score de sévérité de 'examen neurologique (0 a 4 selon I'lCF) ou le déces de
'enfant. A 2 ans, 29 enfants avaient une évolution clinique favorable (score de 0 a 2) et 17
avaient une évolution clinique défavorable (score 3-4 ou déces). La figure 8 représente

I'évolution clinique a 1 an en fonction des grades de sévérité EEG attribués visuellement aux
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différents délais postnataux. Le tableau 8 présente les valeurs prédictives des grades sur
I'évolution clinique. Le test du khi* montrait une association significative entre I'évolution
clinique a 1 an et les 3 grades de sévérité EEG aux différents délais postnataux (p<0.0001),
a H24 (p<0.0001), a H36 (p<0.0001), a H48 (p<0.0001) et a H72 (p<0.0001). La figure 9
représente I'évolution clinique a 1 an en fonction de la présence de crises électriques sur les
tracés de H12 et H48. A H12, la valeur prédictive de I'absence de crises sur I'évolution
clinique favorable était de 78% et la valeur prédictive d’'une durée totale de crises de plus de
7 minutes sur I'évolution clinique défavorable était de 88%. Une association significative entre
la présence de crises et I'évolution clinique pouvait étre mise en évidence (p=0 a H12,

p=0.022 & H48).

Tableau 7 - Evolution clinique a long terme des enfants a I'age de 1 et 2 ans (N=53).

Score ICF
, A1lan A 2 ans
moy + e-t (min-max)
1.8+ 2.1(0-5) 1.9+2.1(0-5)
Evolution favorable
N(%) 32 (66.7%) 29 (63%)
Score=0 23 (47.9%) 21 (45.7%)
Score=1 6 (12.5%) 5 (10.9%)
Score =2 3 (6.3%) 3 (6.5%)
Evolution défavorable
N(%) 16 (33.3%) 17 (37%)
Score =3 3 (6.3%) 4 (8.7%)
Score =4 2 (4.2%) 2 (4.3%)
Déces 11 (22.9%) 11 (23.9%)
Données manquantes 5 (10.4%) 7 (15.2%)
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Figure 8 - Evolution clinique a 1 an en fonction des grades EEG aux différents temps postnataux

Grades 2A : grades 2 discontinus type A, grades 2B : grades 2 discontinus type B, grades 3P : grades 3
paroxystiques, grades 3N : grades 3 inactifs

Tableau 8 - Valeurs prédictives des grades EEG attribués visuellement aux différents temps
postnataux sur I'évolution clinique favorable et défavorable a 1 an.

Valeur Grades H12 H24 H36 H48 H72
prédictive
Grade 1 100% 100% 93% 100% 100%
D’une
évolution Grade 2 100% 95% 89% 84% 83%
clinique
favorable | Grade 3 20% 12% 7% 0% 0%
Grade 1 0% 0% 7% 0% 0%
D’une
I'évolution Grade 2 0% 5% 11% 16% 17%
clinique
défavorable | Grade 3 80% 88% 93% 100% 100%
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CRISES a H12 CRISES a H48

100% — 100%

30% VPP 88% 80%

60% | VPP 78% 60%

40%
40%
20%
20%
0%
0% 0 Aucune  Peu (total < Beaucoup
Aucune Peu (total <7 Beaucoup (total 7 min) (total > 7
min) >7 min) min)
M Evolution favorable  m Evolution défavorable W Evolution favorable  m Evolution défavorable

Figure 9 - Evolution a 1 an en fonction de la présence de crises électriques sur les tracés EEG a
H12 et H48

Données manquantes : n=7 évolutions cliniques a 1 an ; n=1 grade EEG a H48

« Peu de crises » si durée totale < 7 minutes sur la durée du tracé de 30 minutes ; « Beaucoup de crises » si
durée totale = 7 min

VPP : Valeur Prédictive Positive
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[l. Analyse guantitative des EEG

2.1. Sélection d’attributs par le test de corrélation

Les 6 marqueurs testés avaient tous au moins une variable significativement corrélée avec
les 3 grades EEG visuels (tableau 9). Toutes les variables étaient trés corrélées entre elles.
Pour le BSR, les Index d’Amplitude et la Puissance Absolue Totale, les variables les mieux
corrélées étaient les mémes que celles sélectionnées lors de I'étude des EEG initiaux (en
jaune dans le tableau 9). Pour la SEF et la Puissance Relative, les valeurs moyennes et
médianes des 2 marqueurs étaient mieux corrélées aux grades que la valeur maximale et le
coefficient de variation respectivement mais la performance du modéle de classification
n’était pas modifiée par ce changement de variables car elles étaient trés corrélées entre
elles. Le coefficient de variation de la Puissance Relative était beaucoup moins corrélé aux
grades que lors de la premiére étude mais lorsqu’il était retiré du modéle, la performance de
classification des grades 1 était tres abaissée (tableau 2.1 en annexe 2). Les variables
utilisées pour le modele de classification dans la premiére étude restaient donc pertinentes

et pouvaient étre utilisées pour classer les nouveaux tracés issus des monitorings.
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Tableau 9 - Corrélation des variables des 6 marqueurs quantitatifs avec les 3 grades EEG visuels

Test de corrélation de Spearman avec coefficient de corrélation et valeur p correspondante, risque alpha <0,05.
En gras : les variables corrélées significativement aux 3 grades EEG.
En jaune : les variables sélectionnées pour le modele de classification automatique.

Marqueur Variables ngnigliaet?ége Valeur p
Valeur moyenne 0,60 <0,0001
Valeur minimale 0,49 <0,0001
BSR Valeur maximale 0,58 <0,0001
Valeur médiane 0,61 <0,0001

Coefficient de variation -0,16 0,012
Valeur moyenne -0,40 <0,0001
Valeur minimale -0,535 <0,0001

IA max Valeur maximale -0,20 0,001
Valeur médiane -0,40 <0,0001

Coefficient de variation 0,10 0,098
Valeur moyenne -0,49 <0,0001

Valeur minimale -0,07 -0,260
IA min Valeur maximale -0,49 <0,0001
Valeur médiane -0,47 <0,0001

Coefficient de variation -0,02 0,970
Valeur moyenne -0,34 <0,0001
Valeur minimale -0,45 <0,0001
PT Valeur maximale -0,23 <0,0001
Valeur médiane -0,39 <0,0001

Coefficient de variation 0,12 0,071
Valeur moyenne 0,52 <0,0001
Valeur minimale 0,22 <0,0001
SEF Valeur maximale 0,37 <0,0001
Valeur médiane 0,50 <0,0001

Coefficient de variation 0,13 0,035
Valeur moyenne -0,40 <0,0001
Valeur minimale -0,36 <0,0001

PR Valeur maximale -0,23 0,008
Valeur médiane -0,41 <0,0001

Coefficient de variation 0,158 0,011

35



RESULTATS

2.2. Description des données quantitatives EEG

2.2.1. Parrapport aux grades de sévérité EEG

Le tableau 10 décrit les données des différentes variables quantitatives utilisées pour le
modele de classification automatique par rapport aux grades EEG visuels. Les 6 variables
permettaient de discriminer le grade 3 des 2 autres de facon significative (p<0.0001). La
valeur maximale de I'lndex d’Amplitude minimal permettait de discriminer significativement

les 3 grades EEG visuels (Box Plots présentés dans la figure 10).

Tableau 10 - Description des données quantitatives en fonction des 3 grades EEG

Variables Grades 1 Grades 2 Grades 3
quantitatives moy # e-t (min-max) moy # e-t (min-max) moy + e-t (min-max)
BSR (med
en(fy ) 19.3 + 24.6 (0-81.5) 25.9 + 25.2 (0-90.9) 76.3 + 26.6 (0-100)
0
IA max (min)
_— 24.8 + 10.4 (9.5-44.9) 23.9+9.7 (7.5-51.8) 8.8 £ 5.4 (2.0-35.6)
IA min (max)
—_— 6.5+ 2.1(2.6-13.3) 5.3+2.1(2.0-13.3) 3.2+2.0(0.8-12.1)
PT (min)
en pv2 30.9 £ 23 (4-95) 23.6 £19.7 (2.2-125.8) | 4.5+ 13.9(0.1-119.9)
SEF (max)
on Hz 13.2+4.3(7.9-22.1) 12.4 + 4.0 (7.5-22.7) 18.1 + 5.0 (8.4-30.2)
PR (var)
on % 5.0+ 2.2 (2.2-14.4) 5.2 +£3.3(1.7-24.3) 6.4 £ 3.5 (1.6-19.4)

BSR (med) : valeur médiane du Burst Suppression Ratio ; IA min (max) : valeur maximale de I'lndex
d’Amplitude minimal ; IA max (min) : valeur minimale de I'lndex d’Amplitude maximal ; PT (min) : valeur
minimale de la Puissance Absolue Totale ; SEF (max): valeur maximale de la Spectral Edge Frequency ; PR
(var) : coefficient de variation de la Puissance Relative des Basses Fréquences
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Figure 10 - Box Plots des 6 variables sélectionnées en fonction des grades EEG et valeurs p (test

de Kruskal-Wallis), risque alpha < 0,05

BSR (med) : valeur médiane du Burst Suppression Ratio ; IA min (max) : valeur maximale de I'Index
d’Amplitude minimal ; IA max (min) : valeur minimale de I'lndex d’Amplitude maximal ; PT (min) : valeur
minimale de la Puissance Absolue Totale ; SEF (max): valeur maximale de la Spectral Edge Frequency ; PR
(var) : coefficient de variation de la Puissance Relative des Basses Fréquences

2.2.2. Parrapport a I'’évolution clinique

Le tableau 11 décrit les données des différentes variables quantitatives par rapport a

I'évolution clinique des patients a 1 an. A H48, toutes les variables excepté le coefficient de

variation de la Puissance Relative permettaient de différencier significativement un pronostic

favorable d’un pronostic défavorable a 1 an a partir des tracés (Box Plots présentés dans la

figure 11).
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Tableau 11 - Description des données quantitatives en fonction de I'évolution clinique a 1 an

Variables Evolution H12 H24 H36 H48 H72
2894288 (0- | 25.0+26.2(0- | 23.1+257(0- | 23.7+247(0- | 23.3+25.4(0-
BSR Favorable 97) 90.8) 87.7) 84.8) 81.5)
(med)
. 81.6+22.6 72.8 + 28.9 (0- 82.4+16.3 70.2+33.3 (0- | 66.1 +30.4 (2.6-
0,
El Défavorable (25.4-100) 100) (51.3-100) 100) 100)
229+100(6.3- | 238+10.2 | 244+106(10- | 240+10.1 | 23.9+10.4 (9.5
"?m”i‘rf‘)x Favorable 44.9) (11.1-44.9) 51.8) (11.3-50.9) 50.9)
) 7143122 | 95+48(46- | 78+33(34- | 115+11(43- | 12.3+8.1(2.0-
enpv | Défavorable 12.4) 24.6) 15.4) 40.1) 34.1)
. 57+28(19- | 5842624 | 58+21(24- | 55+22(1 | 54+21(2.2-
IA min Favorable 13.3) 13.3) 11.1) 11.8) 10.4)
(max)
] 32+22(09- | 32+13(19- | 27+09(14- | 40+27(L5 | 2.8+18(0.8-
en pv Défavorable 8.5) 6.5) 4.1) 9.7) 7.8)
Favorable | 258266 (0.7- | 250£23(27- | 260195 (26- | 24.6+19.8(36- | 25.4+21.0 (3.4-
PT (min) 125.8) 81.2) 70.2) 90.5) 95.0)
en pv2 ) 22+18(0.1- | 32+3(05 | 28+28(04- | 115+29.8(0.6- | 6.9+88(0.3-
Défavorable 6.1) 12.7) 9.9) 119.9) 33.0)
45+52(79- | 133+4.1(75 | 12.9+43(85- | 12.6+3.5(88 | 13.0+5.1 (7.9-
SEF Favorable 30.2) 21.1) 21.0) 21.1) 22.7)
(max)
) 20.8+5.0 (10.7- | 18.7 + 4.4 (10.9- | 18.0+4.7 (85- | 157 +4.7 (84 | 13.7+4.1 (8.0-
enHz | Défavorable 28.1) 24.4) 24.1) 24.1) 21.9)
63+43(19- | 56+39(21 | 54+25(22- | 54+32(L9- | 47+22(@22
PR (var) | ravorable 24.3) 21.4) 12.4) 14.4) 11.3)
en % ) 67+33(28 | 67+42(28 | 58+32(16- | 54+20(22 | 49+23(2.2-
Défavorable 14.5) 19.4) 13.0) 9.0) 11.3)

BSR (med) : valeur médiane du Burst Suppression Ratio ; IA min (max) : valeur maximale de I'Index d’Amplitude minimal ;
IA max (min) : valeur minimale de I'Index d’Amplitude maximal ; PT (min) : valeur minimale de la Puissance Absolue
Totale ; SEF (max): valeur maximale de la Spectral Edge Frequency ; PR (var) : coefficient de variation de la Puissance
Relative des Basses Fréquences
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Figure 11 - Box Plots des 6 variables a H48 en fonction de I'évolution clinique a 1 an et valeurs p

(test de Mann-Whitney), risque alpha < 0,05

BSR (med) : valeur médiane du Burst Suppression Ratio ; IA min (max) : valeur maximale de I'lndex
d’Amplitude minimal ; IA max (min) : valeur minimale de I'lndex d’Amplitude maximal ; PT (min) : valeur
minimale de la Puissance Absolue Totale ; SEF (max): valeur maximale de la Spectral Edge Frequency ; PR
(var) : coefficient de variation de la Puissance Relative des Basses Fréquences
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. Classification automatique des EEG par 'algorithme AFD2 :

Vérification de I'applicabilité du modéle

3.1. Performance de classification automatique des EEG par AFD2 selon les grades

Le tableau 12 compare les grades de sévérité EEG attribués automatiquement par

I'algorithme AFD2 aux grades EEG de référence attribués visuellement, sous forme d’'une

matrice de confusion. La derniére colonne présente les pourcentages de tracés EEG bien

classés pour chaque grade visuel. Au total, 71.7% des 261 tracés EEG analysés étaient bien

classés (n=187). Vingt-sept EEG de grade 2 étaient mal classés en grade 1 par le modéle

(soit 22% des grades 2) et 17 grades 1 mal classés en grades 2 (26%). Treize grades 3

étaient mal classés en grades 1 ou 2 (17%).

A chaque délai post-natal, les pourcentages d’EEG bien classés étaient de : 73.6% a H12 ;

60.4% a H24 ; 76.9% a H36 ; 76.9% a H48 et 70.6% a H72.

Tableau 12 - Matrice de confusion des grades EEG automatiques (AFD2) vs grades EEG visuels

En ligne : grades de sévérité attribués visuellement
En colonne : grades de sévérité attribués automatiquement par I'algorithme AFD2
Colonne de droite : % de tracés bien classés automatiquement par rapport aux grades visuels de référence

Grades auto

Grades
visuels 1 2 3 Total visuel % correct
1 40 17 8 65 61,5%
2 27 85 9 121 70,2%
3 5 8 62 75 82, 7%
Total auto 72 110 79 261 71,7%

En annexe 2, les tableaux 2.2 a 2.6 présentent la performance du modeéle pour classer des

groupes de grades différents (autres matrices de confusion).
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3.2. Performance de classification automatique des EEG par AFD2 selon I'évolution clinique

Le tableau 13 présente les pourcentages des évolutions cliniques réelles des enfants a 1 et
2 ans bien prédites par I'algorithme AFD2 a partir des tracés aux différents temps postnataux
(correspondant a la sensibilité du modéle). A partir des tracés de H36 et H48, 100% des
évolutions cliniques favorables et défavorables & 1 an étaient classées correctement par le
modeéle. Le tableau 14 présente les valeurs prédictives du modele de classification

automatique utilisant AFD2 pour prédire I'évolution clinique a 1 et 2 ans.

Tableau 13 - Performance de la prédiction automatique du pronostic clinique a 1 et 2 ans par AFD2

en comparaison a I'évolution clinique réelle des enfants.

Evolution Bien

réelle classés (%) H12 H24 H36 H48 H72

Favorable 90.3% 96.8% 100% 100% 86.3%
1 AN )

Défavorable 100% 100% 100% 100% 90%
Total 93.5% 97.8% 100% 100% 87.5%
Favorable 96.6% 82.8% 100% 95.2% 76.2%
2 ANS Défavorable 100% 94.1% 100% 81.8% 90.9%
Total 97.8% 87.0% 100% 90.6% 81.2%
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Tableau 14 - Valeurs prédictives du modeéle de classification automatique AFD2 sur I'évolution

clinique a 1 et 2 ans a partir des tracés aux différents délais posthataux.

eles H12 H24 H36 H48 H72
prédictive

Sur I'’évolution
clinique 100% 96% 100% 100% 95%
favorable

Sur I'évolution
clinique 83% 76% 100% 100% 75%
défavorable

Valeur

prédictive H12 H24 H36 H48 H72

Sur I'évolution
clinique 100% 100% 100% 91% 94%
favorable

Sur I'évolution
clinique 94% 94% 100% 90% 67%
défavorable
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IV. Classification automatique des EEG par 'algorithme AFD1 :

Validation du modeéle

4.1. Performance de classification automatique des EEG par AFD1 selon les grades

Le tableau 15 compare les grades EEG attribués automatiquement par 'algorithme AFD1
aux grades EEG de référence attribués visuellement, sous forme d’'une matrice de confusion.
Au total, 51.4% des EEG étaient bien classés. Vingt-trois EEG de grade 2 étaient mal classés
en grade 1 par le modéle (19% des grades 2) et 28 grades 1 classés en 2 (43%) sur les 261

tracés analysés. Onze grades 3 étaient mal classés en grade 1 ou 2 (15%).

Tableau 15 - Matrice de confusion des grades EEG automatiques (AFD1) vs grades EEG visuels

En ligne : grades de sévérité attribués visuellement
En colonne : grades de sévérité attribués automatiquement par I'algorithme AFD1
Colonne de droite : % de tracés bien classés automatiquement par rapport aux grades visuels de référence

Grades auto
Grades
visuels 1 2 3 Total visuel % correct
1 20 28 17 65 30.8%
2 23 46 52 121 38,0%
3 1 10 64 75 85,3%
Total auto 72 110 79 261 51.4%
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4.2. Performance de classification automatique des EEG par AFD1 selon I'évolution clinique

Le tableau 16 présente les pourcentages des évolutions cliniques réelles des enfants a 1 et

2 ans bien prédites par I'algorithme AFD1 a partir des tracés aux différents temps postnataux

(correspondant a la sensibilité du modéle). A H36, I'algorithme AFD2 permettait de prédire

correctement 100% des évolutions cliniques défavorables. Le tableau 17 présente les valeurs

prédictives du modele de classification automatique utilisant AFD1 pour prédire I'évolution

clinigue & 1 et 2 ans.

Tableau 16 - Performance de la prédiction automatique du pronostic clinique a 1 et 2 ans par AFD1

comparée a I'évolution clinique réelle des enfants.

Evolution clasess H12 H24 H36 H48 H72

réelle (%)

Favorable 62.5% 68.8% 71.0% 71.0% 67.7%

1 AN Défavorable 87.5% 81.3% 100% 75.0% 60.0%

Total 70.8% 75.5% 80.9% 72.3% 65.2%

Favorable 55.1% 69.0% 64.3% 60.7% 53.6%

2 ANS Défavorable 100% 94.1% 94.1% 64.7% 64.7%

Total 71.7% 76.1% 75.6% 62.2% 57.8%
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Tableau 17 - Valeurs prédictives du modele de classification automatique AFD1 sur I'évolution

clinique a 1 et 2 ans a partir des tracés aux différents délais posthataux.

Valeur

prédictive H12 H24 H36 H48 H72

D’une
évolution
clinique
favorable

91% 88% 100% 85% 78%

D’une
évolution
clinique
défavorable

Valeur
prédictive

54% 57% 64% 57% 47%

H12 H24 H36 H48 H72

D’une

évolution 100% 95% 95% 74% 71%
clinique

favorable

D’une
évolution
clinique
défavorable

57% 64% 62% 50% 46%
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DISCUSSION

L’objectif de cette étude était de valider la performance de notre modéle de classification
automatique des EEG post-anoxie périnatale en le testant sur de nouvelles données. Ce
modele, basé sur un algorithme d’analyse factorielle discriminante, permet de classer
automatiqguement la sévérité des tracés EEG a partir de données d’analyse quantitative du
signal. Cet algorithme avait été élaboré lors d’'une premiére étude par une méthode
d’apprentissage automatique a partir de données issues des EEG enregistrés avant H6 de
vie dans un contexte d’anoxie périnatale. Dans une premiére partie, nous avons verifié que
le modéle proposé pouvait s’appliquer a des données différentes, issues des monitorings
EEG enregistrés plus tardivement sous hypothermie thérapeutique, et nous avons montré
que l'algorithme entrainé sur ces nouvelles données était efficace pour classer les EEG selon
les grades de sévérité visuels et excellent pour prédire automatiquement le pronostic
cliniue. Dans une deuxieme partie, I'algorithme initial entrainé sur les EEG précoces dans
la premiére étude était directement testé sur ces monitorings EEG : sa performance était
bonne pour prédire le pronostic cliniqgue aux différents délais postnataux mais faible pour

classer les EEG selon les grades de sévérité visuels.

Préalablement aux parties relatives a I'applicabilité et a la performance de notre modéle
de classification automatique, il nous parait tout d’abord intéressant de discuter de I'analyse
visuelle des tracés EEG issus des monitorings et de rapporter les grades de sévérité visuels

a I'’évolution clinique des enfants de la cohorte étudiée.
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Analyse des tracés EEG et de I’évolution de la population étudiée

Les tracés étudiés étaient enregistrés dans des conditions différentes de la premiére
étude : il s’agissait de tracés plus tardifs (entre H12 et H72 de vie), extraits des monitorings
enregistrés en continu chez les enfants mis en hypothermie thérapeutique pour une EAI
modérée ou sévere. Les conditions d’enregistrement étaient cependant plus homogénes
puisque tous les enfants étaient intubés, sédatés et hypothermes (32-34°C), contrairement
a notre premiére étude ou ces parametres pouvaient étre une source de biais puisque la
présence de sédations comme de I'hypothermie est susceptible de modifier a la fois

'amplitude et la continuité des tracés EEG (43,68,69). Enfin, la durée des tracés était plus

longue (30 minutes) et les artéfacts de signal n’étaient pas retirés avant I'analyse quantitative.

Analyse visuelle des tracés EEG étudiés

Ces monitorings EEG étaient enregistrés suite a un tracé initial de grade 2 (anomalies
modérées) pour un tiers des enfants ou de grade 3 (anomalies séveres) pour deux tiers. lls
étaient analysés a différents délais postnataux (H12, H24, H36, H48, H72). Au cours du
temps et en particulier dans les premiéres 36 heures de vie, il y avait une diminution nette de
la fréquence des tracés inactifs (3N) et dans une moindre mesure des tracés paroxystiques
(3P) et discontinus de type B (2B), et au contraire une augmentation des tracés normaux et
subnormaux (grades 1) (tableau 5 et figure 6). Les tracés avaient donc tendance a
s’améliorer avec un tracé de fond de plus en plus ample et continu, voire a se normaliser
avec l'apparition de grapho-éléments physiologiques (encoches frontales, dysrythmie lente
antérieure), d’'une organisation temporo-spatiale, de cycles veille-sommeil et d’'une bonne
réactivité (annexe 1.2). La fréquence des tracés discontinus de type A (2A) augmentait

initialement puis restait stable au cours du temps. Néanmoins, une augmentation de la

47



DISCUSSION

fréquence des grades 2A aux dépens des grades 1 est a noter entre H48 et H72, reflétant
une légére dégradation des tracés avec un signal plus discontinu. Cette dégradation pourrait
étre due a I'hypothermie prolongée ou a 'accumulation des sédations regues. Enfin, il y avait
peu de crises, en particulier aprés 48 heures de vie, probablement en lien avec le traitement

par hypothermie (70).

Sur le plan physiopathologique, cette évolution des tracés durant les 3 premiers jours

de vie post-anoxie périnatale refléte I'évolution de 'encéphalopathie anoxo-ischémique, bien
que les mécanismes restent partiellement connus. Les études sur les modeéles animaux
montrent que I'anoxie cérébrale aigle est associée a une suppression initiale de 'amplitude
des tracés EEG durant la phase primaire de défaillance énergétique qui persiste ensuite
durant la phase latente malgré la normalisation des mécanismes énergétiques (71-73). Cette
suppression de l'activité cérébrale semble correspondre a un mécanisme protecteur
réversible d’adaptation du métabolisme cérébral permettant une diminution des besoins
énergétiques mais n’est pas prédictive de I'apparition de Iésions cérébrales définitives (74—
77). Par contre, la sévérité de la phase de défaillance énergétique secondaire, marquée
notamment par l'apparition d’'un ocedéme cytotoxique cellulaire et de crises (72,78), est
fortement associée a un pronostic clinique défavorable (déces et séquelles majeures) (9,79).
La récupération rapide d’'une activité cérébrale plus physiologique est donc de bon pronostic
alors que les tracés restant pathologiques tardivement sont associés a un mauvais pronostic
avec la présence de lésions cérébrales définitives visibles a I'lRM (58,67,80,81).

De méme, les tracés discontinus sont typiquement retrouvés dans un contexte d’anoxie
cérébrale mais les mécanismes physiopathologigues sous-jacents a ces discontinuités ne

sont pas bien connus.
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Rapport entre les grades EEG et I'évolution clinique des enfants

L’évolution précoce des enfants était associée de facon significative aux grades de

sévérité EEG a H48 de vie (figure 7). La majorité des enfants ayant un tracé de grade 1 a
H48 n’avait pas de lésions a I'lRM cérébrale de J4 (75%) ou rarement des lésions mineures
d’anoxo-ischémie (25%), des potentiels évoqués auditifs et somesthésiques normaux (73%)
et il n’y avait aucun décés avant la sortie du service de néonatologie. Dans un tiers des cas,
'examen neurologique de sortie était considéré comme anormal (légére hypotonie
généralement) mais cet élément était peu fiable car 'examen clinique était estimé a partir du
courrier de sortie. Par contre, les enfants avec un tracé de grade 3 a H48 avaient tous des
Iésions majeures a I'lRM, des potentiels évoqués pathologiques (sauf un enfant) et la majorité
(77%) décédait avant la sortie. Les résultats étaient plus mitigés pour les grades 2 mais les

valeurs prédictives semblaient plutot en faveur d’'une évolution favorable.

L’évolution clinigue a long terme (tableau 7) était favorable chez deux tiers des enfants

(pas ou peu de séquelles a 1 et 2 ans). Un tiers des enfants avait une évolution défavorable :
il s’agissait en majorité de décés pour 11 d’entre eux (tous en période néonatale) et 6 enfants
avaient des séquelles majeures a 2 ans. Le pronostic a long terme était associé de facon
significative aux 3 grades de sévérité EEG a tous les délais postnataux et semblait surtout
bien corrélé a I'évolution des tracés. Ces résultats sont cohérents avec ceux de la littérature
puisqu’il a été montré que le pronostic a moyen et long terme des enfants était associé a
I'évolution des tracés EEG dans les premiers jours de vie, y compris chez les enfants mis en

hypothermie thérapeutique (29-32,43,82,83).
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Concernant les tracés normaux et subnormaux (grades 1) : dés H12 et a tous les
délais excepté H36, nos tracés EEG de grade 1 étaient prédictifs a 100% d’un devenir
favorable & 1 an (tableau 8). A H36, un seul tracé de grade 1 était associé a une évolution
défavorable. Apres relecture de ce tracé, le grade 1 avait été attribué visuellement devant un
tracé de fond quasiment continu présentant des grapho-éléments physiologiques sur les
dérivations antérieures. Cependant, le tracé était beaucoup moins ample et monotone sur
les dérivations postérieures et il s’agissait d’'une amélioration transitoire car les tracés de H24
et H48 étaient gradés 2B. Ce tracé était donc probablement faussement rassurant et avait
plutét la valeur pronostique d’un grade 2. Dans les études antérieures a [l'utilisation de
I'hypothermie thérapeutique (HT), les tracés EEG normaux ou subnormaux (grades 1)
précoces étaient déja fortement associés a une évolution favorable a long terme (VPP de
100% a H12 et H24 dans I'étude de Murray et al. 2009 (31)). Dans notre étude comme dans
I'étude de Hamelin et al. 2011 (32), le traitement par HT semble améliorer la valeur prédictive

des grades 1 plus tardifs puisqu’elle reste excellente jusque H72.

Concernant les tracés séveres (grades 3) : leur valeur prédictive d’'une évolution
clinique défavorable a long terme augmentait avec le temps et la persistance d’'un tracé
sévere apres H48 était toujours associee a une évolution défavorable. Des résultats
comparables ont été retrouvés dans les études antérieures, surtout sous HT : VPP de 100%
aprés H48 chez Hamelin et al. 2011 sous HT, contre 86% chez Murray et al. 2009 sans HT
(31,32). Par contre, avec le traitement par HT, un tracé sévere précoce semble beaucoup
moins prédictif d’'une évolution défavorable : VPP de 50% dans notre précédente étude sur
les EEG initiaux avant H6 de vie, 40% avant 24 heures de vie chez Hamelin sous HT, contre
88% avant H12 chez Murray sans HT). Néanmoins, 80% (n=16) de nos tracés de grade 3 a

H12 étaient associés a une évolution clinique défavorable a long terme. Les 4 tracés EEG
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de grade 3 a H12 associés a une évolution clinique normale étaient tous des tracés
paroxystiques (non inactifs) et s'amélioraient rapidement par la suite. Ces résultats semblent
signifier que la valeur pronostique des grades 3 sous HT, et notamment des tracés inactifs,

devient surtout péjorative entre H6 et H12.

Concernant les tracés présentant des anomalies modérées (grades 2) : la valeur
prédictive d’'une évolution favorable était de 100% a H12 puis diminuait (surtout a partir de
H36) pour atteindre 83% a H72. Ces tracés semblent beaucoup plus prédictifs d’une
évolution favorable depuis le traitement par HT (VPP de 100% a H12 chez Hamelin et al.
2011 comme dans notre étude) mais la valeur pronostique d’un grade 2 persistant dans le
temps reste plus incertaine. Cependant, ce groupe rassemblait plusieurs types de tracés dont
les valeurs pronostiques semblent différentes. En effet, la majorité des grades 2A évoluaient
favorablement alors que les grades 2B pouvaient étre associés a une évolution défavorable,
d’autant plus qu’ils persistaient dans le temps. En effet, les tracés discontinus de type A
présentent par définition des grapho-éléments physiologiques, une labilité et une réactivité
partiellement conservées, éléments connus comme étant des facteurs de bon pronostic
(31,83), alors gque ces éléments ne sont pas présents dans les tracés de grade 2B. La valeur
pronostique des grades 2A, méme persistant aprés H36, semble se rapprocher de celle des
tracés subnormaux et la pertinence d’'un regroupement avec les tracés discontinus de type

B peut étre critiquable.

Enfin, la présence de crises a H12 et H48 était associée de facon significative a une
évolution défavorable a long terme, sous réserve d’un effectif trop faible de tracés comportant
des crises dans notre cohorte (figure 9). Dans la littérature, la valeur pronostique de la

présence de crises apres anoxie périnatale reste incertaine et les résultats difféerent selon les
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études (84,85). L'étude récente de I'équipe de Kharoshankaya semble cependant montrer
qu’'une durée de crise supérieure a 40 minutes au total ou durant plus de 13 minutes par

heure est associée de facon significative a un pronostic défavorable (65).

Suite a cette discussion préalable dédiée aux tracés EEG et a I'évolution des enfants,
nous reviendrons a I'objectif principal de I'étude : la validation de notre outil de classification
automatique des EEG.

Dans une premiére partie, nous vérifierons I'applicabilité de ce modéle aux nouveaux tracés
EEG issus des monitorings : nous discuterons dans un premier temps de la pertinence des
6 variables quantitatives sélectionnées dans la premiére étude puis, dans un deuxiéme
temps, de la performance de l'algorithme AFD2 entrainé directement sur les nouvelles
données EEG.

Dans une deuxiéme partie, nous discuterons de la performance de I'algorithme AFD1 élaboré
dans la premiére étude, en étudiant sa capacité a classer automatiquement les tracés EEG
issus des monitorings.

Enfin, nous discuterons des limites de notre modéle de classification automatique et de

'étude avant d’en évoquer les perspectives.
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PREMIERE PARTIE :

Applicabilité du modele de classification automatique des EEG aux nouveaux tracés

Variables quantitatives sélectionnées et analyse quantitative

Dans un premier temps, le test de corrélation permettait de confirmer que les variables
quantitatives sélectionnées lors de la premiére étude restaient pertinentes et pouvaient étre
utilisées pour classer les tracés issus des monitorings. Les différentes variables d’'un méme
marqueur étaient trés corrélées entre elles, c’est pourquoi une variable était sélectionnée par
marqueur afin que les données apportées soient complémentaires. La valeur médiane du
BSR, la valeur minimale de I'lndex d’Amplitude maximal et la valeur maximale de I'Index
d’Amplitude minimal, la valeur minimale de la Puissance Totale, la valeur maximale de la
SEF et le coefficient de variation de la Puissance Relative étaient toutes significativement
corrélées aux 3 grades de sévérité EEG attribués visuellement et différenciaient au moins le
grade 3 des 2 autres (tableau 9 et figure 10). Les coefficients de corrélation de ces variables
étaient cependant inférieurs a ceux de la premiére étude, notamment pour la valeur maximale

de la SEF et le coefficient de variation de la Puissance Relative.

Les marqueurs utilisés dans notre modele mesuraient principalement la continuité et
'amplitude du tracé de fond des EEG.

La médiane du BSR était la variable la mieux corrélée aux grades EEG. Elle était

corrélée positivement aux grades de sévérité visuels, reflétant 'augmentation de la longueur
des discontinuités avec la sévérité de l'atteinte cérébrale (tableaux 9 et 10) : 19% du tracé
en moyenne dans les grades 1, 26% dans les grades 2 et 76% dans les grades 3. En effet,
les tracés de grade 3 paroxystiques présentent par définition des discontinuités plus longues

(10-60 secondes) et plus déprimées (< 5 uV) que les tracés de grade 2 discontinus type A
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ou B (durée < 10 secondes et amplitude < 10 uV). Les tracés de grade 3 inactifs sont
discontinus en permanence (amplitude < 5 pV) et les tracés de grade 1 (normaux ou
subnormaux) ne sont pas ou trés peu discontinus (annexe 1.2). L’étude de Korotchikova,
bien que n’utilisant pas le méme marqueur d’analyse quantitative de la discontinuité du
signal, retrouvait des résultats comparables (44).

De méme, le coefficient de variation de la Puissance Relative des Basses Fréguences

semble étre un marqueur de discontinuité : plus I'alternance entre les bouffées et les périodes
de discontinuités est marquée, plus le coefficient de variation est élevé. Cette variable était
cependant moins bien corrélée aux grades que dans la premiére étude car probablement
trés sensible a la présence d’artéfacts. Elle permettait particulierement mal de différencier
les grades 1 des grades 2.

La valeur maximale de I'Index d’Amplitude minimal ainsi que_la valeur minimale de

'Index d’Amplitude maximal des tracés étaient corrélées négativement aux grades de

sévérité EEG, reflétant la diminution de 'amplitude des tracés d’encéphalopathie sévére
jusqu’a un tracé d’amplitude nulle (inactif). L’Index d’Amplitude minimal est également lié a
la discontinuité des tracés puisqu’il diminue avec le seuil inférieur d’'amplitude des IBI. La
valeur maximale de I'lndex d’Amplitude minimal permettait a elle seule de discriminer les 3
grades de sévérité EEG visuels avec une moyenne d’amplitude de 6.5 yV dans les grades
1, de 5.3 uV dans les grades 2 et de 3.2 yV dans les grades 3. La valeur minimale de I'lndex
d’Amplitude maximal ne discriminait pas bien le grade 2 du grade 1 avec respectivement des
moyennes de 24.8 uV et 23.9 uV mais diminuait fortement dans les grades 3 avec une
moyenne de 8.8 V. Ces résultats sont cohérents avec les valeurs retrouvées dans la

littérature (41,42). lls correspondent notamment a la classification des grades de séveérité de

'EEG d’amplitude (aEEG) proposée par al Nageeb en 1999 (41) (encadré 3 ci-dessous).
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La classification d’'aEEG proposée par Hellstrom-Westas en 2006 (42) et basée sur différents

patterns d’aEEG semble également cohérente avec nos résultats (encadré 4).

E3 / Classification aEEG proposée par al Nageeb en 1999 (41)

1. Amplitude normale : limite haute de la bande d’'aEEG > 10 pV et limite basse > 5 yV

2. Amplitude modérément anormale : limite haute de la bande d’aEEG > 10 uV et limite basse
s5uv
3. Amplitude déprimée : limite haute de la bande d’aEEG < 10 pV et limite basse < 5 pV

E4 / Nouvelle classification aEEG proposée par Hellstrom-Westas en 2006 (42), décrivant

les différents patterns de 'activité du tracé de fond :

1. Continu (C) : Activité continue avec limite haute d’amplitude entre 10 et 50 yV et basse entre
5et 10 pVv.

2. Discontinu (DC) : Tracé de fond discontinu avec limite haute d’amplitude > 10 yV et limite

basse variable mais <5 pV.

3. Burst-Suppression (BSA) : Tracé de fond discontinu avec limite basse d’amplitude non

variable entre 0 et 2 pV, et bouffées d’amplitude > 25 pV.
BS+ : fréquence des bouffées = 100/heure. BS- : fréquence des bouffées < 100/heure.

4. Voltage bas (LV) : Tracé de fond continu d’amplitude trés faible < 5 pV.

Inactif (FT) : tracé isoélectrique avec amplitude < 5 pVv

La valeur minimale de la Puissance Totale était également corrélée négativement aux
grades de sévérité EEG, reflétant le ralentissement des tracés avec la sévérité de I'atteinte
cérébrale comme précédemment deécrit (49,50). Exceptés certains tracés probablement
artéfactés, la Puissance Totale était quasiment nulle dans les tracés de grades 3, reflétant la
suppression du signal dans les tracés inactifs.

La valeur maximale de la SEF, correspondant a la fréquence délimitant 95% de la

puissance spectrale absolue totale, était corrélée positivement mais n’augmentait

significativement que dans les grades 3 (18.1 Hz en moyenne). Elle diminuait Iégérement
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entre les grades 1 et 2 (respectivement 13.2 Hz et 12.4 Hz en moyenne), reflétant le
ralentissement des tracés, puis augmentait de facon significative dans les grades 3 en lien
avec la suppression du signal dans les tracés séveres. La SEF est généralement utilisée
pour mesurer la profondeur d’'une anesthésie chez I'adulte (diminution significative de 16 a
12 Hz lors d’une anesthésie efficace) (86). La SEF a également été étudiée chez les
prématurés : elle augmente avec I'dge gestationnel (de 5 a 12 Hz environ entre 30 et 40 SA)
et une valeur faible a 'age du terme est associée a des Iésions de la substance blanche et a
un pronostic défavorable (51,52). Par contre, en contexte d’anoxie, les études précédentes
n’avaient pas encore montré de différence significative des valeurs de SEF selon les grades

de sévérité EEG et le devenir des enfants (44,50,53).

Concernant I'évolution clinique, les variables les mieux associées au pronostic a 1 an

étaient la médiane du BSR et les valeurs minimales de I'lndex d’Amplitude maximal et de la
Puissance Totale (tableau 11 et figure 11). Le coefficient de variation de la Puissance
Relative des basses fréquences ne différenciait pas le pronostic clinique de facon
significative. Ces résultats étaient en accord avec les études précédentes qui ont bien montré
que le pronostic a long terme était associé a la longueur et au seuil d’'amplitude des intervalles
inter-bouffées dans les tracés discontinus (31,34,35,54,58), a I'amplitude du tracé de fond (36,45)

et dans une moindre mesure a la puissance spectrale des tracés (49).

Au total : le BSR, les Index d’Amplitude et la Puissance Totale semblaient donc les
marqueurs les plus pertinents. lIs reflétaient essentiellement la continuité et 'amplitude du
signal EEG qui sont les principales caractéristiques utilisées par le neurophysiologiste pour
évaluer la sévérité et grader les tracés EEG selon les différentes classifications proposées

en contexte d’anoxie périnatale (37). Des résultats comparables étaient retrouvés dans les
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études précédentes utilisant une analyse quantitative des EEG aprés anoxie périnatale
(44,45,48,50,58). La SEF et la Puissance Relative semblaient moins discriminantes mais ces
variables restaient pertinentes puisque le modele était moins performant lorsqu’elles étaient
retirées de I'algorithme.

Les 6 variables sur lesquelles était basé notre modéle de classification automatique des
EEG élaboré dans la premiere étude restaient donc pertinentes et pouvaient étre appliquées
aux nouvelles données pour discriminer les grades de sévérité des EEG issus des
monitorings. Dans un deuxieme temps, afin de vérifier 'applicabilité de notre modéle de
classification, nous avons développé un second algorithme (AFD2) entrainé directement sur
les données issues des monitorings (phase d’apprentissage sur la nouvelle cohorte), et nous

avons testé sa performance de classification automatique sur ces nouveaux tracés.

Classification automatique des EEG par AFD2

Selon les grades de sévérité EEG

Apres apprentissage automatique a partir des données issues des nouveaux tracés,
lalgorithme AFD2 avait une performance acceptable pour discriminer les 3 grades de
sévérité EEG par rapport a I'analyse visuelle avec un total de 72% d’EEG bien classés
automatiquement (tableau 12). Les performances de classification étaient comparables aux
différents délais postnataux, sauf a H24 ou seulement 60% des EEG étaient correctement
classés par rapport aux grades visuels. La performance de classification globale était
cependant moins bonne que dans la premiere étude sur les tracés EEG initiaux enregistrés
avant H6 (87% de tracés bien classés dans cette étude). Cette différence s’explique en partie
par la présence d’artéfacts de signal dans les nouveaux tracés étudiés (notamment a H24),
alors que les artéfacts avaient été retirés des EEG initiaux dans la premiere étude. Cette

performance était également inférieure a celle des systemes de classification automatique
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des EEG proposés par les études précédentes : 83% d’EEG bien classés dans I'étude de
Stevenson et al. 2013, 89% dans I'étude de Matic et al. 2014 et 87% dans I'étude d’Ahmed
et al. 2016 (48,59,60). Ces 3 études utilisaient des algorithmes complexes basés sur I'analyse
guantitative de tracés EEG enregistrés dans les 3 premiers jours de vie sans hypothermie
thérapeutique.

Dans cette étude, il y avait notamment beaucoup d’erreurs de classification entre les
grades 1 et les grades 2 (un quart des tracés de grades 1 et 2), notamment a H24, reflétant
les difficultés de classification déja présentes lors de I'analyse visuelle que nous reprendrons
ci-dessous. Lorsque la classification automatique était testée sur des groupes de grades
différents, il était mis en évidence que la majorité des confusions avait lieu entre les grades
1 et 2A (tableau 2.2 et 2.3 en annexe 2). Lorsque les tracés 1 et 2A étaient rassemblés en
un seul groupe (tableau 2.4), la performance de classification s’élevait a 80%. Les tracés
subnormaux (grades 1) et discontinus de type A (grades 2A) ont en effet des caractéristiques
et une valeur pronostique tres proches et il semble particulierement difficile de les différencier

visuellement comme automatiquement.

Selon I"évolution clinigue a long terme

Les grades visuels EEG pour évaluer la sévérité de I'encéphalopathie pouvant étre
dans certaines situations difficile a préciser, le modéle était également testé sur sa
performance a prédire le pronostic clinigue a long terme. Aprés avoir été entrainé
automatiquement a différencier au mieux I'évolution clinique des enfants a partir des
nouvelles données aux différents temps postnataux, I'algorithme AFD2 s’avérait excellent
pour prédire le pronostic a 1 et 2 ans (tableaux 13 et 14). L’analyse automatique des tracés
de H36 était la plus performante puisqu’elle permettait de prédire correctement 100% des

évolutions cliniqgues favorables comme défavorables, alors que la valeur prédictive de
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I'analyse automatique des tracés de H72 était plus faible (95% et 75% respectivement a 1
an). La performance de I'algorithme AFD2 pour prédire le pronostic clinique était comparable
a celle des grades EEG visuels (tableau 8) avec des valeurs prédictives équivalentes a celles
des grades 1 pour prédire une évolution clinique favorable (excellentes a tous les délais
postnataux) et a celles des grades 3 pour prédire une évolution clinique défavorable
(augmentation progressive sauf a H72 pour le modele). Les résultats étaient bien meilleurs
que ceux de notre premiere étude sur les EEG initiaux puisque dans cette premiere étude
87% des évolutions cliniques favorables a long terme étaient bien classées par le modéle
utilisé avant H6 (VPP de 63%) et seulement 50% des évolutions cliniques défavorables (VPP
de 78%). En effet, il a été vu que les tracés précoces étaient peu fiables pour prédire le
pronostic clinique a long terme et notamment 'évolution clinique défavorable, il était donc
attendu que la prédiction du pronostic clinique soit meilleure a partir des tracés plus tardifs.
Le délai de H36 était intéressant car rarement analysé dans les études précédentes.
L’analyse automatique a ce délai semblait encore plus prédictive du devenir clinique que les
grades EEG visuels a H36. Par contre, la prédiction du devenir défavorable a partir de
'analyse automatique des tracés a H72 était décevante, probablement en lien avec la
prédominance de tracés intermédiaires peu prédictifs a ce délai et avec la dégradation de
nos tracés entre H48 et H72 (certains tracés étant a nouveau plus discontinus)

Ces résultats confirmaient que le modéle de classification automatique élaboré a partir
des tracés EEG initiaux lors de la premiére étude pouvait théoriquement s’appliquer aux
nouveaux tracés issus des monitorings, en particulier pour prédire I'évolution clinique a long
terme. Dans une deuxieme partie, afin de valider ce modéle de classification automatique,
nous avons testé I'algorithme AFD1 (élaboré suite a I'apprentissage automatique sur les EEG

initiaux) par sa mise en production sur les nouvelles données issues des monitorings.
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DEUXIEME PARTIE :

Validation du modéle de classification automatique des EEG

Classification automatique des EEG par AFD1

Selon les grades de sévérité EEG

Le modele (algorithme AFD1) était peu performant pour classer automatiquement les
monitorings en fonction des grades de sévérité EEG puisque la moitié seulement des tracés
étaient correctement classés (tableau 15). Les grades 3 étaient bien discriminés mais la
performance de classification des grades 1 et 2 était trés mauvaise avec un tiers seulement
de tracés bien classés. Les confusions entre grade 1 et 2 étaient encore plus nombreuses
gue précédemment : pres de la moitié des tracés gradés visuellement 1 étaient classés
automatiquement en grade 2 par lalgorithme AFD1, contre 43% par AFD2 aprés
entrainement sur les nouvelles données et seulement 10% dans la premiere étude sur les
EEG initiaux avant H6. Il était difficile de savoir si ces erreurs étaient liées aux limites de
'analyse automatique, dues notamment a la présence d’artéfacts, ou a celles de I'analyse

visuelle qui n’est pas toujours reproductible au cours du temps.

Selon I'évolution clinique a long terme

L’algorithme AFD1 restait par contre performant pour classer les tracés des
monitorings EEG selon I'évolution clinique des enfants a 1 et 2 ans (tableau 16). Le modéle
était tres efficace pour prédire une évolution clinique favorable, surtout avant H48, malgré
des valeurs prédictives inférieures a celles des grades visuels aux mémes délais et a celles
de l'algorithme AFD2, surtout a H72 de vie (tableau 17). Par contre, le modéle était moins

performant pour prédire une évolution clinique défavorable, en particulier a partir des tracés
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tardifs, contrairement a I'analyse visuelle. Le délai de H36 semblait également le plus prédictif

du pronostic clinique.

Limites de notre modéle de classification automatique

Limites liées a la méthodologie de I'étude

Comme attendu, notre modéle était moins performant pour classer automatiquement
les données issues des monitorings que pour classer les données des EEG initiaux a partir
desquelles l'algorithme avait été entrainé statistiquement lors de la phase d’apprentissage.
Les données actuelles étaient différentes car issues d’'une autre cohorte de tracés EEG,
d’autant plus que les monitorings étaient enregistrés dans des conditions qui différaient de
celles des tracés EEG initiaux. En effet, il s’agissait de tracés plus tardifs (H12-H72) et
possiblement modifiés (de fagon plus ou moins homogéne) par I’hypothermie corporelle des
enfants ainsi que par la présence de sédations. De plus I'analyse quantitative du signal
pouvait étre perturbée par la présence d’artéfacts et de crises dans les tracés. Nous avions
choisi de ne pas retirer ces éléments des tracés analysés afin de tester le modele sur le
signal EEG brut correspondant aux tracés disponibles en pratique clinique. Enfin, les tracés
issus d’'un méme monitoring a différents délais postnataux étaient supposés indépendants
les uns des autres et les grades de sévérité étaient attribués séparément par 'algorithme de
classification automatique. Ces tracés issus d'un méme monitoring avaient cependant des
propriétés similaires et les erreurs de classification automatique risquaient donc de se répéter
au cours du temps sur les autres tracés du monitoring. Nous avons d’ailleurs pu observer
qgue les performances de classification n’étaient pas forcément homogénes entre les

différents délais.
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Limites liées a I'automatisation de I'analyse visuelle

La performance du modéle de classification était limitée par les difficultés
d’automatisation de I'analyse visuelle des tracés EEG, liées d’'une part aux limites de

'analyse quantitative et d’autre part aux limites de I'analyse visuelle elle-méme.

Limites de 'analyse quantitative

Les marqueurs d’analyse quantitative utilisés dans notre modéle sont efficaces pour
mesurer la continuité et I'amplitude des tracés mais ne permettent pas d’analyser certains
facteurs pris en compte lors de I'analyse visuelle comme la labilité et la réactivité des tracés,
I'organisation temporo-spatiale, la présence de cycles veille-sommeil ou encore la présence
d’éléments paroxystiques (pointes et crises), alors que ces éléments sont connus pour avoir
une certaine valeur pronostique (31,47,65). Si nous prenons I'exemple du tracé EEG 3.1
(annexe 3), 'asymétrie et 'asynchronie du tracé de fond n’étaient pas prises en compte par
I'analyse quantitative, de méme que I'absence de réactivité et de labilité, 'absence de figures
physiologiques et de cycles veille-sommeil ou la présence de nombreuses pointes. Or ces
éléments étaient interprétés par le neurophysiologiste comme des signes de sévérité (31,47).
Le tracé de fond étant continu et d’amplitude normale, il était classé en grade 1 par
I'algorithme alors qu’il s’agissait visuellement d’un grade 2. Cependant, la valeur pronostique
de la présence de crises et surtout de pointes dans les tracés des premiers jours de vie apres
anoxie reste incertaine dans la littérature (65,84,85). De plus, 'asymétrie et 'asynchronie d’un
tracé de fond sont plutdt retrouvées dans des tracés séveres, or ces tracés sont déja trés
bien classés par notre modéle et 'analyse quantitative de ces caractéristiques ne permettrait
probablement pas d’améliorer la discrimination des grades 1 et des grades 2 qui reste la plus

problématique. Enfin, I'ajout dans notre modéle d’algorithmes de détection automatique des
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pointes, des crises, des cycles veille-sommeil ou encore de I'asymétrie du tracé de fond (87—
91), complexifierait beaucoup le modeéle alors que I'objectif du travail était de développer un

algorithme basé sur des parameétres d’analyse quantitative déja disponibles en pratique et

pouvant servir a la création d’un outil directement utilisable en routine.

Au contraire, les artéfacts de signal peuvent étre pris en compte par I'analyse quantitative
alors qu'ils sont ignorés lors de I'analyse visuelle. En particulier, les artéfacts permanents
comme les artéfacts respiratoires liés a une ventilation mécanique par exemple sont
fréquents et peuvent étre analysés quantitativement comme une activité continue (EEG 3.2
en annexe 3). L'utilisation d’outils de détection automatisée des artéfacts pourrait étre
envisagée afin de retirer automatiquement les artéfacts intermittents et améliorer la
performance du modeéle (92,93). De méme, une activité critique permanente peut étre
analysée quantitativement comme une activit¢ de fond continue alors qu’elle serait

interprétée visuellement comme un signe de sévérité (EEG 3.3 en annexe 3).

Enfin, la pertinence des parameétres choisis pour I'analyse quantitative peut étre discutée.
L’analyse quantitative était réalisée sur la dérivation C3-C4 alors que 'analyse visuelle est
globale, ce qui pouvait étre source d’erreurs notamment en cas d’asymétrie du tracé ou de
la présence d’artéfacts sur cette dérivation. Cependant, nous avions montré lors de I'étude
précédente que les données issues d'une analyse quantitative globale de toutes les
dérivations n’étaient pas différentes de celles issues uniquement de C3-C4. Nous pouvons
egalement nous demander si le seuil de détection des discontinuités du BSR (amplitude
inférieure a 5 pV durant plus de 500 ms) n’était finalement pas trop haut car de nombreux

tracés de grade visuel 1 étaient automatiquement classés en grades 2 par le modele.
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Limites de 'analyse visuelle

Par ailleurs, les grades visuels ne sont pas une référence absolue puisque I'analyse
visuelle reste observateur-dépendante malgré I'aide des classifications. Ainsi, les différences
de grades entre I'analyse automatique et I'analyse visuelle pourraient étre en partie liées aux
limites méme de la classification visuelle. En effet, les classifications proposées dans la
littérature ne sont pas exhaustives et certains aspects EEG ne sont pas décrits dans les
critéres de grades. Les tracés séveres sont en général bien identifiés mais certains tracés
présentant des caractéristiques intermédiaires, notamment entre grade 1 (subnormal) et
grade 2 (anomalies modérées), restent difficiles a classer. En particulier, les tracés
modérément déprimés ou légerement discontinus, ne rentrent pas dans les criteres des
classifications et [lattribution du grade de sévérité dépend de [Iappréciation du
neurophysiologiste. Par exemple, un tracé de fond tres Iégérement discontinu peut étre
classé en grade 1 selon la classification francaise si les intervalles inter-bouffées sont
«transitoires avec une organisation temporo-spatiale, des cycles veille-sommeil et une
réactivité conservées », cependant le seuil en durée et abondance des IBI n’est pas précisé
(annexe 1.2). La présence de pointes peut également étre retrouvée dans un tracé
subnormal mais le seuil en fréquence n’est pas précisé. De méme, les tracés continus mais
légerement trop lents, les tracés présentant une amplitude modérément réduite entre 15 et
30 pV, les tracés continus mais peu labiles ne rentrent dans aucun des criteres (EEG 3.4,
annexe 3). De ce fait, I'attribution visuelle d’'un grade de sévérité reste subjective dans
certains cas et ne peut pas étre reproductible de fagon absolue dans le temps, contrairement
a l'analyse quantitative. Cela pourrait éventuellement expliquer les différences de
performance du modéle aux différents délais postnataux, en comparaison a l'analyse

visuelle.
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Limites de I'étude

Certaines limites méthodologiques de I'étude doivent également étre relevées. Les
trois groupes de grades ne comprenaient pas le méme effectif de patients avec une
prédominance de grades 2 a tous les délais postnataux. De méme, l'effectif du groupe de
patients ayant une évolution clinique défavorable & long terme était réduit, ce qui limitait les
analyses statistiques et notamment les analyses multivariées. De plus, tous les patients
étaient hypothermes et sédatés mais la température corporelle exacte et la dose de sédation
n’étaient pas prises en compte dans les analyses car les données n’étaient pas toujours
disponibles au moment exact de I'analyse des tracés. Enfin, nous avons choisi de réaliser la
phase de validation de notre algorithme sur des données trés différentes de celles de la
phase d’apprentissage puisque les EEG n’étaient pas enregistrés dans les mémes
conditions. Il aurait été plus rigoureux de le tester dans un premier temps sur une autre
cohorte d’EEG initiaux avec des tracés plus similaires puis en présence d’artéfacts avant de

passer aux tracés plus tardifs.

Conclusion de la discussion et perspectives

Nous proposons un modele de classification automatique des EEG post-anoxie périnatale
qui semble efficace, malgré les limites discutées ci-dessus, et original car directement
utilisable en pratique clinique. En effet, ce modele peut étre utilisé en présence d’artéfacts et
repose sur des variables quantitatives issues de marqueurs EEG pertinents cliniquement et
disponibles dans des logiciels utilisés en routine (aEEG, puissance spectrale et SEF, BSR).
Dans notre étude, I'analyse quantitative de la discontinuité du signal semble étre la plus

discriminante mais I'association des différents marqueurs est pertinente car leurs données
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sont complémentaires. Actuellement, il n’existe encore aucun outil d’analyse EEG
multiparamétrique utilisable en pratique. En effet, les études précédentes proposent des
systemes de classification automatique reposant sur des marqueurs quantitatifs complexes
et non utilisés en pratique clinique, ce qui rend leur utilisation compliquée a mettre en place

en routine (48,55,59,60).

Notre précédente étude a montré que ce modele était efficace pour classer les EEG
initiaux (enregistrés avant H6 de vie) selon leurs grades de sévérité visuels. Notre étude
actuelle a permis de valider la performance du modele sur des EEG plus tardifs : I'algorithme
était performant pour prédire I'évolution clinique a long terme des enfants a partir de leurs
tracés EEG monitorings enregistrés sous hypothermie thérapeutique, en particulier a H36 de
vie, mais ne semblait pas fiable pour classer ces tracés selon les grades de sévérité.

Le modéle de classification automatique proposé correspond donc aux principales
problématiques cliniques et thérapeutiques qui se posent dans les premiers jours de vie d’'un
nouveau-né aprés une anoxie périnatale :

1. Il peut étre utilisé avant H6 de vie comme aide a la décision de mise en hypothermie
thérapeutique indiquée chez les nouveau-nés présentant une EAl modérée ou sévere.

2. Associé aux données cliniques, biologiques et paracliniques (imagerie et potentiels
évoques), il peut étre utilisé dans les premiers jours de vie de I'enfant pour I'évaluation de
son pronostic clinique a long terme afin de pouvoir déterminer la conduite thérapeutique a
entreprendre : notamment l'indication ou non a une poursuite active des traitements et/ou

I'établissement du projet de vie du nouveau-né aprés sa sortie du service de réanimation.
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Dans une étude future, il serait intéressant de reprendre l'algorithme AFD2, entrainé
sur les traceés tardifs, afin de tester sa performance de classification sur les EEG initiaux. De
plus, pour analyser le pronostic clinique en fonction de la cinétique d’évolution des tracés,
une analyse automatique continue pourrait étre envisagée durant les premiers jours de vie.
Cela permettrait également de déterminer plus précisément le délai exact ayant la meilleure
valeur pronostique sur ['évolution a long terme des enfants. Enfin, un modéle
multiparamétrique pourrait étre étudié, associant a nos marqueurs EEG des marqueurs
cliniques comme le score d’Apgar, des marqueurs ECG de variabilité de la fréquence
cardiaque et/ou des marqueurs paracliniques a partir des résultats des IRM cérébrales et

potentiels évoqués réalisés a J4.

Aprés obtention de l'algorithme définitif, le modéle proposé pourra servir de base a
limplémentation d’un logiciel d’évaluation automatique de la sévérité de I'encéphalopathie
anoxo-ischémique avant H6 de vie puis au cours des 72 heures sous hypothermie
thérapeutique. Cet outil d’aide diagnostique, complémentaire aux données cliniques,
biologiques et paracliniques, pourrait étre utilisé au lit du malade pour aider les médecins de
néonatologie dans leurs décisions thérapeutiques. Il pourrait également étre utile aux
neurophysiologistes pour aider a classer et établir un pronostic a partir des tracés
intermédiaires et comparer les tracés entre eux et au cours du temps de facon plus

reproductible. Par la suite, cet outil pourra étre validé sur une cohorte prospective

actuellement en cours (étude Lytonépal).
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CONCLUSION

Le modele validé dans cette étude permet de classer automatiquement la sévérité des EEG
néonataux post-anoxie périnatale. Il est efficace pour grader les EEG initiaux selon les
grades de sévérité visuels avant H6 de vie et pour prédire le pronostic clinique a long terme
a partir des EEG plus tardifs, en particulier a H36. L’algorithme peut étre utilisé pour
implémenter un logiciel d’évaluation automatique de la sévérité de 'EAI, complémentaire aux
données cliniques, biologiques, paracliniques et a I'analyse visuelle des EEG. Cet outil
permettrait, en collaboration avec le neurophysiologiste, de contribuer aux décisions
thérapeutiques aprés anoxie périnatale comme la mise en hypothermie avant H6, la
poursuite active des traitements dans les premiers jours de vie ou I'établissement du projet

de vie du nouveau-né aprés sa sortie du service de réanimation.
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ANNEXE

Annexe 1: Classifications

ANNEXE

1.1. Classification de Sarnat
Grades cliniques de sévérité de I'encéphalopathie anoxo-ischémique normal,
encéphalopathie modérée, encéphalopathie sévere (22).

Encéphalopathie Encéphalopathie

Normal )
modérée sévere
bébé bien présent bébé peu présent
1. Conscience guand ouvre les yeux: | s1 ouvre les yeux: regard dans le | comateux

regarde, fixe, suit la cible

vague

2. Activité motrice

pauvre ou agitation

absente

méachonnements sans aspiration

harmonieuse, variee mouvements  stéréotypés :  boxe, | ou trémulations de
lobale . L.
& pédalage décortication
décérébré
normale extension des membres enroulement  des
3. Posture ) ) )
flexion des 4 membres flexion distale membres
supérieurs
4, Tonus axial normal hypotonie franche flaccide
ou hypotonie modérée
Tonus périphérique bonne ouverture des mains mains et pieds crispés flaccide
. faible ou
5. Succion efficace absente

6. SNA Pupilles
FC

Respiration

Réflexes du tronc

(cornéens, toOUX) a examiner

s1 conscience altérée

norinales, réactives
norinale, modulée

normnale

présents

Myosis
lente

périodique ou hyperventilation

mydriase aréacfive
immuable

apnée ou gasps

présents

abolis
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1.2. Classification francaise des EEG néonataux post-anoxie (2013)

Grades EEG de sévérité de I'encéphalopathie anoxo-ischémique (Lamblin 2013).
L’hypothermie thérapeutique est indiquée pour les grades 2 et 3.

Grade EAlI | Tracé Description

0 Normal Activité moyenne avec un tracé de fond continu ou tracé
alternant (pendant le sommeil calme) comportant des
grapho-éléments physiologiques (encoches frontales,
dysrythmie lente antérieure), une organisation temporo-
spatiale avec des cycles veille-sommeil et une bonne
réactivité.

1 Subnormal Présence de pointes fréquentes ou amplitude
(anomalies modérément déprimée (30-50 pV) ou discontinuités
minimes) transitoires avec une organisation temporo-spatiale, des

cycles veille-sommeil et une réactivité conservées.

2 Intermédiaire Tracé “ hyperactif rapide ” : activité de base continue,

(anomalies
modérées)

figures physiologiques présentes intriquées avec des
rythmes de 4 & 12 Hz abondants, amples, diffus, souvent
asynchrones, parfois aigus. Labilité et réactivité
présentes mais faibles, cycles veille-sommeil non
reconnaissables.

Tracé lent pathologique : tracé continu avec ondes
delta diffuses a 0.5 — 1,5 Hz dans la veille et dans le
sommeil, faible amplitude < 50 pV. Labilité et réactivité
présentes mais faibles, cycles veille-sommeil non
reconnaissables.

Tracé discontinu type A : bouffées d’amplitude et de
morphologie physiologiques, d’'une durée de 10 a 30
secondes, IBI d’amplitude inférieure a 10 pV et de durée
< 10s, labilité et réactivité partiellement conservées, pas
de cycles veille-sommeil mais respect de I'organisation
spatiale.

Tracé discontinu type B : bouffées d’amplitude
constante entre 30 et 50uv d’'une durée de 10 a 30
secondes, IBI d’amplitude inférieure a 10 uv et de durée
< 10s, peu labile, absence de grapho-éléments
physiologiques, pas d’organisation spatio-temporelle et
veille-sommeil.
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3 Sévere
(anomalies
séveres)*

Tracé paroxystique : discontinu sans labilité ni
réactivité, absence de graphoéléments physiologiques,
pas d’organisation temporo-spatiale et veille-sommeil.
Bouffées courtes (constituées de pointes intriquées avec
des éléments théta et delta) entre 1 et 10 secondes,
intervalles inter-bouffées (IBI) d’amplitude <5 pV entre 10
et 60 secondes.

Tracé “ pauvre + théta ” ou bas voltage plus théta :
bouffées théta entre 5 - 30 yV de durée variable souvent
prolongée, activité de base tres faible inférieure a 15pV,
pas de labilité ni réactivité, absence de grapho-éléments
physiologiques, pas d’organisation spatio-temporelle et
veille-sommeil.

Tracé inactif : amplitude <5 pV de fagon constante, sans
labilité ni activité physiologique.

* sur des tracés d’une durée d’au moins une heure.

1.3. Classification de Murray

Grades EEG de sévérité de I'encéphalopathie anoxo-ischémique selon Murray (31).
L’hypothermie thérapeutique est indiquée pour les grades 2 a 4.

Classification of EEG Background Activity

Grade Findings Description
0 Normal EEG findings Continuous background pattern with normal physiologic features such as anterior slow waves
1 Normal/mild abnormalities Continuous background pattern with slightly abnormal activity (eg, mild asymmetry, mild
voltage depression, or poorly defined SWC)
2 Moderate abnormalities Discontinuous activity with IBI of <<10 s, no clear SWC, or clear asymmetry or asynchrony
3 Major abnormalities Discontinuous activity with IBI of 1080 s, severe attenuation of background patterns, or no SWC
4 Inactive EEG findings Background activity of <<10 wV or severe discontinuity with IBI of =60 s

1Bl indicates interburst interval
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1.4. ScoreICF

Score clinique adapté de I'ICF (International Classification of Functioning, Disability and
Health, World Health Organization Geneva, 2002) par Jill C. Heathcock, kinésithérapeute (en

cours de publication)

Score cliniquede 0 a4 :

1 point est attribué par catégorie de dysfonction :

- 1 point en cas de déficience d’'une structure ou d’'une fonction corporelle*

EX. hypotonie axiale ou hypertonie, parésie, spasticité, ataxie, etc...

- 1 point en cas de limitation d’activité

EX. mauvaise tenue de téte ou tenue assise non acquise a 1 an ; marche non acquise ou

absence de développement du langage a 2 ans

- 1 point en cas de restriction de participation

Ex. absence de communication a 1 an, absence de jeux a 2 ans

* Si plusieurs structures ou fonctions corporelles sont atteintes, le nombre de déficiences est

compté dans la catégorie « amount ». En cas d'amount > 4, 1 point est ajouté au score final.
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ANNEXE

Annexe 2 : Résultats des analyses secondaires

Figure 2.1 : Evolution précoce en fonction du grade EEG a H36 de vie

a) IRM cérébrale a J4 b) PEA 3 J4
en fonction des grades EEG a H36 en fonction des grades EEG a H36
20 15
15
10
10
5
o 0 ¢ T |
1 1
) 2 Hm ) =
Grades 1 Grades 2 Grades 3 Grades 1 Grades 2 Grades 3
H normale M Iésions Al mineures M Iésions Al majeures H normaux M anormaux
c)PESal4 d) Examen clinique de sortie en
en fonction des grades EEG a H36 fonction du grade EEG a H36
15 15
10 10
5 5
1 0 1 0 l
0 | 0 |
Grades 1 Grades 2 Grades 3 Grades 1 Grades 2 Grades 3
Hnormaux M anormaux Enormal Manormal M déces avant la sortie

Données manquantes : n=1 grade EEG a H36 ; n=2 IRM non réalisées ; n=8 PES non réalisés
n=9 PEA non réalisés ; n=1 examen clinique de sortie

Lésions Al : Iésions anoxo-ischémiques ; PEA : potentiels évoqués auditifs ; PES : Potentiels évoqués
somesthésiques
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Autres matrices de confusion :

ANNEXE

Grades 2A : grades 2 discontinus type A, grades 2B : grades 2 discontinus type B, grades 3P : grades 3

paroxystiques, grades 3N : grades 3 inactifs

Tableau 2.1 - Matrice de confusion des grades EEG automatiques vs grades EEG visuels

Avec 5 variables (retrait du coefficient de variation de la Puissance Relative)

Grades auto
Grades
visuels 1 2 3 Total visuel % correct
1 25 30 10 65 38,5%
2 14 96 11 121 79,3%
3 2 10 63 75 84,0%
Total auto 41 136 84 261 70,5%

Tableau 2.2 - Matrice de confusion des grades EEG automatiques vs grades EEG visuels
Avec 5 grades EEG (grades 1, 2A, 2B, 3P, 3N)

Grades auto
Grades
visuels 1 2A 2B 3P 3N Total visuel % correct
1 32 25 2 6 0 65 49.2%
2A 18 62 3 3 0 86 72.1%
2B 3 13 10 9 0 35 28.6%
3P 5 4 4 15 20 48 31.3%
3N 0 0 0 0 27 27 100%
Total auto 58 104 19 33 47 261 55.9%
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Tableau 2.3 - Matrice de confusion des grades EEG automatiques vs grades EEG visuels

Avec 4 grades EEG (grades 1, 2A, 2B, 3)

Grades auto

Grades

visuels 1 2A 2B 3 Total visuel % correct
1 31 25 1 8 65 47.7%
2A 18 62 3 3 86 72.1%
2B 3 12 10 10 35 28.6%
3 5 3 4 63 75 84%

Total auto 58 104 19 33 261 63.6%

Tableau 2.4 - Matrice de confusion des grades EEG automatiques vs grades EEG visuels

Avec 3 grades EEG : 1 et 2A, 2B, 3

Grades auto
Grades visuels 1et2A 2B 3 Total visuel % correct
1et2A 134 4 10 151 90.7%
2B 18 9 8 35 25.7%
3 8 5 62 75 82.7%
Total auto 163 18 80 261 79.7%
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Tableau 2.5 - Matrice de confusion des grades EEG automatiques vs grades EEG visuels
Avec 2 grades EEG : 1 et 2Avs 2B et 3

Grades auto

Grades visuels 1let2A 2Bet3 Total visuel % correct
1et2A 136 15 151 90.1%
2Bet3 24 86 110 78.2%

Total auto 160 101 261 85.1%

Tableau 2.6 - Matrice de confusion des grades EEG automatiques vs grades EEG visuels
Avec 2 grades EEG:1vs2et3

Grades auto

Grades visuels 1 2et3 Total visuel % correct
1 37 28 65 56.9%
2et3 31 165 196 84.2%
Total auto 68 193 261 77.4%
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Annexe 3 : lconographie

Exemples de tracés EEG mal classés par le modele de classification automatique

(AFD2) en comparaison a I’analyse visuelle:

EEG 3.1 : Grade 2 visuel / grade 1 automatique

Grade 2A visuel car asynchrone, Iégérement asymétrique et présence de pointes fréquentes. Sur le reste du
traceé : faible réactivité et labilité, absence de figures physiologiques et de cycles veille-sommeil.

Grade 1 automatique car tracé de fond continu et d’amplitude normale.

Evolution : discrétes anomalies de signal de la substance blanche sus-tentorielle a '|RM cérébrale de J4, PES
normaux et PEA anormaux (allongement de latence de I'onde |, discret allongement du temps de conduction
I-1ll & prédominance gauche, allongement du temps de conduction IlI-V de maniére bilatérale, diminution de

'onde V sur I'onde |), examen clinique rassurant a la sortie mais Iégére hypotonie axiale puis perdue de vue.

i WWMWWMWWM
cion NWMWWMNWWWWWW
FaTa4 MMWWWWWMWMWW
T402 WWWWWWWW

F3F3

Facs WWWMWMWWMWWMWWM
301 WWWMWMWWW—MWW

F3T3

T3 01 @'6 ™
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EEG 3.2 : Grade 3 visuel / grade 1 automatique

Grade 3 visuel paroxystique.

Grade 1 automatique car artéfacts de signal permanents sur la dérivation C402, analysée quantitativement.

Evolution défavorable : IRM cérébrale anormale (Iésions anoxo-ischémiques séveres lobaires et profondes

bilatérales), potentiels évoqués anormaux, soins proportionnées et déces en période néonatale.

F4cC4

C4 02

F4T4

T4 02

F3F3

F3C3

C3 01

F3 T3

T3 01

EEG 3.3 : Grade 3 visuel / grade 1 automatique

Grade 3 visuel car tracé nul en dehors des crises

Grade 1 automatique car état de mal avec longues crises prédominant en occipital droit et visibles sur C402.

Evolution défavorable : (méme enfant que 3.2) déces en période néonatale.
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EEG 3.4 : Grade 2 visuel / grade 1 automatique

Grade 2A visuel car tracé un peu trop lent avec une amplitude légérement réduite. Peu de labilité et de

réactivité sur 'ensemble du traceé.

Grade 1 automatique car tracé de fond continu.

Evolution favorable : IRM cérébrale et potentiels évoqués a J4 normaux, examen cliniqgue normal a la sortie,

examen neurologique normal a 1 et 2 ans, IRM cérébrale normale a 2 ans.
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Annexe 4 : Abstract de la premiére étude

An automated EEG grading system for the early neonatal brain injury severity prediction
post-perinatal asphyxia

L. Lacan®, N. Betrouni 2, M-D. Lamblin 2, L. Chaton 2, A. Delval 2, J-L. Bourriez ?, L. Storme?, P.
Derambure 2, S. Nguyen-The Tich??3

1 Service de Neuropédiatrie, Centre Hospitalier Universitaire de Lille, France
2 Service de Neurophysiologie Clinique, Centre Hospitalier Universitaire de Lille, France
3EA4489, Environnement périnatal et santé, Faculté de médecine, Université de Lille, France

Background: Perinatal asphyxia can lead to hypoxic-ischemic encephalopathy (HIE). The prognosis
is improved by therapeutic hypothermia, indicated for moderate and severe HIE. Reliable evaluation
of cerebral injury is necessary in the first hours of life. The objective was to develop a quantitative

EEG-based automatic grading system for neonatal HIE.

Material and methods: Neonatal EEGs were recorded in full term infants in the first 6 hours of life
after perinatal asphyxia. The severity of HIE was determined by the visual conventional EEG grades
(French classification), assessed by two neurophysiologists blinded to clinical data. Six EEG
guantitative features were selected based on their correlation scores with the 3 visual grades.
Thereafter, the 6 selected features were analysed using Discriminant Factorial Analysis (DFA) to
predict the severity grade and the long-term outcome.

Results: 90 EEGs were analysed between 2013 and 2017. The EEG quantitative features measuring
the discontinuity and the amplitude of the signal were able to discriminate the 3 visual grades. The
DFA results showed an accuracy of 86.7% for predicting EEG grades and 79.8% for predicting

outcome at one year

Conclusion: The proposed automated system using DFA was effective for grading initial EEG and
predicting long-term outcome early after perinatal asphyxia. This system is based on simple
guantitative features already proposed in marketed programs and could be easily used in clinical
routine by unexperienced users. It may facilitate the evaluation of HIE’s severity within 6 hours after

birth and then be useful to determine whether therapeutic hypothermia has to be initiated.

Présentation poster aux 3émes Journées de Neurophysiologie Clinique (SNCLF) en juin 2018. Présentations
orales au 29¢me Congres de la Société Francaise de Neurologie Pédiatrique en janvier 2019, 47éme Réunion de

la Société Européenne de Neurologie Pédiatrique en mars 2019. Publié dans Neuropediatrics.
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RESUME :

Contexte : L’encéphalopathie anoxo-ischémique (EAI) néonatale reste fréquente mais son pronostic a
été amélioré par ’hypothermie thérapeutique, indiquée pour les EAI modérées et séveres. L’EEG
permet d’évaluer la sévérité de I’EAI mais son interprétation nécessite une expertise qui n’est pas
toujours disponible. Dans une premiere étude, nous avons developpé un modele de classification
automatique, efficace pour classer la sévérité des tracés EEG dans les 6 premiéres heures de vie apres
anoxie périnatale. L’objectif de cette étude est de valider ce modéle en le testant sur une autre cohorte
d’EEG plus tardifs.

Méthode : 261 tracés EEG étaient extraits a H12, H24, H36, H48 et H72 de vie des monitorings EEG
enregistrés chez 53 nouveau-nés a terme mis sous hypothermie thérapeutique pour une EAI. Les tracés
étaient gradés visuellement de 1 a 3 selon la Classification Francaise et 1’évolution clinique des enfants
était recueillie a 1 et 2 ans. Ces tracés étaient ensuite classés automatiquement par 1’algorithme du
modele proposé, selon le grade de sévérité EEG et I’évolution clinique, a partir des données d’analyse
quantitative de marqueurs mesurant ’amplitude, le contenu fréquentiel et la continuité du signal EEG.

Résultats : Les 6 marqueurs quantitatifs EEG sélectionnés dans la premiére étude restaient bien
corrélés aux grades EEG et pouvaient étre utilisés pour classer ces nouveaux tracés, issus des
monitorings. Le modeéle de classification automatique était efficace pour prédire le pronostic clinique
a long terme a partir de ces tracés plus tardifs, notamment a partir des tracés de H36 (81% de tracés
bien classés). Par contre, sa performance était faible pour classer ces tracés selon leurs grades de
sévérité visuels avec 51% de tracés bien classés.

Conclusion : Le modéle de classification automatique proposé semble efficace pour grader
automatiquement la sévérité des EEG enregistrés avant H6 de vie et pour prédire le pronostic clinique
a long terme a partir des tracés plus tardifs extraits des monitorings enregistres sous hypothermie
thérapeutique. Ce modeéle est basé sur des marqueurs quantitatifs EEG pertinents cliniquement et
disponibles dans des logiciels utilisés en routine. L’algorithme de ce modéele peut servir a
I’implémentation d’un logiciel d’évaluation automatique de la sévérité de I’EAI a partir des EEG,
utilisable au lit du malade pour aider les médecins dans les décisions thérapeutiques des premiers jours
de vie apres anoxie périnatale.
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