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INTRODUCTION  
 

La Maladie d’Alzheimer (MA) est une maladie neurodégénérative liée à l'âge responsable 

d'altérations cognitives progressives menant à l'apparition d'une démence. Son étiologie est 

complexe et met en jeu des facteurs génétiques et des facteurs environnementaux. La MA 

toucherait 4 à 6% des personnes âgées de plus de 60 ans dans les pays industrialisés et serait 

responsable d'environ 60% des cas de démence (1–4). En 2020, 50 millions de personnes dans 

le monde souffraient de démences, et il est estimé que cette prévalence pourrait augmenter 

à 113 millions d'ici 2050 (5,6).  

D'un point de vue histopathologique, la MA est caractérisée par la présence de trois lésions 

caractéristiques : (i) les plaques amyloïdes qui sont des lésions extracellulaires contenant des 

peptides β-amyloïde (Aβ) (7,8), (ii) les dégénérescences neurofibrillaires immunoréactives qui 

sont des lésions intracellulaires immunoréactives pour la protéine Tau (Tubulin-associated 

unit) hyperphosphorylée (7,8) et (iii) une atrophie cortico-sous-corticale associée à 

l'apparition progressive et irréversibles d'altérations des fonctions cognitives (9,10). L'étude 

du cerveau de patients atteints de la MA montre également  la présence d'une 

neuroinflammation chronique caractérisée par une activation classique des cellules 

microgliales qui sont les cellules immunitaires résidentes du système nerveux central (11). 

La MA a longtemps été sous-diagnostiquée, les symptômes étant souvent associés à tort au 

vieillissement normal des personnes. Elle se développe en effet insidieusement, évoluant 

généralement sur une durée de 2 à 12 ans (12). On peut ainsi distinguer différents stades de 

la MA :  (i) le déficit cognitif léger avec une amnésie légère et une capacité fonctionnelle 

relativement préservée, (ii) le déficit cognitif modéré, perceptible, qui se traduit par une 

dysthymie, amnésie, aphasie et apraxie, (iii) le déficit cognitif sévère et très sévère avec un 

syndrome aphaso-apraxo-agnosique, et une démence requérant une aide pour les activités 

quotidiennes (6,12,13). A ce jour, le diagnostic de la MA est principalement basé sur un 

faisceau d'arguments cliniques, en l’absence de marqueur biologique spécifique, à un stade 

où les lésions cérébrales et des atteintes cognitives irréversibles sont déjà présentes. Par 

ailleurs, les traitements disponibles sont symptomatologiques et montrent une efficacité au 

mieux modeste ainsi qu'une mauvaise tolérance (5,14). Le diagnostic précoce de la MA, avant 

l’apparition des symptômes qui lui sont classiquement associés, est donc un réel défi à 
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surmonter. Ceci fonderait un espoir pour le développement de traitements curatifs agissant 

sur les premiers stades de la maladie.  

Plusieurs arguments suggèrent que le système immunitaire et la neuroinflammation 

pourraient jouer un rôle majeur dans la MA. L'activation microgliale est observée dès les 

premiers stades de la maladie d'Alzheimer et est corrélée à la fois avec les dépôts amyloïdes 

et l'agrégation de protéines tau (15). De plus, des études génétiques ont également associé 

des gènes liés à l'inflammation à l'étiologie de la maladie d'Alzheimer (16). Si l'activation 

microgliale est nécessaire pour défendre le cerveau contre les lésions, de nombreuses études 

montrent qu'une inflammation prolongée et incontrôlée peut contribuer à la 

neurodégénérescence. La neuroinflammation contribue en effet aux altérations vasculaires, 

au dysfonctionnement mitochondrial, à la production d’espèces réactives de l’oxygène et à 

l’exacerbation des lésions neuronales existantes (17). Ainsi, une meilleure compréhension des 

mécanismes physiopathologiques et immunologiques sous-jacents à la neuroinflammation 

pourrait aider au diagnostic et au développement de nouvelles cibles thérapeutiques 

potentielles. 

Les informations biologiques disponibles, souvent issus d’approche réductionniste, sont très 

complexes à relier entre-elles. La biologie computationnelle, par son approche holistique, 

peut aider à explorer les voies biologiques impliquées dans la neuroinflammation de la MA et 

les réseaux de protéines leur correspondant, en traduisant des données complexes et 

hétérogènes en données plus facilement appréhendables. 
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I. LA MALADIE D’ALZHEIMER : HISTOPATHOLOGIE, CLINIQUE, 
ÉTIOLOGIE ET MÉCANISMES PHYSIOPATHOLOGIQUES 

 

HISTOPATHOLOGIE 

 

Les maladies neurodégénératives sont caractérisées par la perte progressive de neurones, et 

regroupent des pathologies hétérogènes comme la maladie de Parkinson, la maladie de 

Charcot ou la MA. Chacune de ces pathologies est associées à des lésions cérébrales 

caractérisques. L’atrophie cortico sous-corticale, l’accumulation de plaques séniles et les 

dégénérescences neurofibrillaires apparaissent être les trois grandes anomalies 

neuropathologiques de la MA (Figure 1) (6,18). Ces altérations neuropathologiques 

envahissent progressivement différentes régions cérébrales provoquant l’atteinte des 

fonctions associées à ces régions. La mise en évidence de ces lésions permet en post mortem 

de poser le diagnostic de la MA. 

 

Figure 1 : Structure physiologique du cerveau et des neurones dans un cerveau sain et un 
cerveau atteint de la MA. L’hémisphère du cerveau atteint par la MA représenté à droite 
montre un rétrécissement du cortex et de l’hippocampe et un élargissement des ventricules, 
la présence de plaques amyloïdes, d’enchevêtrements neurofibrillaires Tau et l’activation 
microgliale (5). 

 

L’atrophie cortico sous-corticale s’explique en partie par la mort neuronale. Cette dernière 

entraine en effet une diminution du volume du cortex et un élargissement des ventricules, et 
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plus particulièrement une atrophie de la région de l’hippocampe qui est considéré comme le 

centre de la mémoire (9). Ainsi, l’atrophie du cerveau est rattachée au signe clinique 

prédominant dans la MA, la perte de mémoire.  

Les plaques séniles sont des lésions extracellulaires composées de peptides Aβ. Le peptide Aβ 

est produit par la transformation protéolytique d'une protéine transmembranaire, la protéine 

précurseur amyloïde (APP), par les β- et γ-sécrétases (19). L'accumulation d'Aβ dans le cerveau 

est un événement toxique précoce dans la pathogenèse de la maladie d'Alzheimer, et il a été 

montré qu'elle pouvait favoriserait l’hyperphosphorylation de la protéine Tau (9,20).   

Les dégénérescences neurofibrillaires sont des lésions intracellulaires composées de protéine 

Tau anormalement et hyperphosphorylée (20,21). Les modifications post-traductionnelles de 

la protéine Tau pourrait altérer les fonctions de cette protéine associée aux microtubules, 

contribuant ainsi à des altérations du cytosquelette et favorisant la formation d' 

enchevêtrements neurofibrillaires (20,21). Les dégénérescences neurofibrillaires sont d’abord 

observées dans la région de l’hippocampe puis envahissent progressivement le cortex cérébral 

(20). 

La neuroinflammation, définie par l'activation des cellules microgliales, est également 

observée dans le cerveau des patients atteints par le MA. Les cellules microgliales sont les 

cellules immunitaires résidentes du système nerveux central. L'activation microgliale est 

observée dès les premiers stades de la maladie d'Alzheimer et est corrélée à la fois avec le 

dépôt amyloïde et l'agrégation tau (15,22). 

 

SIGNES CLINIQUES 

 

La MA représente 50 à 70% des cas de démence chez les personnes âgées de plus de 65 ans 

(23). Le syndrome démentiel est défini par la dégradation progressive d’une ou plusieurs 

fonctions cognitives et/ou comportementales, altérant la vie sociale et responsable d’une 

perte d’autonomie (17,24,25). La MA va s’exprimer à travers des troubles cognitifs qui 

implique la mémoire, la motricité, le langage, le jugement et le raisonnement (26). Les 

troubles mnésiques et d’orientation visuo-spatiale sont les premiers signes marquants de la 

maladie. Le plus courant est une perte de mémoire épisodique à court terme où les étapes de 

la mémorisation sont touchées entrainant une difficulté d’apprentissage et de mobilisation 
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rapide de l’information, ainsi qu’une désorientation spatio-temporelle (6,27). S’ajoute à la 

perte de mémoire, une difficulté à distinguer les éléments dans un environnement et leur 

orientation (6). Dès les premiers signes de la maladie, l’autonomie du patient est impactée. La 

perte de mémoire est suivie de l’altération des fonctions exécutives et de jugement entrainant 

une difficulté de planification multitâche, un manque de motivation et une pensée abstraite 

(26,27). La MA est également caractérisée par la présence d’un syndrome aphaso-apraxo-

agnosique qui varie de l’expression subtile à importante (13,26). L’aphasie est un trouble du 

langage présent dans environ 40% des formes débutantes de la MA. Une évolution générale 

est observée allant de la difficulté à trouver ses mots à un discours qui va devenir de moins en 

moins compréhensible avec un débit de la parole ralentit, puis la désintégration totale du 

langage écrit et oral (28). L’aphasie peut être isolée ou associée à l’apraxie (difficulté à 

effectuer des mouvements) et l’agnosie (difficulté à reconnaitre les formes et les visages). 

L’apraxie va progressivement se détériorer retirant au patient la capacité d’effectuer des 

gestes du quotidien, comme manger ou s’habiller le tout allant vers la perte d’autonomie qui 

montre la détresse de cette maladie (6). Enfin, dans les stades avancés de la maladie, le patient 

ne pourra plus reconnaitre les visages familiers, voir même son propre reflet dans le miroir ce 

qui va conduire à des épisodes hallucinatoires (13). Les troubles cognitifs vont être associés à 

des symptômes psycho-comportementaux qui vont s’exprimer par des troubles psychotiques, 

des troubles de conduites élémentaires et une agressivité, ou inversement par une 

dépression, des troubles du sommeil et une apathie (26,27). Le tableau clinique de la MA est 

complexe et l’expression des signes de chaque patient est unique. Ces troubles sont difficiles 

à vivre car ils touchent la personnalité du patient qui aura besoin d’un accompagnement 

permanent. 

 

ÉTIOLOGIE 

 

La majorité des formes de MA sont d'origine multifactorielles, mettant en jeu des facteurs 

génétiques, environnementaux et leurs interactions. Il existe cependant de rares formes de 

MA à transmission autosomique dominante, qui se présentent principalement sous la forme 

d'une MA à déclenchement précoce (17), bien que la majorité des patients atteints de la MA 

à début précoce ne présentent pas un schéma d'hérédité autosomique clair (29). Plusieurs 

facteurs de risques ont été recensés dans la littérature. L'âge reste le facteur de risque le plus 
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important. On distingue ensuite classiquement les facteurs de risque génétiques (dont les 

mutations génétiques) et les facteurs de risque environnementaux (liés par exemple à 

l’hygiène de vie). Il faut souligner que la prédisposition génétique de la forme non 

mendélienne de la MA est considérable, même pour les patients atteints de MA à 

déclenchement tardif, avec une héritabilité estimée à 60-80% (5).  

 

Facteurs de risque génétiques 

 

i. Facteurs de risque génétiques associés aux formes familiales de la Maladie d’Alzheimer 

La MA familiale à transmission autosomique dominante représente 1 à 2% de l’ensemble des 

cas, avec souvent un début précoce avant l'âge de 65 ans (17). Trois gènes reconnus sont liés 

à l’étiologie de la MA en raison de leur mutation autosomique dominante : (i) la protéine 

précurseur amyloïde (APP) sur le chromosome 21, (ii) la préséniline (PSEN) 1 et (iii) la 

préséniline (PSEN) 2 sur les chromosomes 14 et 1 respectivement (18). Le dépôt extracellulaire 

de peptide Aβ est dérivé de l’APP par protéolyse. L’APP est une glycoprotéine 

transmembranaire essentiel pour la prolifération neuronale, la migration, la différentiation, la 

plasticité et la synaptogenèse (30,31). 25 mutations du gène de l’APP entrainent la production 

de quantités excessives du peptide Aβ présent dans le cerveau des patients atteints de la MA 

(5). Aussi, il existe deux isoformes majeures d'Aβ : la Aβ42 à 42 résidus et la Aβ40 à 40 résidus. 

Certaines mutations déplacerait le rapport entre ces deux isoformes vers le peptide Aβ42 plus 

toxique, qui est le principal composant des plaques β-amyloïdes (18). PSEN1 et PSEN2 sont 

des protéines transmembranaires qui activent le complexe γ-sécrétase à l’origine de la 

production d’Aβ (5,30,32). L’absence de PSEN1 et PSEN2 a montré un dysfonctionnement 

synaptique et des troubles de la mémoire chez la souris, ce qui montre leur rôle essentiel pour 

les fonctions cognitives (33). Les mutations faux-sens de PSEN1 entrainent une augmentation 

du rapport Aβ42/Aβ40 avec une production accru d’Aβ42 ou une diminution d’Aβ40 (30). En 

revanche, les mutations PSEN2 sont plus rares et  participerait à l’immunoréactivité amyloïde 

intracellulaire qui serait le précurseur des plaques amyloïdes (34). Ces trois gènes fortement 

pénétrant n’expliquent qu’une faible proportion des cas de MA.  
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ii. Facteurs de risque génétiques associés aux formes sporadique de la Maladie 

d’Alzheimer 

L'allèle ɛ du gène de l'apolipoprotéine E (APOE) situé sur le chromosome 19 est un 

polymorphisme de susceptibilité et le facteur de risque génétique le plus important pour le 

développement de la MA sporadique (35). L’APOE existe sous forme de trois allèles, ɛ2, ɛ3 et 

ɛ4. Chez les personnes hétérozygotes ɛ3/ɛ4, le risque de démence est multiplié par 3 à 4, 

tandis qu’il est 12 à 15 fois supérieur chez les personnes homozygotes ɛ4/ɛ4 (36). L’APOE est 

une protéine de liaison à l'Aβ qui induit un changement conformationnel pathologique du 

feuillet β de l'Aβ, accélérant l’accumulation et l’agrégation d’Aβ et le recrutement de cellules 

microgliales (37). D’autres variants rares associés à un risque plus faible de transmission de la 

maladie, sont étudiés et pourraient jouer un rôle clé dans les mécanismes pathologiques (38). 

Parmi eux, la protéine d'assemblage de la clathrine liant le phosphatidylinositol (PICALM), le 

récepteur lié à la sortiline (SORL1) et le transporteur de l’ATP ABCA7 dont les mutations 

entrainent une augmentation de l’endocytose de l’APP (39,40), une surproduction d’Aβ (41) 

et une baisse de la clairance de l’Aβ  (42). Davantage lié à la neuroinflammation, la perte de 

fonction du récepteur déclencheur exprimé sur les cellules myéloïdes (TREM2) entraine une 

dysfonction des cellules microgliales, une atrophie neuronale et l’accumulation de substance 

Aβ (43–46). Enfin, la phospholipase Cγ2 (PLCG2) et ABI-3 exprimés dans les cellules de la 

microglie, et appartenant au même réseau d’interaction que TREM2, ont été lié à une 

dérégulation immunitaire conduisant à la neuroinflammation dans la MA (47,48). La Figure 2 

montre que l’étiologie génétique de la MA est hautement hétérogène, et la faible fréquence 

des variants rend difficile l’établissement d’une corrélation génotype-phénotype robuste. Le 

nombre de variants rares étudiés dans la MA, l’évaluation indépendante de la pathogénicité 

de chaque variant, et l’impact des variants entre les groupes ethniques donnent un aperçu de 

la difficulté de la recherche génétique dans la MA.  
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Figure 2 : Présentation schématique des gènes de la MA et des voies biologiques impliquées 
(18). (A) Gènes impliqués dans la MA. (B) APOE est un gène commun majeur de susceptibilité 
à la MA impliqué dans neuf voies différentes. (C) Légende indiquant les différentes voies 
biologiques. 

 

Facteurs de risque environnementaux 

L'âge est le plus grand facteur de risque non génétique de la MA. Des perturbations 

fonctionnelles et structurelles des cellules nerveuses apparaissent après 60 ans, ce qui peut 

rendre difficile la distinction précoce des cas de MA (6,49). L’incidence de la maladie double 

tous les 5 ans à partir de 65 ans, et une personne sur trois est atteinte de la MA après 85 ans 

(50). D’autres facteurs de risques évitables, peuvent avoir un effet cumulatif sur l’apparition 

de démence tardive. Les évènements provoquant un état inflammatoire et une activation 

constante du système immunitaire, les traumatismes crâniens et les infections en font partie 

(11). Les facteurs de risques vasculaires comme le tabagisme, le hypercholestérolémie, 

l’accident vasculaire cérébral et l’hypertension artérielle augmentent le risque de démence 

(51,52). Certains mécanismes observés dans les maladies métaboliques, comme le diabète, 

sont également retrouvés dans la MA. Le diabète de type 2 est d’ailleurs associé à un risque 

accru de développer des troubles cognitifs et une démence, y compris la MA (53,54). La 

résistance cérébrale à l’insuline induite chez le modèle rongeur perturbe le développement 

neuronal, augmente le taux d’Aβ et favorise l’hyperphosphorylation anormale de la protéine 

Tau (53). Parallèlement, un équilibre nutritionnel peut être envisagé comme un axe préventif 

de la MA. Il a été montré qu’un régime méditerranéen, riche en antioxydants et oméga-3, est 

un facteur protecteur de la MA (55).  
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MÉCANISMES PHYSIOPATHOLOGIQUES IMPLIQUÉS DANS LA MALADIE D’ALZHEIMER 

 

Les mécanismes moléculaires conduisant à la neurodégénérescence dans la MA impliquent 

probablement de nombreux processus tant à l'intérieur des neurones en dégénérescence 

(processus intrinsèques), qu'à l'extérieur (processus extrinsèques) dans d'autres types de 

cellules neuronales et non neuronales. L'identification des déterminants génétiques associés 

à la MA a conduit à la proposition que le traitement anormal de protéines aberrantes ou mal 

repliées, la défaillance synaptique, des perturbations du réseau endosomal-lysosomal et la 

neuroinflammation pourraient fortement contribuer à la détérioration des neurones 

dopaminergiques (6,50).  

 

Anomalies protéiques  

Les voies non amyloïdogène et amyloïdogène conduisent au clivage protéolytique de l’APP 

par les α-, β- et γ-sécrétases (30). Dans la voie amyloïdogène, très présente dans les neurones, 

la protéine APP est clivée par la protéine précurseur amyloïde du site bêta 1 (BACE-1) en un 

fragment APPβ (19,56). Le fragment en C-terminal restant est clivé par la γ-sécrétase 

conduisant principalement à la production de deux monomères, Aβ40 (90%) et Aβ42 (10%) 

(Figure 3) (57,58).  

 

Figure 3 : Traitement de la protéine précurseur amyloïde (50). Le clivage par l'α-sécrétase à 
l'intérieur de la séquence du peptide β-amyloïde initie un traitement non amyloïdogène. Le 
traitement amyloïdogène est initié par l'enzyme de clivage de la protéine précurseur amyloïde 
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du site β-sécrétase 1. Les fragments carboxy-terminaux résiduels C83 et C99 sont digérés par 
la γ-sécrétase libérant respectivement, la protéine p3 et le peptide Aβ. 

 

Les peptides Aβ sont constitués de 36 à 43 acides aminés et sont des produits naturels du 

métabolisme (19). Le peptide Aβ42 est le moins répandu et possède une toxicité élevée pour 

les cellules, avec une forte propension à s’agréger (56,59). La production d’Aβ est régulée par 

l’activité synaptique. Un déséquilibre entre la production et la clairance d’Aβ ou le 

déplacement du rapport Aβ40/Aβ42 provoquent l’accumulation des peptides Aβ et favorisent 

leur agrégation (60). Les peptides Aβ s’agrègent sous deux formes majoritaires : les 

oligomères et les feuillets β. Les oligomères solubles seraient les formes les plus 

neurotoxiques et leur niveau est corrélé à la gravité du défaut cognitif (61). Les oligomères Aβ 

provoquent des dommages cellulaires qui s'étendent à pratiquement tous les aspects majeurs 

de la neuropathologie de la MA. La deuxième forme se définit comme des fibres de β-

amyloïdes qui s’organisent en feuillet et forment des plaques β-amyloïdes insolubles (59).   La 

présence de plaques amyloïdes extracellulaires active le système immunitaire maintenant un 

environnement inflammatoire toxique (17). L’accumulation d'Aβ intraneuronal est un 

événement précoce dans la progression de la MA, précédant la formation de dépôts d'Aβ 

extracellulaires (62). La substance Aβ intraneuronale perturbe l’homéostasie cellulaire en 

favorisant l’hyperphosphorylation de la protéine Tau, la production d’espèces réactives de 

l’oxygènes par les mitochondries et le déclenchement de la production de calcium (62). Les 

niveaux élevés d’Aβ42 augmentent les réserves de calcium dans le réticulum endoplasmique 

et la libération de calcium dans le cytosol. Des concentrations élevées de calcium cytosolique 

stimulent l'amyloïdogenèse, l'agrégation Aβ et altèrent les mitochondries (63,64). Cette perte 

de régulation du calcium est observée dans plusieurs maladies cognitives et entrainerait une 

neurodégénérescence (64). Les peptides Aβ déclenchent plusieurs mécanismes toxiques dont 

l’activation d’enzymes permettant la phosphorylation de la protéine Tau (57).  
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Figure 4 : Structure et phosphorylation de la protéine tau (50). L’hyperphosphorylation et la 
phosphorylation anormale de la protéine Tau entraine le désassemblage des microtubules et 
la formation d’enchevêtrements neurofibrillaires. 

La protéine Tau soluble est présente dans les axones et favorise l’assemblage et la stabilité 

des microtubules (65). Il existe six isoformes de la protéine Tau contenant un domaine répétitif 

constitué de trois ou quatre répétitions imparfaites de 31 à 32 résidus (nommés R1 à R4) qui 

seraient le domaine de liaison aux microtubules (Figure 4) (66,67). Les niveaux de protéines 

Tau sont 4 à 8 fois plus important dans la MA (20). Une forme anormalement 

hyperphosphorylée et agrégée de la protéine Tau est retrouvée dans la MA (65). La protéine 

Tau hyperphosphorylée séquestrerait la protéine Tau non fibrillé et les protéines associées 

aux microtubules (MAP) 1 et (MAP) 2, provoquant l'inhibition et le désassemblage des 

microtubules. La protéine tau hyperphosphorylée est insoluble et n’a plus d’affinité pour les 

microtubules, ainsi elle s’auto-associe en filament qui forment des enchevêtrements 

neurofibrillaires (Figure 4). Le nombre d’enchevêtrements neurofibrillaires retrouvés dans les 

neurones est un marqueur pathologique de la sévérité de la MA (68). Le dysfonctionnement 

des microtubules et l’inhibition des phosphatases Tau provoquent un gonflement axonal et 

une défaillance synaptique (69). Une accumulation d’Aβ et de protéines Tau dans les sites 

présynaptiques et postsynaptiques entraine un dysfonctionnement synaptique et la 

formation d’enchevêtrements neurofibrillaires (70).  
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Défaillance synaptique 

Plusieurs mécanismes sont impliqués dans le dysfonctionnement synaptique entrainant une 

perte synaptique disproportionnée dans la MA. Une étude mesurant l’impact des oligomères 

Aβ sur la défaillance synaptique a montré que les oligomères de faible et haut poids 

moléculaire agissent de manière orchestrée pour provoquer la synaptotoxicité (71). La 

sécrétion d’Aβ au niveau de la synapse est un processus normal de l’activation neuronale, 

mais dans la MA la surexpression des oligomères Aβ et la présence de Tau dérèglent la 

neurotransmission excitatrice. Les oligomères Aβ induisent une déplétion des récepteurs de 

l’éphrine B2 qui favoriserait l’endocytose des récepteurs N-méthyl-D-aspartate (NMDA) et 

acide α-amino-3-hydroxy-5-méthyl-4-isoxazole propionique (AMPA) (72,73). L’endocytose 

des récepteurs NMDA et AMPA altère la plasticité synaptique en modifiant l'équilibre entre la 

potentialisation à long terme (renforcement synaptique suite à une stimulation) et la 

dépression à long terme (faible dépolarisation postsynaptique) (62). Ces changements 

peuvent supprimer la transmission synaptique basale et donc altérer la formation de la 

mémoire. L’Aβ se lie également aux récepteurs des différents neurotransmetteurs et active 

de façon aberrante le récepteur NMDA provoquant une augmentation anormale du calcium 

postsynaptique (72). L’Aβ induit une surexpression du glutamate dans la fente synaptique qui 

conduit à une suractivation des récepteurs de cet acide aminé excitateur, NMDA et AMPA. 

L’activation soutenue des récepteurs AMPA créé une dépolarisation qui permet l’entrée du 

calcium par les récepteurs NMDA (72,74). Ceci conduit à une activation de voies 

synaptotoxiques dépendantes du calcium altérant le métabolisme énergétique et induisant la 

mort cellulaire (68). L’Aβ déclenche un cycle de rétroaction positive en induisant 

l’accumulation de glutamate qui active les récepteurs NMDA et AMPA, générant davantage 

de peptides Aβ. 

Les neurotrophines regroupant notamment le facteur neurotrophique dérivé du cerveau 

(Brain-Derived Neurotrophic Factor ; BDNF) et le facteur de croissance nerveuse (Nerve 

Growth Factor ; NGF) jouent un rôle dans  la prolifération, la différenciation et la survie des 

neurones, notamment des neurones cholinergiques qui dégénèrent dans la MA (75,76). Les 

neurotrophines ont également un rôle important dans la plasticité synaptique (77). Le 

transport axonal des neurotrophines via les microtubules est altéré par la présence 

d’enchevêtrements neurofibrillaires et leur transport rétrograde est mal assuré par les 

endosomes élargis (75,76). Les neurones cholinergiques du cerveau antérieur basal peuvent 

être extrêmement sensibles aux interruptions de la signalisation NGF et BDNF par la régulation 
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négative des récepteurs aux neurotrophines (78,79). Ceci pourrait participer à la mort 

neuronale (75). 

Le déficit cholinergique est fortement associé à l'apparition de pertes de mémoire dans la MA. 

L’hypothèse cholinergique repose essentiellement sur la neurodégénérescence du noyau 

basal de Meynert, source de l’innervation cholinergique, observée dans la MA (80). 

L’acétylcholine (ACh) a un rôle essentiel dans la neurotransmission cholinergique et intervient 

dans l’attention, la vitesse d’apprentissage et la consolidation de la mémoire (81,82). Elle est 

synthétisée dans le cytoplasme des neurones cholinergiques à partir de la choline et de 

l'acétyl-coenzyme A par l'enzyme choline acétyltransférase (ChAT) et transportée vers les 

vésicules synaptiques par le transporteur vésiculaire de l'acétylcholine (VAChT) (5,82). En se 

liant aux récepteurs présynaptiques nicotiniques, l’ACh permet une augmentation de la 

concentration du calcium présynaptique et la libération de neurotransmetteurs, modulant la 

neurotransmission globale du système nerveux central (83). Une des approches 

thérapeutiques de la MA est d’augmenter la disponibilité de l’ACh et le tonus cholinergique. 

Les inhibiteurs de la cholinestérase se sont avérés cliniquement utiles pour améliorer les 

symptômes cognitifs de la MA en augmentant les niveaux d'ACh dans la fente synaptique 

(17,80). Néanmoins, les effets positifs sont observés sur une courte de durée allant de 1 à 3 

ans et n’empêche pas la progression de la maladie (83). 

Les relations entre le dysfonctionnement du système cholinergique et les autres lésions de la 

MA sont complexes et bidirectionnelles. La neurotransmission cholinergique influence le 

traitement de la protéine précurseur amyloïde et limite l’hyperphosphorylation de la protéine 

tau (83), mais l’accumulation d’Aβ et de protéines tau dans les neurones présynaptiques 

diminuent l’expression des récepteurs à l’acétylcholine (83,84). Il existe trois principaux sous-

types de récepteurs à l’acétylcholine retrouvés dans l’hippocampe, le sous-type α3 exprimé 

dans les neurones glutamatergiques, α4 et α7 davantage exprimés dans les neurones 

GABAergiques (85,86). Aβ se lie aux récepteurs nicotiniques de l’acétylcholine présynaptiques. 

La libération excessive de glutamate dans les neurones excitateurs est alors déclenchée (74). 

Aussi, l’Aβ inhibe spécifiquement les récepteurs à l’acétylcholine α4 et α7 ce qui diminue la 

libération de GABA dans la fente synaptique et réduit l’activité neuronale inhibitrice (85–87). 

Comme discuté précédemment, il s’ensuit une libération accrue de calcium, la 

déphosphorylation et l’endocytose du récepteur AMPA qui contribue finalement au blocage 

de la potentialisation à long terme et peut entraîner un déclin cognitif (86,87). 
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Enfin, l’homéostasie du cholestérol joue également un rôle dans la transmission 

cholinergique. Des taux sériques élevés de cholestérol favorisent la génération et l’agrégation 

d’Aβ et diminuent la clairance des lipides dans le cerveau qui vont s’oxyder (88). En revanche, 

les taux de cholestérol sont considérablement réduits dans les zones hippocampiques et au 

niveau des membranes neuronales (37,89). L'appauvrissement en cholestérol sur la 

membrane plasmique neuronale favorise l’internalisation des récepteurs à l’acétylcholine 

(90). Ce déficit fonctionnel pourrait être l’une des sources de l'altération des circuits 

neuronaux expliquant les troubles cognitifs (37). 

 

Perturbations du réseau endosomal-lysosomal 

Le réseau endosomal-lysosomal permet la clairance des protéines endommagées et contribue 

à une santé cérébrale normale (91). L’APP active l’expression accrue du marqueur 

d’internalisation Rab5-GTPase, ceci entraine une endocytose accélérée, un élargissement des 

endosomes et un transport altéré des endosomes survenant au début de la MA (29,92,93). 

L’une des conséquences est l’endocytose accrue des récepteurs NMDA et AMPA qui entraine 

une altération des voies de signalisation impliquées dans la plasticité synaptique (72). 

Également, l’accumulation de substance Aβ et de protéine tau entrainent une défaillance de 

la pompe à protons lysosomale. Le pH lysosomal essentielle à l’acidification et au bon 

fonctionnement des lysosomes est perturbé (94,95). L’autophagocytose, qui a pour rôle le 

recyclage de substrats et le nettoyage des protéines endommagées, est donc altérée (91). Les 

taux élevés de constituants cytoplasmiques oxydés ou endommagés surchargent le système 

lysosomal de déchets. Ceci provoque une accumulation de vacuoles autophagiques, 

principalement des autolysosomes non compétents pour l’élimination des produits de l’APP 

dont l’Aβ ainsi que les organites endommagés comme les mitochondries (96). La présence 

d’enchevêtrements neurofibrillaires inhibent la fusion entre les vacuoles autophagiques et les 

lysosomes ce qui accentuent ce phénomène d’accumulation. Le dysfonctionnement des 

autolysosomes conduit à la formation de plaques amyloïdes, une perte de la plasticité 

synaptique, et une anomalie de l’exocytose, la fusion et le recyclage des vésicules synaptiques 

(93,95). La dégénérescence et la désintégration neuronale qui s’ensuit provoque la libération 

de cytokines IL-1β et TNFα cytotoxiques qui alimentent la neuroinflammation  contribuant à 

la neurotoxicité (97). L’ensemble de ces évènements provoquant un stress oxydatif 
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endommagent la membrane lysosomale qui libèrent des protéases induisant la mort cellulaire 

(91).  

 

Neuroinflammation  

La neuroinflammation pourrait jouer un rôle central dans le développement de la MA. Ce 

processus implique les cellules résidentes du parenchyme cérébral (e.g. microglie, astrocytes) 

et les cellules immunitaires périphériques qui pénètrent dans le cerveau (98). Comme vu 

précédemment, les cellules microgliales sont les cellules immunitaires résidentes du système 

nerveux central. La microglie a une fonction cruciale dans l'homéostasie du système nerveux 

central car elle constitue le premier niveau de défense contre les pathogènes et les lésions, 

contribuant aux réponses immunes, mais est aussi impliquée dans la réparation tissulaire (22). 

Les cellules microgliales activées présentent deux phénotypes, M1-like (pro-inflammatoire) et 

M2-like (anti-inflammatoire) qui agissent en synergie afin de préserver la santé neuronale. 

Dans la MA, l’exposition aux débris de neurones ou aux peptides Aβ active davantage le 

phénotype M1-like des cellules microgliales, via les récepteurs de reconnaissance de motifs 

(PRRs) comme les récepteurs Toll (TLR) 2/4/6, libérant les cytokines pro-inflammatoires (e.g. 

IL-1β, IL-6, TNF-α), régulant à la hausse les espèces réactives de l'oxygène (ROS) et l'oxyde 

nitrique (NO) par l'activation de la NADPH oxydase, la myéloperoxydase (MPO) et l'oxyde 

nitrique synthase (NOS) (99,100). Les espèces réactives de l’oxygène générées par le peptide 

Aβ et la microglie activée par le système immunitaire entraineraient l’hyperphosphorylation 

de la protéine Tau, l’altération de la plasticité synaptique et la perte de neurones (96,101). La 

stimulation chronique des cellules microgliales, appelé microgliose réactive, par les lésions 

neuronales entraine une neuroinflammation soutenue et incontrôlée qui pourrait contribuer 

à la neurodégénérescence. Il est intéressant de noter que dans les modèles de souris avec MA, 

l'administration d’une dose unique de lipopolysaccharides (LPS) diminue la charge Aβ et à 

l'opposé, un traitement répété au LPS au fil du temps a montré une augmentation du dépôt 

d'Aβ, ce qui suggère que la microglie deviendrait moins efficace pour éliminer l'Aβ avec une 

stimulation chronique (102,103). Comme observé pour le réseau endosomal-lysosomal, 

l’accumulation de peptide Aβ submerge les défenses innées et entraîne des phagocytes moins 

fonctionnels pour éliminer les débris de neurones (104,105). La microglie activée libère 

également des cytokines anti-inflammatoires (état M2-like) qui vont lutter contre la 

neuroinflammation toxique. Seulement, l’étude de Chakrabarty et al. a montré que la 
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surexpression des cytokines anti-inflammatoires à un stade avancé de la MA peut être néfaste 

en permettant la formation de plaques Aβ (106), ainsi il est intéressant de noter que la 

neuroinflammation est la résultante de la perte de l’équilibre entre les processus pro- et anti-

inflammatoires. A cette fin, les thérapies qui parviennent à activer la microglie tout en évitant 

une inflammation excessive à des stades spécifiques de la maladie seraient optimales. 

Initialement, la microglie phagocyte les débris de neurone et dégrade les plaques Aβ. 

Cependant, les cellules microgliales ne sont pas uniquement des collecteurs de déchets mais 

induisent également l’apoptose des neurones (107). L’apoptose neuronale induite par la 

microglie résulte en partie de l’activation des récepteurs cellulaires du complément 3 par la 

molécule C3b. L’activation des récepteurs à la surface des microglies initie la signalisation 

intracellulaire en aval via DAP12, puis la libération d’agents neurotoxiques (Figure 5) (108). 

Plusieurs mécanismes moléculaires induisent l’apoptose par la microglie en libérant des 

chimiokines, des interleukines (e.g. IL-1β), des ions superoxydes et le facteur de nécrose 

tumoral (TNF)-α notamment (107,109).  

 

 

Figure 5 : Mécanismes cellulaires de l’activation du complément dans la MA (110). 

 

Les enchevêtrements neurofibrillaires et les plaques amyloïdes stimulent la voie classique du 

complément (111). L’activation du complément mène à la production des molécules C1q par 

les neurones et C3 par les astrocytes (110). C1q va se lier aux plaques amyloïdes et au 

récepteur C1qr à la surface des cellules microgliales. L’activation des récepteurs C1qr permet 
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le remodelage synaptique par la microglie et la phagocytose du peptide Aβ (Figure 5) (112). 

Un dysfonctionnement de l’activation des mécanismes d’élagage synaptique par la microglie, 

médié par les protéines du complément peuvent aboutir à une connectivité synaptique 

anormale (113). L’enzyme C3 convertase hydrolyse C3 en deux molécules effectrices C3a et 

C3b. C3a est une anaphylatoxine qui va permettre l’initiation d’une réponse immunitaire 

adaptative et l’activation de cellules inflammatoires. C3b va permettre l’opsonisation du 

neurone délétère en se fixant à sa membrane et participer au complexe d’attaque 

membranaire résultant de la polymérisation de protéines du complément (Figure 5) (111). Il 

a été montré que dans la MA, la voie du complément est régulée à la hausse entrainant une 

atrophie neuronale (110,112). 

Les astrocytes ne sont pas considérées comme des cellules immunitaire en tant que tel. Les 

astrocytes vont permettre de maintenir l’homéostasie du tissue cérébral en produisant la 

cytokine anti-inflammatoire IL-10 (100). Le but étant de générer un environnement 

immunosuppressif dans le parenchyme cérébral pour éviter tout effet délétère. En présence 

de peptides Aβ, les astrocytes vont être capables de participer à la cascade inflammatoire. La 

réaction astrocytaire est un processus complexe impliquant la neuroinflammation, le stress 

oxydatif, le métabolisme des lipides et les oxydes nitriques synthases (114). Il existe une 

interconnectivité entre ces fonctions avec plusieurs cascades pathogènes se produisant en 

parallèle. Une étude a identifié IL-6 comme la protéine centrale exprimée par les astrocytes, 

associée à la neuroinflammation et la neurodégénérescence dans la MA (114). Cet 

environnement neuro-inflammatoire permet le recrutement des cellules immunitaires 

périphériques qui vont s’infiltrer dans le cerveau. Les polynucléaires neutrophiles sont les 

premières cellules sanguines à répondre à l’inflammation en traversant la barrière hémato-

encéphalique (BHE) par l'intermédiaire de l'intégrine LFA-1 (115). Les neutrophiles se fixent 

sur les peptides Aβ et provoquent une toxicité neuronale (116). Puis, les monocytes infiltrant 

le cerveau ont la capacité de cibler et éliminer l'Aβ du cerveau, et de réguler la production de 

radicaux oxygénés  (110,116). Les lymphocytes sont les dernières cellules immunitaires 

périphériques à pénétrer dans le système nerveux central en réponse à l’activation de la 

microglie (110). Les lymphocytes T CD4+ et CD8+ vont libérer des médiateurs pro-

inflammatoires que les lymphocytes T régulateurs ne parviennent plus à réguler, soutenant 

ainsi l'environnement neuro-inflammatoire (Figure 6) (115–117). 



18 
 

 

Figure 6 : Représentation schématique des mécanismes immunitaires adaptatifs dans la MA 
(116). Recrutement des lymphocytes T CD4+ et CD8+ qui libèrent des molécules 
inflammatoires. Les lymphocytes T régulateurs n’assurent plus le rétrocontrôle négatif. 

 

La neuroinflammation est liée au dysfonctionnement mitochondrial et altèrent le transport 

des électrons, la production d’ATP, la consommation d’oxygène et le potentiel de la 

membrane (101). Les mitochondries dysfonctionnelles libèrent des radicaux libres oxydants 

et provoquent un stress oxydant (118). La concentration accrue de radicaux libres entraine 

des dommages de l’ADN, des protéines intracellulaires et une oxydation des lipides (98). Ainsi, 

la neuroinflammation associée à la MA est un conglomérat d’interférences entre les cellules 

microgliales et les astrocytes, les cellules immunitaires et les médiateurs solubles qui sont 

secrétés.  
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II. REVUE DE LITTÉRATURE DE L’ÉTUDE DE LA 
NEUROINFLAMMATION UTILISANT LA BIOLOGIE 
COMPUTATIONNELLE 

 

QU’EST‐CE QUE LA BIOLOGIE COMPUTATIONNELLE ? 

 

Il y a encore quelques décennies, les domaines de l’informatique et de la biologie étaient 

perçus comme complétement dissociés. C’est en 1970 que le terme bio-informatique a été 

introduit, exposant une interdisciplinarité permettant de traiter les données biologiques de 

façon plus optimale grâce aux méthodes informatiques (119). La bio-informatique (ou biologie 

computationnelle) inclut la collecte, le stockage de données biologiques, l’analyse et 

l’extraction de connaissances, mais aussi le développement de modélisations et d’algorithmes 

par le biais de méthodes informatiques, mathématiques et statistiques pour répondre à une 

problématique (120). Avec l’avènement des approches omiques (i.e. génomique, 

transcriptomique, protéomique, métabolomique), les scientifiques ont dû faire face à un 

ensemble de données massif avec des technologies limitées pour les analyser, ce qui a créé 

un besoin que les ressources informatiques tentent de combler. Le terme de données 

massives (aussi appelé big data) est présenté comme la principale raison de l’introduction de 

la biologie computationnelle (121), point de vue qui n’est que partiellement vrai. En effet, ceci 

laisserait penser que la biologie et l’informatique ont des rôles distincts alors que ces deux 

domaines sont en réalité beaucoup plus entrelacés, notamment du fait que la réelle difficulté 

réside certainement dans la diversité et la complexité des données biologiques (122). Aussi 

pour extraire les meilleures connaissances, l’enjeu est d’interpréter ces données en regard de 

toutes les connaissances préalables pertinentes, ce qui ajoute un degré de complexité qui 

n’est pas surmontable par l’analyse manuelle. La biologie computationnelle connait un essor 

important au cours de ce 21e siècle, avec des avancées parfois spectaculaires (123,124). C’est 

le cas de l’étude de McKinney et al. qui compare les prédictions de cancer du sein d’un 

algorithme à partir de mammographies, à celles faites par des radiologues dans la pratique 

clinique de routine (125). Cette étude montre une non-infériorité par rapport à un second avis 

médical et surtout une baisse de faux diagnostics négatifs. Dans la MA, la biologie 

computationnelle est aussi exploitée. Konig et al. ont montré des résultats probants dans la 

détection de la MA grâce à la classification, selon des caractéristiques lexicales et syntaxiques, 
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d’enregistrements vocaux (126), ouvrant la voie au développement d'un nouvel outil pour le 

diagnostic précoce de la MA. C’est évidemment une approche qui nécessite d’être plus 

détaillée mais cela montre le large potentiel de la bio-informatique. D’autres approches sont 

utilisées dans le cadre du diagnostic de la MA dont la classification d’images cérébrales ou la 

prédiction de biomarqueurs (127–129). Il existe pléthores champs d’application de la biologie 

computationnelle, par exemple la compréhension d’un phénotype, le développement d’outils 

diagnostic ou la découverte de traitements. En fonction de la problématique de recherche et 

de la nature des données utilisées, plusieurs approches pourront être adoptées dont la fouille 

de texte ou text mining, le traitement d’images, la théorie des graphes explorant les réseaux 

d’interaction ou encore la classification et la caractérisation de données (130). L’identification 

de voies biologiques et protéines centrales liées à la neuroinflammation dans la MA reste un 

défi majeur à relever. Les informations biologiques disponibles révèlent une carte complexe, 

avec l'implication d'une pléthore de protéines, dont l’extraction d’informations utiles reste 

complexe. La biologie computationnelle, par son approche holistique, peut aider à explorer 

les voies biologiques et les réseaux de protéines complexes, en analysant une grande quantité 

de données et en effectuant des analyses sur de nombreux ensembles de données multi 

sources. Dans ce chapitre de thèse, une revue systématique des études utilisant la bio-

informatique pour étudier la neuroinflammation de la MA ainsi que les processus biologiques, 

les gènes et/ou les protéines clés impliqués est présentée. Dans un premier temps, les sources 

de données utilisées et les critères de sélections des études ont été définis. 

 

Sources de données 

Pour identifier les articles sur le sujet, une recherche sur les bases de données 

bibliographiques entre 2015 et 2021 a été faite. Les bases de données inclues sont MEDLINE 

(Pubmed), Scopus, ArXiv, BMC Journal et Embase. Les recherches ont été faites en combinant 

3 groupes de mots clés (Figure 7). Les articles ont été dans un premier temps sélectionnés à 

partir du titre et du résumé pour trouver les articles potentiellement pertinents qui ne 

comprenaient pas de facteurs d’exclusion. Les articles mentionnant clairement dans le résumé 

que l'objectif était de mieux comprendre les mécanismes sous-jacents à la neuroinflammation 

dans la MA, d’identifier de nouvelles cibles thérapeutiques ou d’améliorer le diagnostic 

précoce grâce à la biologie computationnelle, ont été évalués par rapport aux critères 

d'inclusion.  
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Figure 7 : Mots clés utilisés pour les différentes requêtes sur les bases de données 
bibliographiques. Les articles retournés ont été étudiés pour la revue systématique. 

 

Critères de sélection des études 

Les revues narratives, les conférences, les articles non anglophones, les articles traitant d’une 

autre pathologie que la MA et les articles se basant sur des données issues d’une espèce autre 

que le modèle humain ont été exclus. Les études portant sur l’épigénétique et les facteurs de 

risque de la MA ont été écartées. Les articles originaux sélectionnés sur le texte intégral ont 

été inclus s’ils traitaient de la neuroinflammation dans la MA en se basant sur la biologie 

computationnelle. L’objectif des études devait porter sur la compréhension des mécanismes 

impliqués dans la MA, l’identification de nouveaux biomarqueurs ou l’identification de 

nouvelles protéines clés à moduler. Les articles abordant la neuroinflammation sans que ce 

soit le sujet central de l’étude ont été inclus. Les bases de données pouvaient être issues de 

l’expérimentation ou extraites par exploration de texte. Les études mesurant la précision d’un 

dispositif diagnostic commercialisé sans décrire la méthodologie bio-informatique utilisée 

pour identifier les biomarqueurs d’intérêt n’ont pas été retenues. L’extraction des articles 

s’est faite en suivant les critères d’inclusion précédemment cités (Figure 8). Les articles 

répondant aux critères d’inclusion ont été indexés à l’aide du logiciel Zotero.  

Pubmed (2015 – 2021) 

(("neuroinflammation" OR “inflammation) AND "alzheimer*") AND (("computational biology" OR 
“bioinformatics” OR “integrated biology” OR “text mining” OR “Gene Omnibus Database” OR “GEO”) 

OR (“gene network” OR “protein network”)) 

Scopus, ArXiv, BMC Journal, Embase (2015 – 2021) 

("neuroinflammation” AND "alzheimer") AND ("computational biology" OR “bioinformatics” OR 
“integrated biology” OR “text mining”) OR (“gene network” OR “protein network”) 
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Figure 8 : Logigramme de la sélection des articles de la revue. La partie en noire montre le 
nombre d’articles répondant aux critères d’inclusion et en rouge les articles exclus à chaque 
étape de la sélection. 

Dans un second temps, les requêtes ont été saisies sur chaque base bibliographique de façon 

indépendante afin d’extraire les études pertinentes. 

 

Extraction de données  

Un total de 223 études ont été identifiées après suppression des doublons. Après application 

des critères d'exclusion, 27 articles ont été éligibles à la lecture de texte intégral. Parmi ceux-

ci, 17 articles répondaient aux critères d'inclusion, cependant, quatre articles ont été exclus 

au cours de l’extraction des données en raison de la finalité des études accès sur la précision 

de dispositifs diagnostics commercialisés, sans étayer l’approche de biologie 

computationnelle utilisée (Tableau 1).  

 

  

Total des Bases de 
Données 

258 Articles 

Articles étudiés 
223 Articles 

Sélection sur le titre et 
résumé 

27 Articles 

Études inclues 
13 Articles 

Articles exclus : 
n = 196 Articles  

Évaluation sur le texte 
intégral : 
n = 14 Articles 

Doublons : 
n = 25 Articles  
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Tableau 1 : Résumé du nombre d’articles retenus après chaque phase de sélection pour 
chaque base bibliographique considérée. 

Bases bibliographiques Résultats de 

recherche 

par mots clés   

Effectifs des articles 

sélectionnés après 

critères d’exclusion 

Articles conservés 

après critères 

d’inclusion 

Scopus 22 5 3 

ArXiv 19 6 3 

BMC Journal 23 8 2 

Embase 104 4 1 

Pubmed 90 17 7 

Nombre d’articles total 258 40 16 

Nombre d’articles après 

suppression des doublons 

223 27 13 

 

Résumé des articles sélectionnés  

Les informations extraites des 13 articles jugés pertinents sont présentés dans le Tableau 2. 

Les études sélectionnées peuvent se subdiviser en 3 objectifs ; l’analyse des voies biologiques 

impliquées dans la MA, l’identification de cibles candidates à un traitement et l’identification 

de marqueurs diagnostics de la maladie.  Les données utilisées proviennent soit de bases de 

données publiques, soit de l’expérimentation. Toutes les études exploitent un ensemble de 

données important, complétant l’approche réductionniste. 
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Tableau 2 : Résumé des études inclues dans la revue systématique.  

Auteurs [Date] 

(Références) 

Objectif Workflow d’analyse Résultats 

Yuen et al. [2021] 

(131) 

Identifier les miARN différentiellement 

exprimés circulants dans le sang 

comme biomarqueurs potentiels de la 

MA. 

- Données extraites de Pubmed et Human MicroRNA Disease Database à 

l’aide de packages R et Python. 

- Standardisation des noms de miARN avec la base de données miRBase. 

- Identification d’associations miARN-MA par l’ensemble learning 

(algorithme Boosting). 

- Identification des gènes cibles des miARN avec le package R multiMiR. 

- KEGG (https://www.genome.jp/kegg/) : utilisation de clusterProfiler 

pour visualiser les voies biologiques. 

- Cytoscape (http://www.cytoscape.org/) : 

Réseau d’interaction des protéines par la base de données STRING.  

 

- 7841 études retrouvées sur Pubmed dont 

47 répondaient aux critères d’éligibilité. 

- 28 miARN différentiellement exprimés 

potentiellement biomarqueurs (18 et 10 

identifiés par méta-analyse et par 

association miARN-MA) lié à la 

neuroinflammation. 

- miARN associés à la génération d’Aβ et à 

l’effecteur en aval NF-κB. 

- Voies du cycle cellulaire neuronal et AGE-

RAGE significativement dérégulées induisent 

une neuroinflammation. 

 

Kramarz et al. 

[2020] (132) 

Démontrer l'applicabilité de 

l’ontologie génétique pour 

l'interprétation des protéines 

microgliales de la MA. 

- Identification des études sur les protéines microgliales via Pubmed.  

- Identification et annotation des miARN ayant une interaction montrée 

expérimentalement avec les protéines identifiées à l’aide de la base 

miRTarBase. 

- Annotation GO* de l’ensemble des entités présentes dans les articles 

sélectionnés. 

- Analyse GO sur l’ensemble des gènes associés à la MA, non identifiés 

dans l’étude, pour évaluer l’apport de nouvelles annotations. 

- Cytoscape (http://www.cytoscape.org/) : 

Réseau d’interaction des protéines avec les miARN. 

- 40 protéines microgliales pertinentes. 

- 66 miARN humains régulant ces protéines. 

- 341 entités (protéines et miARN) annotées 

dans les articles sélectionnés. 

- 3084 nouvelles annotations GO ont été 

ajoutées dont 60% relié à la 

neuroinflammation.  

- Protéines centrales impliquées dans au 

moins 6 PB* : CX3CL1, TREM2, TNF, IL6, 

IFNG. 

 

Zhang et al. [2020] 

(133) 

Mise en évidence et compréhension 

de l'implication des aberrations de N-

- N = 16 tissus de cortex préfrontal post-mortem humains. 

- Analyse quantitative des N-glycoprotéines cérébrales par rapport au 

protéome à l’aide de Proteome Discoverer. 

- 137 protéines différentiellement N-

glycosylées et 178 sites de glycosylation in 

vivo avec des aberrations de N-glycosylation. 

https://www.genome.jp/kegg/
http://www.cytoscape.org/
http://www.cytoscape.org/
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glycosylation dans la pathogenèse de 

la MA. 
- Analyse des changements d'abondance des glycopeptides associés à la 

MA et identification des sites d’occupation. 

- Analyse du réseau de co-régulation N-glycopeptide et identification des 

modules de glyco-réseau liés à la MA. 

 

- 13 modules de N-glycopeptides / 

glycoprotéines co-régulés, dont 6 sont 

associés à des phénotypes de la MA. 

- Supercluster GM4, GM6 et GM8 enrichis en 

marqueurs de microglie/astrocyte. 

- Module GM8 fortement corrélé avec le 

génotype ApoE4. 

 

Wee et al. [2020] 

(134) 

Compréhension plus approfondie des 

voies moléculaires fondamentales et 

des principaux acteurs moléculaires de 

la MA. 

- DisGeNET: text mining des genes. 

- STRING ( https://string-db.org/) : réseau d’intéraction. 

- CytoHubba : filtre les gènes Hub. 

- FunRich ( http://www.funrich.org/) : enrichissement fonctionnel. 

- AlzDara : hiérarchisation des 10 principaux gènes. 

 

- 1981 gènes impliqués dans la MA. 

- 10 gènes hub. 

- Classement génétique fonctionnel : NPY, 

CXCL12, CCR5 et CNR2 gènes prioritaires. 

- Voies impliquées: transduction du signal et 

de communication cellulaire. 

 

Quan et al. [2020] 

(135) 

Bioinformatique pour étudier les 

gènes candidats impliqués dans les 

mécanismes moléculaires de la MA. 

- GEO2R (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/) : GSE5281 et GSE48350 

tissus de l’hippocampe (n = 161 et 253). 

- Funrich Software 3.0 (http://funrich.org/index.html) : analyse de 

regroupement hiérarchique 

- DAVID (http://david.abcc.ncifcrf.gov/) : Gene Ontology (PB, CC et FM)* 

et enrichissement des voies biologiques KEGG (p<0.05) 

- Cytoscape ( http://www.cytoscape.org/)  

Réseau d’intéraction par la base de données STRING, BioGRID et IntACT.  

- ClueGO ( http://www.cytoscape.org/) : filtre les gènes hubs (score 

confiance >0.4) 

- mirwalk 2.0 (http://mirwalk.umm.uni-heidelberg.de/) : prédiction de 

gènes candidats par marche aléatoire.  

- 118 gènes régulés à la hausse : régulation 

positive de la transcription du promoteur de 

l'ARN polymérase II, du développement du 

cartilage et réponse aux blessures. 

- 694 gènes régulés à la baisse : transmission 

synaptique chimique, sécrétion de 

neurotransmetteurs et apprentissage. 

- 8 gènes hub : YWHAZ, DLG4, AGAP2, EGFR, 

TGFBR3, PSD3, RDX, BRWD1. 

- 2 miRNA hub : hsa-miR-106b-5p et hsa-

miR-93-5p. 

- Voies biologiques : PI3K-Akt, Calcium, 

GABAergique. 

 

Wang et al. [2020] 

(136) 

Clustering Supervisé Convexe (CSC) : 

nouveaux gènes candidats et sous-

- Étude ROSMAP, n = 507 sujets et 41 809 RNAseq gènes. 

- CSC bi-clustering des gènes et des sujets. 

- 600 gènes avec une haute variabilité. 

- Top 40 DEGs* des 2 clusters.  

https://string-db.org/
http://www.funrich.org/
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/
http://funrich.org/index.html
http://david.abcc.ncifcrf.gov/
http://www.cytoscape.org/
http://www.cytoscape.org/
http://mirwalk.umm.uni-heidelberg.de/
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types de la MA qui peuvent conduire à 

une meilleure compréhension des 

mécanismes génétiques sous-jacents. 

- Approche supervisée : classement des patients par leur score de 

cognition, et des gènes par p-value du test d’association univarié.  

- Approche non-supervisée par distance euclidienne et Ward linkage des 

gènes et sujets.  

 

- 6 DEGs retrouvés dans la littérature.  

- 16 nouveaux DEGs candidats. 

Yan et al. [2019] 

(137) 

Analyses intégrées des gènes 

impliqués dans la MA pour identifier 

des candidats. 

- GEO (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/) : GSE48350 tissus cérébraux 

post-mortem (n = 253). 

- ClueGo + Cluepedia : analyse GO pour PB, FM et CC. 

- KEGG (https://www.genome.jp/kegg/), Reactome 

(https://www.reactome.org/) et Wikipathways 

(https://www.wikipathways.org/) : analyse des voies biologiques. 

- Cytoscape ( http://www.cytoscape.org/)  

Réseau d’intéraction par la base de données STRING.  

- MCODE ( http://www.cytoscape.org/) : filtre les gènes hubs 

 

- 251 gènes : 56 gènes régulés à la hausse et 

195 gènes régulés à la baisse. 

- 86 ont été cartographiés : 34 PB, 23 CC et 

19 FM.  

- 19 voies biologiques principales (13 de 

l'hippocampe et 6 du cortex entorhinal). 

- Réseau de 135 DEGs filtrés : 9 nœuds 

centraux (CDC42, BDNF, TH, PDYN, VEGFA, 

CALB, CD44, TAC1 et CACNA1A). 

Hao et al. [2019] 

(138) 

Méthode TWAS pour identifier les 

gènes causaux de la MA. 

- Données TWAS. 

-  Tests multiples correction de Bonferroni pour l’identification de gènes. 

- Benjamini et Hochberg : mesure d'erreur du taux de fausses 

découvertes, méthode exploratoire pour découvrir plus de gènes. 

- Tests à α < 0.05. 

- 15 gènes causaux dont 4 nouvellement 

identifiés : MLH3, FNBP4, CEACAM19, 

CLPTM1. 

- 29 gènes potentiels supplémentaires dont 

21 nouvellement identifiés.  

- 8 sont associés à des maladies auto-

immunes : TOMM40, PICALM, PVRL2, PVR, 

CLU, CR1, MLH3 et BIN1. 

 

Zhang et al. [2018] 

(139) 

Nouvelles perspectives sur la 

pathogenèse de la MA sporadique et 

nouveaux candidats pour le diagnostic 

et traitement. 

- N = 16 tissus cérébraux post-mortem humains. 

- Chromatographie liquide-spectrométrie de masse en tandem (LC-MS / 

MS) : déterminer les changements du protéome cérébral. 

- Regroupement hiérarchique non supervisé entre cas cliniques 

individuels et protéines différentiellement exprimées identifiées. 

- Analyse de réseau de co-expression génique pondérée (package R 

WGCNA) : identification d’un réseau de modules protéiques et de 

protéines concentrateurs intra-modulaires. 

- 24 modules biologiquement significatifs de 

protéines co-exprimées : 5 sont 

positivement corrélés aux phénotypes. 

- 1968 protéines uniques. 

- 487 protéines différentiellement exprimées 

(262 protéines régulées à la hausse et 225 

protéines régulées à la baisse) + 322 

protéines co-exprimées. 

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/
https://www.genome.jp/kegg/
https://www.reactome.org/
https://www.wikipathways.org/
http://www.cytoscape.org/
http://www.cytoscape.org/
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- MetaCore 6.29 (https://portal.genego.com/)  

- Validation bibliographique (Pubmed) et expérimentale (Western-Blot). 

 

- STK39, DIABLO/Smac significativement 

diminuée. 

Ravichandran et al. 

[2018] (140) 

Identifier les voies de signalisation 

spécifiques à une région du cerveau 

susceptibles d'être impliquées dans 

l'inflammation.  

Répartitions de ces voies dans 

différentes régions du cerveau 

affectées par la MA. 

- GEO (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/) : GSE5281 tissus cérébraux 

post-mortem (n = 161). 

- 6 régions : cortex entorhinal, hippocampe, gyrus temporal moyen, 

cortex cingulaire postérieur, gyrus frontal supérieur et cortex visuel 

primaire. 

- 6 échantillons avec un groupe témoin et un groupe MA. 

- Identification de DERs* et FT* associés aux DEGs. 

- Algorithme PCST (Price Collecting Steiner Tree) pour déduire des sous-

graphes DERs / FT clés de chaque région. 

- Diagramme de Venn pour déduire les voies communes. 

- Hippocampe : FGFR1, HMGB1, ADAM17. 

- Cortex entorhinal : EGFR, IGF1R, FGFR1, 

CHRNA7, TNFRSF1A, LRPAP1, PLXNA2, EPHA. 

- Gyrus temporal moyen : EGFR, SDC2, 

ERBB4, EPHB1, SORT1, CALR. 

- Cortex cingulaire postérieur : TNFRSF1A, 

SORT1, PPP2CA, FGFR1. 

- Gyrus frontal supérieur : BDNF, PPP2CA, 

EGFR. 

- Cortex visuel primaire : FGFR1, PPP2CA, 

EGFR. 

- Voies communes aux régions du cortex : 

EGFR, FGFR1, TNFRSF1A, ADAM10, SORT1, 

TRAF5. 

 

Konigorski et al. 

[2018] (141) 

Identification de marqueurs 

génétiques prédictifs de la MA en 

combinant les données d’IRM à la 

séquence du génome.  

- N = 556 

- Données : Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative et logiciel 

FreeSurfer. 

- Réseaux de neurones convolutifs (CNN) : dérive les caractères 

quantitatifs des scans IRM.  

- Nouveaux Kernels intégrant les données –omics, annotations connus 

pour l’analyse de variants rares. 

- Modèle mixte : association entre matrice de noyaux et le caractères 

observés par CNN (FaST-LMM-Set et SKAT optimal).  

 

- Analyse de 17093 SNVs dans 125 gènes 

autour du gène APOE : 220 SNV retrouvés.  

- Tests d’association avec 9 caractères 

prédits par CNN. 

- Correction de Bonferroni : 3 gènes 

candidats (PVR, SIX5, PVRL2). 

Tian et al. [2017] 

(142) 

Algorithme RWRB (Random Walk with 

Restart on phenotype-gene Bilayer 

network) : réseau intégré de similarité 

gènes (protéines), connus de la 

- GO Annotation (http://geneontology.org): 3 réseaux de similarité 

fonctionnelle des gènes (CC, FM et PB) par modèle Bayésien. 

- 104 300 phénotypes cibles. 

- 2386 associations phénotypes-gènes. 

- Gènes prédits par RWRB : NOS2, NOS1, 

APBB1, PGBD1. 

https://portal.genego.com/
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/
http://geneontology.org/
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maladie et candidats, pour 

l'identification des gènes (protéines) 

impliqués dans une maladie. 

- Uniprot (https://www.uniprot.org/) et PFAM 

(http://www.sanger.ac.uk/Software/Pfam) : 2 réseaux de similarité par 

méthode BLAST et score Jaccard. 

- Réseau de similarité de gènes intégrés via la fusion des réseaux de 

similarité. 

- OMIM (http://omim.org/): réseau de similarité phénotypique  + réseau 

d'association phénotype-gène. 

- Réseau bicouche phénotype-gène sur lequel est appliqué l’algorithme 

RWRB. 

 

- Validation bibliographique des prédictions 

de gènes impliqués dans la 

neuroinflammation de la MA.   

- NOS1 et NOS2 impliqués dans la 

neuroinflammation. 

Zhang et al. [2016] 

(143) 

Comprendre la pathogenèse de la MA 

et faciliter le processus de 

repositionnement des médicaments 

anti-Alzheimer. 

- Données : GWAS, HMDB (https://hmdb.ca/), protéines récoltées par 

text mining sur pubmed. 

- Cytoscape (http://www.cytoscape.org/) : 

Réseau d’intéraction des protéines et métabolites. 

- DrugBank (https://go.drugbank.com/) : base de données des cibles 

thérapeutiques. 

- OMIM (http://omim.org/): connaissances sur la pathogenèse des cibles 

anti-Alzheimer potentielles. 

- Classement hiérarchique des cibles. 

- 524 protéines liées à la MA. 

- 18 cibles pour 75 médicaments existants : 

CELF1, INPP5D, SPON1 et SOD non 

documentés. 

- Classement : CD33 et MIF liés à l'activation 

microgliale et à la neuroinflammation cibles 

de 7 médicaments. 

 

* CC : compartiment cellulaire, FM : fonction moléculaire, PB : processus biologique 

* DEGs : Gènes différentiellement exprimés 

* DERs : Récepteurs différentiellement exprimés 

* FT : Facteur de Transcription 

* GO : Gene Ontology 

 

https://www.uniprot.org/
http://www.sanger.ac.uk/Software/Pfam
http://omim.org/
https://hmdb.ca/
http://www.cytoscape.org/
https://go.drugbank.com/
http://omim.org/
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SYNTHÈSE 

 

Articles retenus 

13 articles répondant aux critères d’inclusion ont été retenus. Les études sélectionnées 

traitent principalement de la compréhension des voies biologiques impliquées dans la MA et 

l’identification de cibles modulées dans la MA. Les données analysées proviennent de 

plusieurs sources dont les bases de données publiques (e.g. Gene Expression Omnibus, Human 

microRNA Disease Database), les expérimentations et la littérature scientifique par 

exploration de texte.  

 

Approches utilisées 

L’une des approches la plus utilisée est l’identification de gènes, protéines et microARNs 

associés à la MA, suivi de l’analyse de l’enrichissement fonctionnel et du réseau d’interaction 

et enfin la mise en évidence des cibles centrales (131,132,134,135,137,140,143). L’étude de 

Konigorski et al. a utilisé les réseaux de neurones convolutifs afin d’identifier des variants 

génétiques rares (141). Trois études ont utilisé des approches supervisées et non-supervisées 

pour faire un regroupement hiérarchique des cas cliniques et des gènes différentiellement 

exprimés (133,136,139). Ces approches de Machine Learning ont ensuite fait l’objet de 

validation bibliographique. Enfin, deux études ont utilisé des méthodes intégratives pour avoir 

une approche par similarité avec d’autres pathologies (138,142). 

 

Résultats 

Dans la présente revue systématique, cinq études ont permis relever des gènes et / ou 

protéines cibles impliqués dans la neuroinflammation de la MA (132,134,135,137,140). Les 

gènes et les protéines clés impliqués dans la MA relevés peuvent être des pistes de diagnostic 

et de traitement. Un classement hiérarchique des cibles a suggéré une forte implication des 

chimiokines CXCL12, CX3CL1 et CCR5, interleukines IL-1β et IL-6, la cytokine MIF, le récepteur 

CD33 et le facteur de nécrose tumorale liés à la neuroinflammation (144). D’autres protéines 

impliquées dans la prolifération cellulaire et l’apoptose ont été mises en avant (134,135,140). 

En ce qui concerne les voies biologiques mises en évidence, la voie phosphatidylinositol-3-
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kinase–Akt pourraient mener à une hyperphosphorylation anormale de la protéine tau alors 

que la dérégulation de la voie du calcium liée à la neuroinflammation participe à la 

détérioration des mitochondries (64,135). Le rapprochement entre phénotype et génotype a 

permis relever de nouveaux gènes différentiellement exprimés associés à la MA. La sérine 

thréonine kinase-29 et Smac (Second mitochondria-derived activator of caspase) sont 

significativement diminués dans la MA. Ceci favoriserait une neuroinflammation et un stress 

oxydatif propice au développement de la pathologie (145).  

Actuellement, les niveaux accrus de protéines tau et une diminution des niveaux d'Aβ dans le 

liquide céphalo-rachidien sont utilisés comme biomarqueurs pour le diagnostic de la MA 

(146). Seulement ces biomarqueurs ne sont pas toujours corrélés à la maladie, et le défi d’un 

biomarqueur idéal serait celui qui pourrait aider à la détection précoce et la différenciation de 

la MA des autres types de démence. Il est donc essentiel d’identifier d’autres biomarqueurs 

potentiels non invasifs pour faciliter le diagnostic de la MA et accélérer le développement de 

nouvelles thérapies. Les micros ARN grâce à leur petite taille et leur facilité de conservation 

sont des marqueurs intéressants. Les micros ARN sont présents en abondance dans le système 

nerveux pour réguler la plasticité synaptique et la neurogenèse (146,147). Yuen et al. ont 

montré que les voies du cycle cellulaire neuronale et AGE/RAGE impliquées dans 

l’inflammation sont significativement enrichies par les 28 miARN identifiés, qui eux-mêmes 

modulent la sécrétase et la phosphorylation de la protéine tau (131). Ceci peut laisser penser 

que la neuroinflammation intervient dans l’apparition des lésions de la MA, même si la 

chronologie des évènements physiopathologiques reste très ambiguë.   

La similitude phénotypique des maladies peut aider à augmenter le nombre total de gènes de 

maladies connus pour les phénotypes de maladies moins étudiés. L'hypothèse sous-jacente à 

ces méthodes est que des phénotypes similaires sont causés par des gènes fonctionnellement 

liés (138,142). Des voies communes ont été identifiées entre la MA, les maladies auto-

immunes et le diabète de type 2 (53,148). Des études protéomique et métabolique sont 

nécessaires pour appuyer cette similarité phénotypique. NOS2, identifié par similarité, joue 

un rôle important dans la neuroinflammation en générant de l'oxyde nitrique (142). Il n’est 

plus à prouver que le stress oxydant joue également un rôle dans la pathogenèse de la MA. 

Inversement, les niveaux trop bas de NO dans le cerveau peuvent déstabiliser les protéines 

Tau dans les neurones et favoriser des dommages médiés par les peptides amyloïdes (149). 

Aussi, le génotype ApoE4 a été mis en évidence (141). L'ApoE4 est le facteur de risque 

génétique le plus important de la MA sporadique. Les gènes associés à l’ApoE4 augmentent la 
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neurodégénérescence et la neuroinflammation (150). Les gènes de molécules d'adhésion 

cellulaire liées à l'antigène carcinoembryonnaire (CEACAM19) et régulateur du trafic vers 

l'avant des récepteurs GABA de type A (CLPTM1) tous deux situés dans le chromosome 19 et 

à proximité du gène APOE ont été identifiés comme candidats pour le développement de 

thérapeutiques (138).  

 

Limites 

La méthodologie utilisée pour l’extraction des études présente certains biais. En effet les bases 

de données bibliographiques ainsi que les requêtes ont été choisies arbitrairement. Certaines 

études ont pu être écartées à tort si elles ne répondaient pas aux mots clés. Aussi, la qualité 

et la rigueur méthodologique de chaque étude n’ont pas été évaluées dans le cadre de cette 

revue, ce qui implique de comparer des études qui n’ont pas la même robustesse.   

Les résultats de ces différentes études sont plutôt cohérents même si elles présentent 

certaines limites. Il faudrait par exemple vérifier expérimentalement les cibles identifiées à 

partir de bases de données bibliographiques, et des recherches supplémentaires sont 

nécessaires pour disséquer les mécanismes potentiels de ces cibles. Certaines protéines 

peuvent passer inaperçu car encore très peu étudiées, ce qui écarte des cibles potentiellement 

intéressantes de l’analyse. Aussi, les réseaux d’interaction construits n’attribuent pas 

systématiquement un poids aux protéines, ce qui crée un biais notamment lors du filtrage du 

réseau obtenu. Des solutions algorithmiques, comme le Page Rank, sont utilisés pour 

redonner du poids aux protéines par une marche aléatoire, et prédire d’autres cibles 

impliquées dans une pathologie (151). Enfin, les méthodologies utilisées dans les études sont 

libres et rendent la comparaison difficile, voire impossible. Les échantillons expérimentaux et 

leur préparation divergent, et l’extraction de données via les bases de données disponibles 

comprend des seuils de confiance différents. Néanmoins, ceci permet d’avoir une vue globale 

des études menées jusqu’à présent quant à l’utilisation de la bio-informatique dans la 

neuroinflammation de la MA.  
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III. ÉTUDE DE RÉSEAU PROTÉIQUE VIA L’EXPLORATION DE TEXTE 
(TEXT MINING) DE LA BASE DE DONNÉES BIBLIOGRAPHIQUE 
MEDLINE 

 

Les méthodes bio-informatiques sont le plus souvent appliquées à la MA de façon global, et 

rarement sur un processus en particulier comme la neuroinflammation. Cette dernière partie 

présentera notre étude basée sur la biologie computationnelle et portant sur la 

neuroinflammation dans la MA.  

 

MATÉRIELS ET MÉTHODES 

 

Collecte de gènes 

La base de donnés pubmed2ensembl (http://pubmed2ensembl.lsmanchester.ac.uk) a été 

utilisée pour effectuer l’exploration de texte. L’exploration de texte, aussi appelé « text 

mining », est une technique qui permet d’analyser des volumes importants de contenu textuel 

pour en extraire les informations voulues. Pubmed2ensembl utilise le text mining afin de 

collecter les gènes associés à une pathologie, à partir des résumés d’articles scientifiques de 

la littérature biologique. Cet outil a été développé pour surmonter le manque d'intégration 

entre les données génomiques et la littérature biologique. Pubmed2ensembl est une 

extension du système BioMart qui relie plus de deux millions d’articles PubMed avec près de 

150 000 gènes de la base de données Ensembl (152).  

Dans cette étude, une revue systématique des protéines en lien avec la neuroinflammation 

dans la MA a été faite en utilisant les termes de recherche « alzheimer neuroinflammation », 

en utilisant pubmed2ensembl. Parmi les espèces proposées, l’assemblage du génome GRCh37 

Homo sapiens (humain) du Genome Reference Consortium a été sélectionné.  Dans la 

catégorie « Attributes », le sous-ensemble « GENE » permet de choisir les informations qui 

seront récoltées dans le tableau. « Ensembl Gene ID » et « Associated Gene Name » ont été 

sélectionnés afin d’extraire un tableau à deux colonnes contenant l’identifiant du gène et le 

nom du gène associé. Un deuxième sous-ensemble « PUBMED2ENSEMBL FEATURES » permet 

de choisir d’afficher dans notre base de données les informations relatives aux articles 

scientifiques sélectionnés. « MEDLINE: PubMed ID » a été désélectionné car l’identifiant de la 

http://pubmed2ensembl.lsmanchester.ac.uk/
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publication scientifique n’est pas utilisé dans cette étude. Cette requête va permettre de 

relever l’ensemble des gènes figurant dans les articles traitant de la neuroinflammation dans 

la MA. Ces gènes sont ensuite reliés à la base de données Ensembl afin d’attribuer l’identifiant 

unique pour chaque gène. Un premier fichier a été produit reprenant les identifiants Ensembl 

des gènes trouvés et les noms des gènes associés.  

Afin de retrouver les protéines associées aux identifiants uniques des gènes, la base de 

données UniProtKB (https://www.uniprot.org/) est utilisée. Uniprot fournit une collection 

complète de toutes les données connues de séquences de protéines annotées manuellement. 

Uniprot est le résultat de la fusion des bases de données protéiques : Swiss-Prot, TrEMBL, 

UniParc et UniRef (153). L’onglet « Retrieve/ID mapping » est sélectionné afin de 

cartographier la liste des identifiants de gènes préalablement obtenue sur Pubmed2ensembl. 

Une fois la liste de gènes ajoutée, les identifiants de gènes sont associés aux protéines 

correspondantes. Une liste de protéines uniques est produite et est utilisée dans les 

prochaines étapes.  

 

Ontologie génétique 

Cytoscape 3.7.2 est un logiciel open-source utilisé pour la visualisation de réseaux 

d'intéraction moléculaire. Cytoscape® fournit des fonctionnalités de base pour charger, 

visualiser, rechercher, filtrer et enregistrer les réseaux. Ces fonctionnalités sont étendues avec 

des centaines d’applications pour répondre à des besoins spécifiques de recherche (154). 

L’application ClueGo 2.5.6 a été utilisée pour analyser l’ontologie génétique de la liste de 

protéines issue de UniproKB. ClueGo® permet d’identifier les annotations représentatives en 

se basant sur la ressource GeneOntology (http://www.geneontology.org) (155). 

GeneOntology (GO) est une ontologie biomédicale qui utilise un ensemble de termes normés 

pour décrire les rôles physiologiques normaux des entités biologiques, telles que les protéines. 

Les termes d’ontologie génétique sont associés aux entités biologiques manuellement, sur la 

base d'informations expérimentales publiées, et automatiquement par des pipelines 

électroniques, en utilisant des critères de similarité soigneusement conçus (156). Les 

annotations GO sont divisées en trois catégories, décrivant les fonctions moléculaires (e.g. « 

l'activité oxydoréductase »), les processus biologiques auxquels les fonctions contribuent (e.g. 

« activation des cellules microgliales »), et composants cellulaires (e.g. « axone »). 

https://www.uniprot.org/
http://www.geneontology.org/
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La liste de protéines obtenues sur UniprotKB est importée sur Cytoscape®. La colonne 

« entry » correspondant aux identifiants des protéines, est définie comme le nœud du réseau. 

Les noms de protéine sont définis comme les attributs des nœuds. Le réseau de protéines est 

créé et la session est sauvegardée pour la suite de l’analyse.  

L’application ClueGo® permet de visualiser les processus biologiques, les fonctions 

moléculaires, et les compartiments cellulaires sous forme de réseau et de calculer 

l’enrichissement des annotations. Le test statistique hypergéométrique et une correction de 

Bonferroni de la p-value ont été appliqués. Une p-value de 5% est choisi comme critère de 

significativité.  Pour chaque analyse, les dix annotations les plus enrichies ont ensuite été 

visualisées à l'aide du package ggplot2 en langage R (www.r-project.org). 

 

Analyse des voies biologiques 

Une analyse d'enrichissement fonctionnel des protéines a ensuite été réalisée et visualisée à 

l'aide de la base de données Reactome Pathway (https://reactome.org). Reactome est la base 

de données publique open source la plus activement mise à jour sur les voies biologiques 

(157,158). Aussi, il est intéressant de noter que Reactome offre une plus grande granularité 

dans la description des voies biologiques que la base de données KEGG, avec un processus de 

curation transparent (158). La liste des protéines UniprotKB a été importée sur Reactome.  

L’option « Project to Human » est sélectionnée pour effectuer l’analyse. Le rapport de 

l’analyse ainsi que les résultats sous forme de tableau ont été sauvegardés. Les protéines des 

10 voies fonctionnelles les plus significativement enrichies ont été sélectionnées et compilées 

dans un nouveau fichier CSV à l’aide du logiciel R.  

 

Réseau d’interactions des protéines 

L’application String® présente sur Cytoscape® a été utilisée pour construire un réseau 

d'interaction fonctionnelle protéine-protéine. STRING protein query (https://string-db.org/) 

est la base de données la plus exhaustive pour décrire et visualiser l'interaction entre diverses 

protéines (159).  Les protéines étudiées sont celles impliquées dans les 10 voies biologiques 

les plus enrichies via Reactome. Le seuil du score de confiance a été fixé à 0,7 pour conserver 

les interactions fonctionnelles et physiques les plus fortes.  

http://www.r-project.org/
https://string-db.org/
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L’application CentiScaPe® permet de sélectionner un sous-réseau de protéines ayant un poids 

important dans le réseau principal (160). CentiScaPe® permet de calculer le degré et la 

centralité intermédiaire de chaque protéine. Le score de confiance de ces deux critères a été 

fixé à 0,7. Les nœuds qui avaient un degré et une centralité intermédiaire supérieure ou égale 

à la moyenne ont été identifiés comme des protéines clés susceptibles de moduler la 

neuroinflammation dans la MA. 

 

Interactions gène-médicament   

La base de données d'interaction médicament-gène 3.0 (DGIdb v3.0 ; http://www.dgidb.org/) 

a été utilisée pour rechercher les associations existantes entre les médicaments et les 

protéines essentielles de notre ensemble de données (161). Les résultats de la recherche ont 

été visualisés à l'aide de Cytoscape afin que les molécules ciblant des protéines, l'interaction 

médicament-protéine, la nature du médicament et l'approbation du médicament par la FDA 

puissent être facilement appréhendées. 

 

Figure 9 : Résumé de la méthodologie de l’étude. L’exploration de texte a été utilisée sur un 
large spectre d’études scientifiques pour extraire 94 protéines en lien avec la 
neuroinflammation dans la MA. L’enrichissement fonctionnelle de la base de données a été 
analysée en utilisant la classification GO processus biologique, composant cellulaire, et 
fonction moléculaire et en utilisant Reactome. 52 protéines ont été associées aux 10 voies 

http://www.dgidb.org/
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biologiques les plus enrichies. Le réseau d’interaction protéine-protéine a permis d’identifier 
11 protéines qui sont potentiellement les plus modulées dans la neuroinflammation dans la 
MA. L’analyse de l’interaction médicament-protéine a montré que 9 protéines clés étaient la 
cible de 55 petites molécules et 8 médicaments à base de protéines. 

 

RÉSULTATS 

 

Collecte de gènes 

Le déroulé de notre étude pour identifier les protéines clés pour moduler la 

neuroinflammation dans la MA est détaillé dans la Figure 9. Le text mining a permis de 

collecter une liste de 94 protéines uniques liées à la neuroinflammation dans la maladie 

d’Alzheimer. La liste des 94 protéines avec les noms de gènes, les identifiants Ensembl et 

UniProtKB est fournie dans Tableau annexe 1. 

 

Ontologie génétique 

Les analyses d'enrichissement fonctionnel de l'ontologie génétique ont été réalisées avec 

ClueGo® pour explorer les composants cellulaires, les fonctions moléculaires et les processus 

biologiques. Les composants cellulaires ont montré un enrichissement des protéines 

exprimées dans la région extracellulaire et intracellulaire, au niveau de la membrane 

plasmique, et au niveau de la synapse et du corps cellulaire. Les protéines de notre ensemble 

de données qui sont impliquées dans les dix annotations de compartiments cellulaires les plus 

enrichies sont répertoriées dans le Tableau annexe 2. Les annotations de la fonction 

moléculaire ont montré que les protéines impliquées dans les dix premiers termes étaient 

impliquées dans des activités de liaison peptidique, à l’amyloïde-bêta, aux récepteurs de 

cytokines, à l'acide arachidonique et aux acides gras. L’activité de la NADPH oxydoréductase 

et des récepteurs ionotropes aux glutamates font également partie des fonctions enrichies. 

Les protéines de notre ensemble de données qui sont impliquées dans les dix annotations de 

fonctions moléculaires les plus enrichies sont répertoriées dans le Tableau annexe 3. Les 

annotations du processus biologique ont révélé que les termes les plus enrichis sont 

majoritairement liés au système immunitaire. Nous retrouvons par exemple les réponses à 

l’inflammation et à la neuroinflammation, la régulation positive de la production de cytokines 

et la réponse aux LPS. L’ensemble de ces processus biologiques et les protéines qui y sont 
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impliquées sont répertoriées dans le Tableau annexe 4. Les dix annotations principales du 

composant cellulaire, de la fonction moléculaire et du processus biologique sont présentées 

à la Figure 10. 

  

Figure 10 : Top 10 des annotations Gene Ontology (GO) des protéines associées à la 
neuroinflammation dans la maladie d’Alzheimer. Le diagramme à barres représente le nombre 
de gènes (axe X inférieur) classés respectivement dans les composants cellulaires, fonctions 
moléculaires, processus biologiques (axe Y). Le graphique en ligne rouge représente la 
significativité (-log10(p_value)) des termes d'enrichissement (axe X supérieur). P-value ≤ 0,05. 

 

Analyse des voies biologiques 

Les 94 protéines extraites ont été analysées avec la base de données Reactome Pathway afin 

de visualiser les voies biologiques associées à la neuroinflammation dans la maladie 

d’Alzheimer. Les 10 voies les plus enrichies ont été sélectionnées : (1) signalisation par 

l'interleukine-4 et l'interleukine-13 (p = 1,11e-16), (2) signalisation par les interleukines (p = 

1,11e-16), (3) signalisation de l'interleukine-10 (p = 5,77e-15), (4) système immunitaire (p = 

9,30e-14), (5) signalisation des cytokines dans le système immunitaire (p = 5,70e-13) , (6) 

système immunitaire inné (p = 6,60e-08), (7) cascades de récepteurs de type Toll (p = 8,11e-

07), (8) induction médiée par TRAF6 de NFκB et MAP kinases par l’activation de TLR7/8 ou 9 

(p = 1,00e-06), (9) cascade dépendante de MyD88 initiée sur l'endosome (p = 1,09e-06), (10) 

cascade du récepteur Toll Like 7/8 (p = 1,09e-06) (Tableau 3). Les 52 protéines des 10 voies 

les plus enrichies, présentes dans le Tableau annexe 5, ont été retenues pour l'analyse des 

interactions fonctionnelles protéine-protéine. 
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Tableau 3 : Synthèse des 10 voies biologiques les plus enrichies, regroupant 52 protéines 
uniques. Total : nombre de protéines enrichies dans la voie. P-value ≤ 0,05. 

Nom de la voie biologique Total P-Value 

Interleukin-4 and Interleukin-13 signaling 17 1.11e-16 

Signaling by Interleukins 29 1.11e-16 

Interleukin-10 signaling 12 5.77e-15 

Immune System 52 9.30e-14 

Cytokine Signaling in Immune system 32 5.70e-13 

Innate Immune System 29 6.60e-08 

Toll-like Receptor Cascades 10 8.11e-07 

TRAF6 mediated induction of NFkB and MAP 

kinases upon TLR7/8 or 9 activation 
8 1.00e-06 

MyD88 dependent cascade initiated on endosome 8 1.09e-06 

Toll Like Receptor 7/8 (TLR7/8) Cascade 8 1.09e-06 

 

Réseau d’interactions des protéines 

Le réseau de protéines a été construit en utilisant le logiciel STRING® avec un score combiné 

fixé à 0,7. La Figure 11 représente le réseau d'interactions fonctionnelles protéine-protéine 

des protéines précitées. Dans cette représentation, les nœuds représentent les protéines et 

les arêtes représentent les interactions fonctionnelles. Parmi les 52 protéines, 47 nœuds 

interconnectés et 244 paires de connexions entre les nœuds ont été représentés. Ce réseau 

de protéines a ensuite été filtré suivant 2 critères : le degré (nœuds qui sont les premiers 

voisins du nœud donné) et la centralité intermédiaire (le chemin le plus court reliant deux 

nœuds). La valeur moyenne du degré était de 9,38 et la valeur moyenne de la centralité 

intermédiaire était de 47,69. Nous avons sélectionné les nœuds avec à la fois un degré et une 

centralité intermédiaire supérieurs à la moyenne comme protéines clés les plus susceptibles 

de moduler les processus biologiques enrichies et donc la neuroinflammation dans la MA. Les 

11 protéines qui répondaient à ce critère de sélection ont été triées par valeurs décroissantes 

de la centralité intermédiaire dans le Tableau 4. Le réseau d’interactions des 11 protéines 

présente 44 paires de connexions et est représenté dans la Figure annexe 1. Ces protéines ont 

été considérées comme les modulateurs les plus puissants de la neuroinflammation dans la 

MA et ont ensuite été analysées pour l'interaction médicament-protéine. 
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Figure 11 : Réseau d'interactions fonctionnelles protéine-protéine à haut niveau de confiance 
des protéines associées aux processus biologiques les plus pertinents dans la 
neuroinflammation de la MA. Parmi les 52 protéines associées aux processus biologiques, 5 
(CD4, CHGA, GIG25, LAT2 et MIF) n'ont pas montré d'interaction fonctionnelle protéine-
protéine de confiance élevée dans le réseau et ne sont donc pas représentées ici. 
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Tableau 4 : Protéines clés avec une centralité intermédiaire et un degré supérieur à la 
moyenne dans le réseau d'interactions protéine-protéine. (a) nom de protéine, (b) identifiant 
UniprotKB, (c) centralité intermédiaire, (d) degré. 

Protein Namea UniProtKB IDb Betweennessc Degreed 

IL10 P22301 300,55 24 

TLR4 O00206 253,17 24 

IL6 P05231 208,84 29 

AKT1 P31749 204,67 17 

CRP P02741 190,96 15 

IL4 P05112 127,81 18 

CXCL8 P10145 118,54 22 

TNF P01375 116,88 25 

ITGAM P11215 94,12 17 

CCL2 P13500 70,16 22 

NOS3 P29474 62,26 11 

 

Interactions gène-médicament   

Pour évaluer dans quelle mesure les 11 protéines pourraient être pharmacologiquement 

ciblées, les relations médicament-protéines ont été prédites à l'aide de la base de données 

Drug–Gene Interaction 3.0. Parmi les 11 protéines, 9 ont été indexées pour être ciblées par 

un total de 63 médicaments. Les protéines IL4 et ITGAM n’étaient pas la cible de molécules.  

La protéine NOS3 a eu le plus d'interactions avec les médicaments (n = 29), suivie du TNFα (n 

= 19), AKT1 (n = 5), TLR4 (n = 5), IL6 (n = 4), CXCL8 (n = 2), IL10 (n = 1), CRP (n = 1) et CCL2 (n = 

1). Il y avait un total de 67 relations médicament-protéine dans le réseau. Ubudilast cible à la 

fois TNF, IL6 et IL10, VX-702 cible le TNF et IL6 et enfin Apremilast cible TNF et NOS3. Les 

médicaments comprenaient 8 thérapies à base de protéines dont 6 avaient une approbation 

de la FDA ainsi que 55 petits composés dont 10 avaient une approbation de la FDA. Le réseau 

d’interactions médicament-protéine est présenté sur la Figure 12. 
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Figure 12 : Réseau d'interactions protéine-médicament. Associations existantes entre les 
médicaments (losange) et les protéines clés de la neuroinflammation dans la MA (rond bleu). 
Les médicaments approuvés par la FDA et les médicaments non approuvés par la FDA sont 
respectivement colorés en rouge et beige clair. Les thérapies à base de protéines sont 
entourées en violet.  

 

DISCUSSION  

 

La MA est une maladie complexe multifactorielle pour laquelle aucun traitement curatif n’est 

encore proposé. La présence de données massives, complexes et diverses rend l'étude de 

cette maladie laborieuse. La quantité de données disponible est proportionnelle à la difficulté 

de synthétiser les connaissances. Pour pallier à l'ensemble de ces limites, la biologie 

computationnelle apparait comme une solution d'avenir pour l'étude de plusieurs pathologies 

comme le cancer, le diabète et les maladies cardio-vasculaires (125,162,163). L'approche 

computationnelle peut permettre non seulement de gérer l'ensemble des informations 
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produites, mais également de reformuler et d'automatiser une problématique biologique à 

travers des outils informatiques. Ceci étant, la biologie n'étant pas une science exacte, 

l'introduction de biais paraît inévitable. Il est donc important au-delà de vouloir atteindre la 

perfection algorithmique, de comprendre et d'appréhender les biais des analyses afin de 

pouvoir interpréter au mieux chaque résultat. 

 

Dans notre étude, nous avons choisi de montrer l’intérêt d’étudier les cibles impliquées dans 

la neuroinflammation de la MA dans leur globalité car il devient clair que l’étude d’entités 

individuelles n’offre qu’une vue partielle des processus immunitaires. Ce travail a donné lieu 

à une publication (164). Cette étude a combiné plusieurs approches, le text mining de la base 

de données bibliographique MEDLINE, l’enrichissement fonctionnel et enfin l’exploration du 

réseau protéique sous-jacent aux processus neuro-inflammatoires dans la MA. Cette 

approche a été privilégiée afin d'essayer de comprendre les mécanismes biologiques 

complexes qui sous-tendent la neuroinflammation. Le text mining a permis d'extraire de la 

littérature scientifique 94 protéines associées à la neuroinflammation dans la MA. 52 

protéines ont été associées aux 10 processus biologiques les plus enrichis dans la MA. Le 

réseau d’interaction protéine-protéine a été filtré sur les protéines avec les interactions 

physiques et fonctionnelles les plus fortes. 11 protéines ont été identifiées comme cibles à 

moduler pour la neuroinflammation dans la MA. Il est important de noter que le text mining 

a des biais. Certaines protéines sont étudiées en profondeur tandis que d'autres protéines 

rarement étudiées peuvent ne pas être détectées lors de l'exploration de texte. Ainsi, notre 

étude ne se veut pas exhaustive mais peut être complémentaire à d'autres études 

pangénomique pour identifier de nouvelles cibles thérapeutiques (138). Aussi, le réseau 

d’interactions obtenu ne permet pas d’attribuer des pondérations aux protéines en fonction 

de l'importance de leur implication dans la maladie. L’intégration d’un critère de pondération 

pourrait permettre d’optimiser la sélection des protéines cibles (142).  

 

L'analyse d'enrichissement Gene Ontology a permis de dresser le profil des 94 protéines 

collectées par text mining. Les annotations de localisation cellulaire ont montré une 

surreprésentation des compartiments extracellulaires et intracellulaires qui s’accordent avec 

l’immunoréactivité amyloïde intracellulaire entrainant un dysfonctionnement mitochondrial 

et du réticulum endoplasmique, qui provoquent une signalisation chimique du calcium, des 
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espèces réactives de l’oxygène et la formation des plaques amyloïdes extracellulaires liés aux 

phénomènes inflammatoires (165). Les compartiments synaptique et présynaptique 

essentiels à la communication et au maintien de l'homéostasie neuronale sont compatibles 

avec le fait qu'un microenvironnement cérébral altéré et une diaphonie intercellulaire 

dérégulée sont impliqués de manière critique dans la neuroinflammation (166,167). Les 

annotations de fonction moléculaire les plus surreprésentées étaient l'activité de liaison bêta-

amyloïde ainsi qu'une activité de liaison aux récepteurs de cytokines, liant davantage le 

peptide amyloïde à l'immunité innée, qui via l'activation de la microglie va produire des 

cytokines pro-inflammatoires, entraînant une augmentation des niveaux d'accumulation de 

peptides Aβ (168). L'association entre le peptide Aβ et les acides gras essentiels, dont l’acide 

arachidonique, a été largement étudiée. Les modifications des niveaux d'acides gras 

conditionnent le traitement des peptides Aβ, la neuroinflammation et le stress oxydatif 

(89,169,170). Il semble également très probable que les plaques amyloïdes et la 

neuroinflammation favoriseraient l’activité de stress oxydatif produisant des espèces 

réactives de l’oxygène et l’oxydation de composés comme les lipides, reliant ainsi la 

neuroinflammation aux NADPH oxydases (171,172). Enfin, la signalisation du glutamate à 

l’origine de l’excitotoxité dérégule l’homéostasie du calcium et induit la mort cellulaire (173). 

Les processus biologiques les plus enrichis sont majoritairement liés à la réponse du système 

immunitaire innée qui mène à une neuroinflammation. Nous retrouvons par exemple les 

réponses à l’inflammation et à la neuroinflammation, la régulation positive de la production 

de cytokines et la réponse aux lipopolysaccharides. Nos résultats montrent que les protéines 

associées à la neuroinflammation de la MA sont principalement liées à la bêta-amyloïde ainsi 

qu'au stress oxydatif et au métabolisme des lipides qui sont impliqués de manière critique 

dans la neuropathogenèse de la MA. Dans l'ensemble, l'enrichissement des annotations Gene 

Ontology a permis de capturer une image cohérente de la neuroinflammation dans la maladie 

d'Alzheimer et de ses liens avec les fonctions moléculaires et les voies biologiques pertinentes. 

 

Trouver les processus biologiques qui sont principalement associés à la neuroinflammation 

dans la MA reste très difficile. Nous avons cherché à relever ce défi sans apriori en analysant 

l'enrichissement fonctionnel de notre jeu de données protéiques à l'aide de la base de 

données Reactome Pathway. La signalisation des cytokines anti-inflammatoires IL-4, IL-10 et 

IL-13 est apparue comme le processus le plus significativement enrichi. Les voies de 

signalisation anti-inflammatoires IL-4, IL-10 et IL-13 sont impliquées dans la réponse 
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immunitaire cellulaire, en particulier le T helper de type 2 (174). Ces voies ont été proposées 

pour avoir un rôle protecteur dans la maladie d'Alzheimer en induisant la clairance de la bêta-

amyloïde et la sécrétion de cytokines anti-inflammatoires et de facteurs neurotrophiques 

(167,175,176). Inversement, la signalisation IL-4 et IL-13 pourrait exacerber le stress oxydatif 

en activant la prothrombine Kringle-2 (pkr-2) qui régule à la hausse les NADPH oxydases 

microgliales et la cyclooxygénase 2 (177–179). La voie de signalisation de l'IL-10 a également 

la capacité de bloquer les cytokines et les chimiokines des macrophages provoquant des 

processus inflammatoires (180,181). De plus, l'IL-10 est impliquée dans la pathogenèse de la 

MA en bloquant la production d'IL-6 dans les astrocytes (182). Les réponses inflammatoires 

sont généralement initiées par des récepteurs de reconnaissance de motifs moléculaires 

associés aux agents pathogènes, comme la classe des récepteurs de type Toll (TLR) (1). La 

signalisation TLR ainsi que les cascades moléculaires dépendantes du MyD88 et du facteur 

associé au récepteur TNF (TRAF) 6 (qui jouent tous deux un rôle essentiel dans la signalisation 

intracellulaire induite par le TLR, en contrôlant l’activation de plusieurs facteurs de 

transcriptions) ont été identifiées comme des processus importants (102). Les voies de 

transduction du signal en aval de TLR qui régulent les activités de facteurs de transcription 

comme NF-κB, semblent jouer un rôle clé dans l'amplification de la réponse inflammatoire et 

la production de molécules effectrices, telles que les cytokines (183). Là encore, des rôles à la 

fois bénéfiques et néfastes ont été attribués aux TLR et, par exemple, la signalisation TLR7, 

TLR8 et TLR9 pourrait améliorer l'absorption de la bêta-amyloïde et l’apoptose des neurones 

détériorés par la microglie au stade précoce de la MA, mais contribuerait au fil du temps à une 

neuroinflammation soutenue (184–186). Il a été montré également que des micros ARN 

surexprimés (e.g. let-7) peuvent déclencher l’activation de TLR7, indépendamment de la glie, 

et entrainer une neurodégénérescence de neurones environnants sains (187). Pris ensemble, 

nos données mettent en évidence que les principaux processus associés à la 

neuroinflammation dans la MA ont des rôles à la fois bénéfiques et néfastes, et ceux-ci 

peuvent être temps-dépendant. Ainsi, le développement de stratégies visant à renforcer leurs 

effets protecteurs ou à combattre leurs réponses pathologiques au stade de la maladie 

pourrait prouver un potentiel thérapeutique pour la MA. 

 

L’identification des protéines impliquées de manière critique dans la régulation des processus 

susmentionnés a permis de détecter les protéines clés en fonction de la topologie du réseau. 

Nous avons trouvé 11 protéines avec un degré et une intermédiarité supérieurs à la moyenne 
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et donc avec la plus grande capacité à contrôler les processus immunitaires. Ces protéines clés 

comprenaient les cytokines anti-inflammatoires IL-4 et IL-10 et les cytokines pro-

inflammatoires TNF-α et IL-6. Il a été étayé par plusieurs recherches que les niveaux de 

cytokines varient au cours du développement de la MA. Les niveaux périphériques élevés d’IL-

6 précèderaient l’apparition de la MA alors que les niveaux élevés de TNF-α seraient observés 

au stade sévère de la maladie, un phénomène complexe à étudier puisque l’expression 

concomitante d’IL-4 et IL-10 intervient dans ces variations  d’expression (188,189). Ceci peut 

soutenir que les réseaux complexes de cytokines fonctionnent sur une échelle dépendante du 

temps et de la concentration. L’IL-6 exprimée par les astrocytes interagit également fortement 

avec les protéines TREM2 et CX3CL1, exprimées dans la microglie et  associées à la 

neuroinflammation (114,132,190). L'interaction des cytokines doit être étudiée plus en détail 

afin de maximiser le succès thérapeutique de la modulation immunitaire. Aussi, l'équilibre des 

cytokines semble être important pour maintenir un profil immunitaire moins pathologique, 

comme le suggère une étude récente de Taipa et al. qui ont constaté qu’une collection de 

cytokines pro-inflammatoires et anti-inflammatoires était corrélée à un moindre déclin 

cognitif chez les patients après un an (191). Les protéines clés comprenaient également les 

chimiokines CXCL8 (aussi appelée IL-8) et CCL2 (aussi appelée monocyte chemoattractant 

protein (MCP) 1), régulées à la hausse dans la microglie et les astrocytes activés près des 

plaques Aβ (192). Les chimiokines CXCL8 et CCL2 se lient aux récepteurs couplés aux protéines 

G CXCR1/CXCR2 et CCR2 respectivement, l’activation des récepteurs est caractérisée par la 

dissociation des sous-unités α, β, et γ, qui déclenche une cascade de signalisation via les 

effecteurs mitogen-activated protein kinases (MAPK) et phosphoinositide 3-kinase (PI3K) par 

ailleurs pouvant être associé à l’hyperphosphorylation anormale de la protéine tau (135,193). 

Il convient de noter que les niveaux de CXCL8 et de CCL2 sont augmenté dans le liquide 

céphalo-rachidien et les tissus cérébraux des patients atteints de la maladie d'Alzheimer, et la 

diminution des niveaux de CXCL8 est corrélée avec le mécanisme de réparation du système 

nerveux central (194,195). L’étude de Kiyota et al. a montré que  CCL2 est un puissant 

activateur de l'oligomérisation Aβ, de l'accumulation microgliale et un cofacteur de 

l’altération cognitive au cours des premiers stades de la maladie (196). Notre étude a 

également identifié les protéines TLR4 et ITGAM (également appelé CD11b, une sous-unité 

protéique qui forme le récepteur du complément 3 (CR3)) que la stimulation par la bêta-

amyloïde conduit à l'activation de la microglie, entraînant une augmentation de la production 

des cytokines et du stress oxydatif (192,197). Une expression élevée de la protéine HMGB1 se 
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liant aux récepteurs RAGE/TLR4 induit une neuroinflammation et est corrélée à la progression 

de la MA (198,199). Les niveaux de ligands naturels de CR3, tels que les fragments du 

complément, ICAM-1 et la fibrine, sont également augmentés chez les patients atteints de la 

maladie d'Alzheimer (200,201). Il est intéressant de noter que l'activation de CCR2 (193,202), 

CXCR1 et CXCR2 (193), TLR4 (203) et ITGAM (204) déclenchent toutes la voie PI3K/Akt qui est 

une cible envisagée pour freiner la neuroinflammation (203,205) et dont les cibles en aval 

incluent la kinase AKT1, ayant elle-même sa fonction de pro-survie neuronale perturbée (206). 

Également intéressant, l'activité de NOS3 sensible au calcium qui est fortement dérégulé dans 

la MA, connu comme un régulateur important de la fonction vasculaire et de l'homéostasie 

oxydative, est également liée à celle d'AKT1 (64,207). La synthèse d’oxyde nitrique a une 

fonction de protection neurovasculaire et il est tout à fait concevable qu'une carence précoce 

en oxyde nitrique puisse conduire à l'activation de la microglie. Inversement, la présence 

d’une neuroinflammation entraine la libération accrue d’oxyde nitrique qui précipite la perte 

cellulaire et la neurodégénérescence (208,209). Enfin, notre étude a identifié la CRP dont 

l’association avec la MA n’est pas encore bien comprise et l’étude des taux sériques est encore 

à investiguer. La première observation est que les niveaux de CRP étaient significativement 

diminués chez les cas de MA par rapport aux témoins, mais que les élévations de la CRP chez 

les cas de MA étaient associées à un fonctionnement cognitif significativement plus faible et 

à une durée de survie réduite (210,211). L’hypothèse associée est la tendance à 

l'augmentation des niveaux de CRP avant la manifestation de la MA qui diminueraient suite à 

une action thérapeutique. D’autres études ont en revanche observé des taux élevés de CRP 

chez les patients MA, reliés à l’inflammation (212,213). Dans la continuité de cette dernière 

observation, la CRP pourrait être considérée non seulement comme un marqueur mais aussi 

comme un moteur de la neuroinflammation, puisque la CRP peut se lier au facteur du 

complément 1q (C1q) et activer la cascade classique du complément (214,215). 

L'identification de ces 11 protéines fonctionnellement interconnectées fournit des 

biomarqueurs plus spécifiques modulant les processus neuro-inflammatoires dans la MA.  

 

L'analyse des interactions médicament-protéine a révélé que 9 des 11 protéines clés 

pouvaient être ciblées par un total de 55 petites molécules et 8 thérapies à base de protéines. 

Ces derniers comprenaient des antagonistes du TNF-α approuvés par la FDA (infliximab, 

étanercept, adalimumab, golimumab et certolizumab pegol) qui se sont avérés associés à un 

risque plus faible de maladie d'Alzheimer chez les patients atteints de polyarthrite rhumatoïde 
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et de psoriasis (216) et ont montrés des résultats immunitaires et cognitifs probants dans des 

modèles rongeurs de la MA (217–219). Ils comprenaient également le siltuximab, un anticorps 

ciblant l'IL-6, qui a été lancé pour le traitement de la forme multicentrique de Castleman mais 

qui n'a pas été évalué à ce jour dans le contexte de la MA, à notre connaissance (220). 

L'analyse de l'interaction médicament-protéine a également illustré de petites molécules 

telles que la thalidomide qui réduit la production de TNF-α (221,222) et dont le dérivé plus 

puissant 3,6-dithiothalidomide a amélioré la cognition chez le modèle murin d'activation 

soutenue de la microglie induite par les lipopolysaccharides (223) et dans un modèle de souris 

triple transgénique de la MA (224). De même, nous avons identifié la glucosamine qui s'est 

avérée inhiber dans les cellules microgliales l'expression du TNF-α induite par les 

lipopolysaccharides, l'influx de calcium et les courants sortants de potassium, qui sont 

généralement représentatifs de l'activation microgliale (225). Il est à notifier que notre 

analyse a également mis en évidence plusieurs inhibiteurs de la phosphodiestérase tels que 

l'aprémilast (inhibiteur de la phosphodiestérase 4) qui interfère avec la production de NOS3 

et de cytokines (226,227), l'inamrinone (inhibiteur de la phosphodiestérase 3) ou l'ibudilast 

(un inhibiteur non sélectif de la 3, 4, 10, 11 phosphodiestérase). Il convient de noter que 

l'ibudilast est actuellement approuvé pour une utilisation comme anti-inflammatoire au 

Japon, améliorant les troubles cognitifs induits par la bêta-amyloïde chez les rongeurs (228) 

et agit par le blocage de TLR4 (229), la réduction des cytokines pro-inflammatoires TNF-α, IL-

6 et IL1-β (230,231), la régulation à la hausse des cytokines anti-inflammatoires IL-4 et IL-10 

et de divers facteurs neurotrophiques (232). Bien que ces associations médicament-protéine 

soient globalement à prendre avec précaution, étant donné que les effets des médicaments 

sur le réseau peuvent dépendre de leur dose ainsi que du stade et de la gravité de la maladie, 

elles peuvent être utiles pour explorer la cascade neuro-inflammatoire impliquée dans la MA. 
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CONCLUSION 
 

En conclusion, notre étude passe en revue les protéines associées à la neuroinflammation 

dans la maladie d'Alzheimer et identifie 11 protéines clés interdépendantes ayant la plus 

grande capacité à contrôler les processus neuro-inflammatoires dans la maladie d'Alzheimer. 

Alors que certaines protéines telles que IL-1β et TNF-α sont largement évaluées, nos données 

fournissent des preuves pour encourager des recherches plus approfondies sur d'autres 

protéines telles que CCL2, CXCL8, IL-10, TLR4, CRP, NOS3 ou AKT1. La revue systématique des 

études basées sur la biologie computationnelle portant sur la neuroinflammation dans la 

maladie d’Alzheimer sont peu nombreuses, néanmoins leurs résultats sont concordants avec 

les nôtres. Ceci montre la robustesse de notre approche et la nécessité de développer ce type 

d’approche qui peut mettre en lumière des pistes de recherches peu exploitées jusqu’alors.   

Une question majeure sans réponse est de savoir si l'inhibition pharmacologique des voies de 

l'inflammation sera capable d'inverser ou de ralentir en toute sécurité l'évolution de la 

maladie.  Chaque processus immunitaire pro- ou anti-inflammatoire tel que IL-4, IL-10 et IL-13 

ou la signalisation dépendante de MyD88 et TRAF6 médiée par TLR, ont à la fois des effets 

bénéfiques et néfastes en fonction du stade de la maladie. Les composés pharmacologiques 

identifiés dans notre étude peuvent ouvrir la voie à de nouvelles stratégies thérapeutiques 

pour renforcer leurs effets protecteurs et combattre leurs réponses pathologiques. A cette 

fin, les thérapies qui parviennent à activer la microglie tout en évitant une inflammation 

excessive à des stades spécifiques de la maladie seraient optimales.  

Un point important à relever, la stratégie thérapeutique est mise en place suite aux 

manifestations cliniques de la maladie d’Alzheimer, ce qui correspond à un stade déjà trop 

avancé de la pathologie. Le diagnostic précoce de la maladie est donc un enjeu majeur, à partir 

de biomarqueurs notamment. Plus en amont, la prévention des facteurs de risque de la 

maladie d’Alzheimer doit davantage être exploitée. Plusieurs pistes sont étudiées suivant 

lesquelles l’alimentation saine et équilibrée et l’activité physique régulière seraient des 

facteurs protecteurs de la maladie d’Alzheimer. Inversement, une alimentation riche en sucres 

et une sédentarité importante causeraient une inflammation périphérique chronique. 
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 ANNEXES 
 

Tableau annexe 1 : Protéines collectées à l’aide de pubmed2ensembl : (a) identifiant Ensembl, 
(b) abréviation du nom des gènes, (c) identifiant UniprotKB, (d) nom de protéine. 

Ensembl Gene IDa Geneb UniProtKB IDc Protein named 

ENSG00000175899 
A2M CPAMD5 
FWP007 

P01023 Alpha-2-macroglobulin  

ENSG00000087085 ACHE P22303 Acetylcholinesterase 

ENSG00000204305, 
ENSG00000206320, 
ENSG00000234729, 
ENSG00000237405, 
ENSG00000229058 

AGER RAGE Q15109 
Advanced glycosylation end 
product-specific receptor  

ENSG00000159723 AGRP AGRT ART O00253 Agouti-related protein 

ENSG00000142208 AKT1 PKB RAC P31749 
RAC-alpha serine/threonine-
protein kinase 

ENSG00000132965 ALOX5AP FLAP P20292 
Arachidonate 5-
lipoxygenase-activating 
protein 

ENSG00000130203 APOE P02649 Apolipoprotein E 

ENSG00000142192 APP A4 AD1 P05067 
Amyloid-beta precursor 
protein 

ENSG00000176697 BDNF P23560 
Brain-derived neurotrophic 
factor  

ENSG00000159403 C1R P00736 
Complement C1r 
subcomponent 

ENSG00000182326 C1S P09871 
Complement C1s 
subcomponent 

ENSG00000197405 C5AR1 C5AR C5R1 P21730 
C5a anaphylatoxin 
chemotactic receptor 1 

ENSG00000108691 CCL2 MCP1 SCYA2 P13500 C-C motif chemokine 2 

ENSG00000118523 
CCN2 CTGF HCS24 
IGFBP8 

P29279 CCN family member 2 

ENSG00000163823 
CCR1 CMKBR1 
CMKR1 SCYAR1 

P32246 
C-C chemokine receptor 
type 1 

ENSG00000170458 CD14 P08571 
Monocyte differentiation 
antigen CD14 

ENSG00000091972 
CD200 MOX1 MOX2 
My033 

P41217 
OX-2 membrane 
glycoprotein 

ENSG00000163606 
CD200R1 CD200R 
CRTR2 MOX2R OX2R 
UNQ2522/PRO6015 

Q8TD46 
Cell surface glycoprotein 
CD200 receptor 1 

ENSG00000010610 CD4 P01730 
T-cell surface glycoprotein 
CD4 

ENSG00000102245 
CD40LG CD40L 
TNFSF5 TRAP 

P29965 CD40 ligand 

ENSG00000085063 
CD59 MIC11 MIN1 
MIN2 MIN3 MSK21 

P13987 CD59 glycoprotein 

ENSG00000100604 CHGA P10645 Chromogranin-A 

ENSG00000132693 CRP PTX1 P02741 C-reactive protein 
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ENSG00000168036 
CTNNB1 CTNNB 
OK/SW-cl.35 
PRO2286 

P35222 Catenin beta-1 

ENSG00000169429 CXCL8 IL8 P10145 Interleukin-8 

ENSG00000121966 CXCR4 P61073 
C-X-C chemokine receptor 
type 4 

ENSG00000165168 CYBB NOX2 P04839 
Cytochrome b-245 heavy 
chain 

ENSG00000123136 DDX39A DDX39 O00148 
ATP-dependent RNA helicase 
DDX39A 

ENSG00000104325 
DECR1 DECR 
SDR18C1 

Q16698 
2,4-dienoyl-CoA reductase, 
mitochondrial 

ENSG00000133216 
EPHB2 DRT EPHT3 
EPTH3 ERK HEK5 
TYRO5 

P29323 Ephrin type-B receptor 2 

ENSG00000149564 
ESAM 
UNQ220/PRO246 

Q96AP7 
Endothelial cell-selective 
adhesion molecule 

ENSG00000164251 F2RL1 GPR11 PAR2 P55085 
Proteinase-activated 
receptor 2 

ENSG00000131095 GFAP P14136 Glial fibrillary acidic protein 

ENSG00000176884 GRIN1 NMDAR1 Q05586 
Glutamate receptor 
ionotropic, NMDA 1 

ENSG00000173020 
GRK2 ADRBK1 BARK 
BARK1 

P25098 
Beta-adrenergic receptor 
kinase 1 

ENSG00000198873 GRK5 GPRK5 P34947 
G protein-coupled receptor 
kinase 5 

ENSG00000164082 
GRM2 GPRC1B 
MGLUR2 

Q14416 
Metabotropic glutamate 
receptor 2 

ENSG00000198822 
GRM3 GPRC1C 
MGLUR3 

Q14832 
Metabotropic glutamate 
receptor 3 

ENSG00000082701 GSK3B P49841 
Glycogen synthase kinase-3 
beta 

ENSG00000204632, 
ENSG00000206506, 
ENSG00000235346, 
ENSG00000230413, 
ENSG00000237216, 
ENSG00000233095, 
ENSG00000235680 

HLA-G HLA-6.0 HLAG P17693 
HLA class I histocompatibility 
antigen, alpha chain G 

ENSG00000163106 
HPGDS GSTS PGDS 
PTGDS2 

O60760 
Hematopoietic 
prostaglandin D synthase 

ENSG00000119912 IDE P14735 Insulin-degrading enzyme 

ENSG00000131203 IDO1 IDO INDO P14902 
Indoleamine 2,3-
dioxygenase 1 

ENSG00000111537 IFNG P01579 Interferon gamma 

ENSG00000136634 IL10 P22301 Interleukin-10 

ENSG00000110324 IL10RA IL10R Q13651 
Interleukin-10 receptor 
subunit alpha 

ENSG00000150782 IL18 IGIF IL1F4 Q14116 Interleukin-18 

ENSG00000115008 IL1A IL1F1 P01583 Interleukin-1 alpha 

ENSG00000125538 IL1B IL1F2 P01584 Interleukin-1 beta 

ENSG00000164399 IL3 P08700 Interleukin-3 

ENSG00000113520 IL4 P05112 Interleukin-4 
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ENSG00000136244 IL6 IFNB2 P05231 Interleukin-6 

ENSG00000169896 ITGAM CD11B CR3A P11215 Integrin alpha-M 

ENSG00000177301 KCNA2 P16389 
Potassium voltage-gated 
channel subfamily A 
member 2 

ENSG00000058085 
LAMC2 LAMB2T 
LAMNB2 

Q13753 Laminin subunit gamma-2 

ENSG00000086730 
LAT2 LAB NTAL 
WBS15 WBSCR15 
WBSCR5 HSPC046 

Q9GZY6 
Linker for activation of T-
cells family member 2 

ENSG00000104972 
LILRB1 ILT2 LIR1 
MIR7 

Q8NHL6 
Leukocyte immunoglobulin-
like receptor subfamily B 
member 1 

ENSG00000123384 LRP1 A2MR APR Q07954 
Prolow-density lipoprotein 
receptor-related protein 1 

ENSG00000154589 LY96 ESOP1 MD2 Q9Y6Y9 Lymphocyte antigen 96 

ENSG00000112062 
MAPK14 CSBP 
CSBP1 CSBP2 CSPB1 
MXI2 SAPK2A 

Q16539 
Mitogen-activated protein 
kinase 14 

ENSG00000107643 
MAPK8 JNK1 PRKM8 
SAPK1 SAPK1C 

P45983 
Mitogen-activated protein 
kinase 8 

ENSG00000186868 
MAPT MAPTL 
MTBT1 TAU 

P10636 
Microtubule-associated 
protein tau 

ENSG00000240972 MIF GLIF MMIF P14174 
Macrophage migration 
inhibitory factor 

ENSG00000196611 MMP1 CLG P03956 Interstitial collagenase 

ENSG00000149968 MMP3 STMY1 P08254 Stromelysin-1 

ENSG00000100985 MMP9 CLG4B P14780 Matrix metalloproteinase-9 

ENSG00000141052 MYOCD MYCD Q8IZQ8 Myocardin 

ENSG00000134259 NGF NGFB P01138 Beta-nerve growth factor 

ENSG00000089250 NOS1 P29475 Nitric oxide synthase, brain 

ENSG00000007171 NOS2 NOS2A P35228 
Nitric oxide synthase, 
inducible 

ENSG00000164867 NOS3 P29474 
Nitric oxide synthase, 
endothelial 

ENSG00000104967 
NOVA2 ANOVA 
NOVA3 

Q9UNW9 RNA-binding protein Nova-2 

ENSG00000197822 OCLN Q16625 Occludin 

ENSG00000225553 PHF1 PCL1 O43189 PHD finger protein 1 

ENSG00000132170 PPARG NR1C3 P37231 
Peroxisome proliferator-
activated receptor gamma 

ENSG00000080815 
PSEN1 AD3 PS1 
PSNL1 

P49768 Presenilin-1 

ENSG00000143801 
PSEN2 AD4 PS2 
PSNL2 STM2 

P49810 Presenilin-2 

ENSG00000107317 PTGDS PDS P41222 
Prostaglandin-H2 D-
isomerase 

ENSG00000073756 PTGS2 COX2 P35354 
Prostaglandin G/H synthase 
2 

ENSG00000143546 
S100A8 CAGA CFAG 
MRP8 

P05109 Protein S100-A8 

ENSG00000160307 S100B P04271 Protein S100-B 
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ENSG00000196136 
SERPINA3 AACT 
GIG24 GIG25 

P01011 Alpha-1-antichymotrypsin 

ENSG00000174640 
SLCO2A1 OATP2A1 
SLC21A2 

Q92959 
Solute carrier organic anion 
transporter family member 
2A1 

ENSG00000145335 SNCA NACP PARK1 P37840 Alpha-synuclein 

ENSG00000157152 SYN2 Q92777 Synapsin-2 

ENSG00000102003 SYP P08247 Synaptophysin 

ENSG00000136869 TLR4 O00206 Toll-like receptor 4 

ENSG00000115297 TLX2 HOX11L1 NCX O43763 
T-cell leukemia homeobox 
protein 2 

ENSG00000232810, 
ENSG00000206439, 
ENSG00000228849, 
ENSG00000204490, 
ENSG00000223952, 
ENSG00000230108, 
ENSG00000228321 

TNF TNFA TNFSF2 P01375 Tumor necrosis factor 

ENSG00000028137 
TNFRSF1B TNFBR 
TNFR2 

P20333 
Tumor necrosis factor 
receptor superfamily 
member 1B 

ENSG00000121858 
TNFSF10 APO2L 
TRAIL 

P50591 
Tumor necrosis factor ligand 
superfamily member 10 

ENSG00000101255 
TRIB3 C20orf97 NIPK 
SKIP3 TRB3 

Q96RU7 Tribbles homolog 3 

ENSG00000100300 TSPO BZRP MBR P30536 Translocator protein 

ENSG00000100300 TSPO PBRS B1AH88 
Putative peripheral 
benzodiazepine receptor-
related protein 
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Tableau annexe 2 : Liste des compartiments cellulaires significativement les plus enrichis par 
les protéines collectées en lien avec la neuroinflammation dans la MA : (a) nom du 
compartiment cellulaire, (b) nombre de gènes impliqués, (c) abréviation du nom des gènes. 

Cellular componenta Countb Geneb 

Extracellular region 57 

[A2M, ACHE, AGER, AGRP, APOE, APP, BDNF, C1R, C1S, CCL2, CCN2, 

CD14, CD200, CD200R1, CD40LG, CD59, CHGA, CRP, CTNNB1, CXCL8, 

CXCR4, EPHB2, GRIN1, HLA-G, IDE, IFNG, IL10, IL18, IL1A, IL1B, IL3, IL4, 

IL6, ITGAM, LAMC2, LAT2, LILRB1, LRP1, LY96, MAPK14, MAPT, MIF, 

MMP1, MMP3, MMP9, NGF, PHF1, PSEN2, PTGDS, S100A8, S100B, 

SERPINA3, SNCA, TNF, TNFRSF1B, TNFSF10, TSPO] 

Extracellular space 48 

[A2M, ACHE, AGRP, APOE, APP, BDNF, C1R, C1S, CCL2, CCN2, CD14, 

CD200, CD40LG, CD59, CHGA, CRP, CTNNB1, CXCL8, CXCR4, HLA-G, 

IDE, IFNG, IL10, IL18, IL1A, IL1B, IL3, IL4, IL6, ITGAM, LAMC2, LAT2, 

LRP1, LY96, MIF, MMP3, MMP9, NGF, PHF1, PSEN2, PTGDS, S100A8, 

S100B, SERPINA3, SNCA, TNF, TNFSF10, TSPO] 

Perinuclear region 

of cytoplasm 
23 

[ACHE, APP, BDNF, CCN2, CHGA, CTNNB1, CYBB, GRIN1, LAMC2, 

LRP1, NOS1, NOS2, NOS3, PPARG, PSEN1, PSEN2, PTGDS, S100B, 

SNCA, SYP, TLR4, TNFRSF1B, TSPO] 

Synapse 26 

[ACHE, AGER, AKT1, APOE, APP, BDNF, CD200R1, CTNNB1, EPHB2, 

GRIN1, GRK2, GRM2, GRM3, GSK3B, KCNA2, LRP1, MAPK14, MAPK8, 

MAPT, NGF, NOS1, PSEN1, PSEN2, SNCA, SYN2, SYP] 

Endomembrane 

system 
50 

[A2M, ACHE, AGRP, ALOX5AP, APOE, APP, BDNF, C5AR1, CCN2, CD14, 

CD200, CD4, CD40LG, CD59, CHGA, CRP, CXCL8, CXCR4, CYBB, F2RL1, 

GRIN1, GRK5, GRM2, HLA-G, IL1B, IL6, ITGAM, KCNA2, LRP1, LY96, 

MAPK14, MIF, MMP1, MMP9, NGF, NOS1, NOS3, PSEN1, PSEN2, 

PTGDS, PTGS2, S100A8, SERPINA3, SNCA, SYN2, SYP, TLR4, TNF, 

TNFRSF1B, TSPO] 

Presynapse 15 
[APP, BDNF, CTNNB1, EPHB2, GRIN1, GRM2, GRM3, KCNA2, NGF, 

NOS1, PSEN1, PSEN2, SNCA, SYN2, SYP] 

Side of membrane 16 
[CCR1, CD14, CD200R1, CD4, CD40LG, CD59, CXCR4, GFAP, GRM2, 

HLA-G, IDE, ITGAM, LILRB1, SNCA, TLR4, TNF] 

Cytoplasm 80 

[A2M, ACHE, AGER, AGRP, AKT1, ALOX5AP, APOE, APP, BDNF, C5AR1, 

CCL2, CCN2, CCR1, CD14, CD200, CD4, CD40LG, CD59, CHGA, CRP, 

CTNNB1, CXCL8, CXCR4, CYBB, DDX39A, DECR1, EPHB2, F2RL1, GFAP, 

GRIN1, GRK2, GRK5, GRM2, GRM3, GSK3B, HLA-G, HPGDS, IDE, IDO1, 

IL10RA, IL18, IL1A, IL1B, IL6, ITGAM, KCNA2, LAMC2, LAT2, LILRB1, 

LRP1, LY96, MAPK14, MAPK8, MAPT, MIF, MMP1, MMP9, NGF, NOS1, 

NOS2, NOS3, OCLN, PHF1, PPARG, PSEN1, PSEN2, PTGDS, PTGS2, 

S100A8, S100B, SERPINA3, SNCA, SYN2, SYP, TLR4, TLX2, TNF, 

TNFRSF1B, TRIB3, TSPO] 

Cell body 14 
[AGRP, APOE, APP, CD200, CYBB, EPHB2, GFAP, KCNA2, LRP1, MAPT, 

PSEN1, PSEN2, S100B, TNFRSF1B] 
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Membrane protein 

complex 
20 

[CD14, CD200, CD4, CD40LG, CTNNB1, CYBB, GRIN1, GRM2, GRM3, 

HLA-G, IL6, ITGAM, KCNA2, LRP1, LY96, NOS1, PSEN1, PTGS2, SYN2, 

TLR4] 

 

Tableau annexe 3 : Liste des fonctions moléculaire significativement les plus enrichies par les 
protéines collectées en lien avec la neuroinflammation dans la MA : (a) nom de la fonction 
moléculaire, (b) nombre de gènes impliqués, (c) abréviation du nom des gènes. 

Molecular Functiona Countb Genec 

Amyloid-β binding 11 
[ACHE, AGER, APOE, EPHB2, GRIN1, GRM2, GRM3, IDE, ITGAM, 

LRP1, TLR4] 

Peptide binding 17 
[ACHE, AGER, APOE, CD14, CD200R1, DDX39A, EPHB2, GRIN1, 

GRM2, GRM3, HLA-G, IDE, ITGAM, LAT2, LRP1, PPARG, TLR4] 

Cytokine receptor 

binding 
16 

[CCL2, CD40LG, CXCL8, IFNG, IL10, IL18, IL1A, IL1B, IL3, IL4, IL6, MIF, 

NGF, S100A8, TNF, TNFSF10] 

NADPH-

hemoprotein 

reductase activity 

4 [GRIN1, NOS1, NOS2, NOS3] 

Arachidonic acid 

binding 
3 [ALOX5AP, PPARG, S100A8] 

Oxidoreductase 

activity, acting on 

NAD(P)H 

6 [CD200, CYBB, GRIN1, NOS1, NOS2, NOS3] 

Fatty acid binding 4 [ALOX5AP, PPARG, PTGDS, S100A8] 

Ionotropic 

glutamate receptor 

activity 

3 [GRIN1, GRM2, GRM3] 

Oxidoreductase 

activity 
4 [GRIN1, NOS1, NOS2, NOS3] 

Oxidoreductase 

activity 
3 [ALOX5AP, IDO1, PTGS2] 
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Tableau annexe 4 : Liste des processus biologiques significativement les plus enrichis par les 
protéines collectées en lien avec la neuroinflammation dans la MA : (a) nom du processus 
biologique, (b) nombre de gènes impliqués, (c) abréviation du nom des gènes. 

 

  

Biological Processa Countb Genec 

Inflammatory response 36 

[AGER, AKT1, ALOX5AP, APP, C5AR1, CCL2, CCR1, CD14, 

CD200, CD40LG, CRP, CXCL8, CXCR4, CYBB, F2RL1, IDO1, 

IFNG, IL10, IL18, IL1A, IL1B, IL4, IL6, ITGAM, LRP1, LY96, 

MAPT, MIF, PSEN1, PTGS2, S100A8, SERPINA3, SNCA, 

TLR4, TNF, TNFRSF1B] 

Positive regulation of cytokine 

production 
29 

[AGER, APP, C5AR1, CD14, CD200, CD4, CD40LG, CTNNB1, 

CYBB, F2RL1, HLA-G, IDO1, IFNG, IL10, IL18, IL1A, IL1B, IL4, 

IL6, LILRB1, LRP1, LY96, MAPK14, MIF, PSEN1, PTGS2, 

S100A8, TLR4, TNF] 

Response to lipopolysaccharide 26 

[AKT1, C5AR1, CCL2, CD14, CXCL8, IDO1, IL10, IL10RA, 

IL18, IL1A, IL1B, IL6, LILRB1, LY96, MAPK14, MAPK8, 

NOS1, NOS2, NOS3, PTGS2, S100A8, SNCA, TLR4, TNF, 

TNFRSF1B, TSPO] 

Cellular response to biotic 

stimulus 
20 

[AKT1, CCL2, CD14, CXCL8, GSK3B, IL10, IL18, IL1A, IL1B, 

IL6, LILRB1, LY96, MAPK14, MAPK8, NOS2, NOS3, TLR4, 

TNF, TNFRSF1B, TSPO] 

Cellular response to 

lipopolysaccharide 
19 

[AKT1, CCL2, CD14, CXCL8, IL10, IL18, IL1A, IL1B, IL6, 

LILRB1, LY96, MAPK14, MAPK8, NOS2, NOS3, TLR4, TNF, 

TNFRSF1B, TSPO] 

Neuroinflammatory response 12 
[AGER, APP, C5AR1, IFNG, IL1B, IL4, ITGAM, LRP1, MAPT, 

PSEN1, SNCA, TNF] 

Regulation of neuron death 22 

[AKT1, APOE, BDNF, C5AR1, CCL2, CD200, CD200R1, 

CHGA, CTNNB1, GRIN1, GSK3B, IFNG, IL10, ITGAM, LRP1, 

MAPT, NGF, PSEN1, SNCA, TLR4, TNF, TNFRSF1B] 

Astrocyte differentiation 13 
[AGER, APP, C5AR1, GFAP, IFNG, IL1B, LRP1, MAPT, 

PSEN1, S100A8, S100B, TLR4, TNF] 

Regulation of 

neuroinflammatory response 
11 

[CD200, CD200R1, IL18, IL1B, IL4, IL6, MMP3, MMP9, 

PTGS2, TNF, TNFRSF1B] 

Regulation of inflammatory 

response 
22 

[AGER, ALOX5AP, APOE, CD200, CD200R1, IDO1, IL10, 

IL18, IL1B, IL4, IL6, MAPK14, MMP3, MMP9, NOS2, 

PPARG, PTGS2, S100A8, SNCA, TLR4, TNF, TNFRSF1B] 
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Tableau annexe 5 : Listes des 52 protéines impliquées dans les 10 voies les plus enrichies: (a) 
identifiant UniprotKB, (b) nom de protéines. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

UniproKB IDa Protein symbolb UniproKB IDa Protein symbolb 

P01583 IL1A P29475 NOS1 

P13987 CD59 P04271 S100B 

O00206 TLR4 P29965 CD40L 

Q9Y6Y9 LY96 P45983 MK08 

Q14116 IL18 P35228 NOS2 

P35354 PGH2 P01730 CD4 

P04839 CY24B P01375 TNFA 

P17693 HLAG P10645 CMGA 

P31749 AKT1 P05067 A4 

P32246 CCR1 P10145 IL8 

P05231 IL6 P08700 IL3 

P13500 CCL2 P01584 IL1B 

P29474 NOS3 P05112 IL4 

Q16539 MK14 P22301 IL10 

P03956 MMP1 P09871 C1S 

Q8TD46 MO2R1 P08254 MMP3 

P05109 S10A8 P20333 TNR1B 

P08571 CD14 P00736 C1R 

P11215 ITAM P02741 CRP 

P14780 MMP9 P14174 MIF 

Q13651 I10R1 P01011 AACT 

Q96RU7 TRIB3 P21730 C5AR1 

Q9GZY6 NTAL P49768 PSN1 

Q15109 RAGE P35222 CTNB1 

P01579 IFNG Q05586 NMDZ1 

P41217 OX2G Q8NHL6 LIRB1 
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Figure annexe 1 : Réseau d’interactions protéine-protéine avec un degré et une centralité 
intermédiaire supérieurs à la moyenne : IL10, IL4, IL6, CXCL8, CCL2, TLR4, NOS3, CRP, TNF, 
ITGAM, AKT1. 
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A Computational Exploration of the
Molecular Network Associated to
Neuroinflammation in Alzheimer’s
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Neuroinflammation, as defined by the presence of classically activatedmicroglia, is thought
to play a key role in numerous neurodegenerative disorders such as Alzheimer’s disease.
While modulating neuroinflammation could prove beneficial against neurodegeneration,
identifying its most relevant biological processes and pharmacological targets remains
highly challenging. In the present study, we combined text-mining, functional enrichment
and protein-level functional interaction analyses to 1) identify the proteins significantly
associated to neuroinflammation in Alzheimer’s disease over the scientific literature, 2)
distinguish the key proteins most likely to control the neuroinflammatory processes
significantly associated to Alzheimer’s disease, 3) identify their regulatory microRNAs
among those dysregulated in Alzheimer’s disease and 4) assess their pharmacological
targetability. 94 proteins were found to be significantly associated to neuroinflammation in
Alzheimer’s disease over the scientific literature and IL4, IL10 and IL13 signaling as well as
TLR-mediated MyD88- and TRAF6-dependent responses were their most significantly
enriched biological processes. IL10, TLR4, IL6, AKT1, CRP, IL4, CXCL8, TNF-alpha,
ITGAM, CCL2 and NOS3 were identified as the most potent regulators of the functional
interaction network formed by these immune processes. These key proteins were indexed
to be regulated by 63microRNAs dysregulated in Alzheimer’s disease, 13 long non-coding
RNAs and targetable by 55 small molecules and 8 protein-based therapeutics. In
conclusion, our study identifies eleven key proteins with the highest ability to control
neuroinflammatory processes significantly associated to Alzheimer’s disease, as well as
pharmacological compounds with single or pleiotropic actions acting on them. As such, it
may facilitate the prioritization of diagnostic and target-engagement biomarkers as well as
the development of effective therapeutic strategies against neuroinflammation in
Alzheimer’s disease.
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INTRODUCTION

Despite extensive research there is still no cure for Alzheimer’s disease,
the commonest cause of dementia. Alzheimer’s disease is characterized
by neuronal loss in specific brain regions associated with the formation
of amyloid-beta senile plaques and tau-immunoreactive neurofibrillary
tangles (Polanco et al., 2018). Another hallmark of the disease is the
presence of neuroinflammation as defined by the presence of
classically activated microglial cells (Fan et al., 2017; Dani et al.,
2018). Microglial cells are the resident immune cells of the central
nervous system (Ransohoff and Cardona, 2010). While their
activation is needed to defend the brain from injury, it has
become clear that a sustained and uncontrolled inflammation
could contribute to neurodegeneration, for instance leading to
vascular dysfunction, mitochondrial dysfunction and oxidative
stress (Sochocka et al., 2013; Orsucci et al., 2013).

Several lines of evidence support that better understanding the
neuroinflammatory process in Alzheimer’s disease could lead to the
development of new diagnostic and therapeutic tools. Positron
emission tomography showed that microglial activation is observed
from the earliest stages of Alzheimer’s disease and correlates both with
amyloid deposition and tau aggregation (Dani et al., 2018). Moreover,
exciting data demonstrated that the immune challenges could trigger
and exacerbate tau and amyloid pathologies (Bhaskar et al., 2010;
Krstic et al., 2012), possibly contributing to a pathological vicious circle
that could favor regulated neuronal death. Genetic studies including
genome-wide studies have also associated inflammation-related genes
to the etiology of Alzheimer’s disease (i.e. ABCA7, CLU, CR1, HLA-
DRB1, HLA-DRB5, PICALM, and TREM2) (Lambert et al., 2009; Jun
et al., 2010; Guerreiro et al., 2013; Lambert et al., 2013; Jansen et al.,
2019), further supporting the concept of neuroinflammation as a
pathogenic factor in Alzheimer’s disease. To date, a major challenge is
to identify the key processes and proteins linked to
neuroinflammation in Alzheimer’s disease. Available information
reveals a complex picture with the implication of central and
peripheral cell types and of a plethora of proteins including pro-
inflammatory cytokines, anti-inflammatory cytokines,
chemoattractant molecules, peripheral immune mediators as well
as their receptors and downstream signaling targets (Itagaki et al.,
1988; Togo et al., 2002; Monsonego et al., 2003). Mining useful
information in these data for the development of diagnostic and
therapeutic neuroprotective strategies remains highly challenging.

Integrated bioinformatics can help to explore complex biological
pathways, by analyzing large amount of data and by performing
analyses over many distinct datasets. In the present study, we used
integrated bioinformatics to perform a systematic review of the
proteins associated to neuroinflammation in Alzheimer’s disease
over the scientific literature and then to identify themost represented
biological processes and the key candidate proteins to modulate
them. We combined text-mining, Gene Ontology and Reactome
functional enrichment analysis, protein-protein functional
interaction analysis, non-coding RNA-target interaction analysis
and drug–protein interaction analysis and identified eleven
proteins with the highest ability to modulate neuroinflammatory
processes in Alzheimer’s disease. As such, our study provides data
that could help to further explore the time-dependent role of the
immune response in Alzheimer’s disease and to prioritize the

development of neuroinflammation-centered diagnostic or
therapeutic tools against Alzheimer’s disease.

MATERIALS AND METHODS

Protein Collection (Text-Mining)
A systematic review of the proteins relating to Alzheimer’s disease
neuroinflammation was collected using the pubmed2ensembl
resource that has been developed as an extension to the BioMart
system for mining the biological literature for genes (http://
pubmed2ensembl.ls.manchester.ac.uk/) (Baran et al., 2011). The
string ‘neuroinflammation alzheimer’ was used to retrieve the
Ensembl Gene ID related both to neuroinflammation and
Alzheimer’s disease in the Homo sapiens (human) genome
assembly GRCh37 from Genome Reference Consortium. We
then used UniProtKB Retrieve/ID mapper (https://www.uniprot.
org/) to retrieve theUniProtKB protein identifiers associated to these
Ensembl Gene ID (UniProt, 2019). All the protein identifiers were
imported into Cytoscape 3.7.2 for subsequent analysis.

Gene Set Enrichment
Gene Ontology (GO) enrichment of the collected proteins was first
performed using the ClueGo + CluePedia Cytoscape plug-in, with
annotation from GO Cellular Component, GO Molecular Function
and GO Biological Process categories (Bindea et al., 2009). A p-value
<0.05 was considered as the cutoff criterion. The most enriched
annotations were then visualized using the ggplot2 package in R
language (www.r-project.org). Functional enrichment analysis of the
proteins was subsequently performed and visualized using the
Reactome Pathway database (https://reactome.org) (Fabregat et al.,
2017; Jassal et al., 2020). Proteins from the 10 most significantly
enriched biological processes identified with Reactome were selected
for subsequent analysis.

Protein-Protein Functional Interaction
The STRING protein query database (http://string-db.org) was used to
construct a protein-protein functional interaction network inCytoscape
(Szklarczyk et al., 2019). The minimum required interaction score was
set to 0.7 to retain only high-confidence functional interactions. We
thenused theCentiScaPeCytoscape plug-in to calculate thenodedegree
and betweenness centrality of each protein. The nodes that had a degree
centrality and abetweenness centrality greater thanor equal to themean
were identified as key proteins (e.g. more likely to modulate
neuroinflammation) and retained for subsequent microRNA-target
and drug-protein interaction analyses.

Integration of Regulatory MicroRNAs and
Long Non-Coding RNAs (lncRNAs) in the
Key Protein Network
The microRNA-target interactions were identified using the
miRTarBase Homo sapiens 8.0 database that curates
experimentally validated microRNA-target interactions and
includes 502,652 microRNA target interactions (Huang et al.,
2020). The lncRNA-target interactions were obtained from the
LncRNA2Target 2.0 database, by retaining only interactions
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inferred from the low-throughput experiments such as
immunoprecipitation assays, RNA pull down assays, luciferase
reporter assays, RT-qPCR or western blot (Cheng et al., 2019).
Regulating microRNAs that are significantly dysregulated in the
blood of Alzheimer’s disease patients were selected based on the data
published by Leidinger and coworkers (Additional file 1 of their
electronic Supplementary Material; (Leidinger et al., 2013). The
microRNA-target and lncRNA-target interactions and the
microRNAs relative abundance in Alzheimer’s disease (log2(fold
change); (Leidinger et al., 2013) were mapped using the
CyTargetLinker v4.1.0 Cytoscape application (Kutmon et al., 2018).

Drug-Gene Interaction Analysis
TheDrug–Gene Interaction database 3.0 (DGIdb v3.0; http://www.
dgidb.org/) was used to search for existing associations between
drugs (e.g. small molecule compounds or immunotherapies) and
essential proteins from our dataset (Cotto et al., 2018). The results
of the search were visualized using Cytoscape so that information
on protein targetability, drug-protein interaction, drug nature and
drug FDA-approval could be easily apprehended.

RESULTS

Identification of Proteins Associated to
Alzheimer’s Neuroinflammation
The strategy of our study to identify key candidate proteins tomodulate
neuroinflammation in Alzheimer’s disease is depicted in Figure 1.
Text-mining using the pubmed2ensembl resource that links over
2,000,000 articles to nearly 150,000 genes (Baran et al., 2011)
allowed us to systematically collect a list of 94 unique proteins

related to neuroinflammation in Alzheimer’s disease. The list of the
94 proteins with corresponding Gene symbols, Ensembl Gene and
UniProtKB identifiers is provided in Supplementary Table 1.

Gene Ontology (GO) functional enrichment analyses were
performed using ClueGo + CluePedia plug-in to explore the cellular
localization, molecular functions and biological pathways associated to
these proteins. All the collected genes had functional annotations in the
selected ontologies. The Cellular Component annotations showed an
important enrichment (e.g. over-representation) of the proteins located
in the extracellular region, at the cell surface or periphery or at the
synapse. The gene ontology enrichment analysis of Biological process
annotations showed that the most enriched terms were inflammatory
response, positive regulation of cytokine production and response to
lipopolysaccharide. Finally, Molecular function annotations revealed an
enrichment for proteins with amyloid-beta or peptide binding activities
or cytokine receptor binding activities. Other enriched terms were
related to arachidonic acid and fatty acid binding, to NADPH
oxidoreductase activity or to ionotropic glutamate receptor activity.
The top eight enriched terms of the Cellular Component, Biological
Process andMolecular Function are shown inFigure 2. The proteins of
our dataset that are annotated for the top eight enriched Molecular
Function annotations are listed in Figure 3.

Together, our results show that the proteins associated to
Alzheimer’s disease neuroinflammation are primarily connected to
amyloid beta as well as oxidative stress and lipid metabolism that are
critically involved in the neuropathogenesis of Alzheimer’s disease.

Selection of the Most Relevant Biological
Processes
To identify the most relevant biological processes involved in
neuroinflammation in Alzheimer’s disease, we performed a

FIGURE 1 | Study design. Text-mining was used to support large-scale screening of the scientific literature to collect 94 proteins related to neuroinflammation in
Alzheimer’s disease. The entire dataset was analyzed for functional enrichment by using Gene Ontology (GO) cellular localization, molecular functions, biological
pathways and by using the Reactome Pathway database and 52 proteins were associated to the 10 most significantly enriched pathways. Protein-protein functional
interaction using STRING and CentisScaPe allowed us to identify 11 key proteins most likely to modulate neuroinflammation in Alzheimer’s disease. Finally, non-
coding RNA-target interaction and drug-gene interaction analysis showed that the key proteins were indexed to be targetable by a total of 63microRNAs dysregulated in
Alzheimer’s disease and by 55 small molecules and 8 protein-based therapeutics.
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functional enrichment of the collected proteins by using the
Reactome Pathway database. The 10 most relevant pathways
sorted by p-value were Interleukin-4 and Interleukin-13
signaling (p � 1.11 × 10−16), Signaling by Interleukins (p � 1.11
× 10−16), Interleukin-10 signaling (p � 5.77 × 10−15), Immune

System (p � 9.30 × 10−14), Cytokine Signaling in Immune system
(p � 5.70 × 10−13), Innate Immune System (p � 6.60 × 10−8), Toll-
like Receptor Cascades (p � 8.11 × 10−7), TRAF6 mediated
induction of NFkB and MAP kinases upon TLR7/8 or 9
activation (p � 1.00 × 10−6), MyD88 dependent cascade initiated

FIGURE 2 | Functional enrichment analysis of the proteins associated to neuroinflammation in Alzheimer’s disease. The graph shows the top eight over-
represented Gene Ontology (GO) cellular localization, GO molecular functions and GO biological pathways annotations (Y-axis), the number of proteins of our dataset
included in each term (length of the histogram bars and number displayed next to each histogram bar, lower X-axis) and the −log10(p_value) levels (red segments, upper
X-axis). p-value ≤ 0.05.

FIGURE 3 | Connections between proteins associated to neuroinflammation in Alzheimer’s disease and the top eight over-represented molecular functions
annotations. Protein names are those belonging both to our dataset and the enriched GO molecular functions annotations.
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on endosome (p� 1.085× 10−6) andToll Like Receptor 7/8 (TLR7/8)
Cascade (p � 1.085 × 10−6) (Table 1). 52 proteins from the 10
aforementionedmost enriched pathways were retained for protein-
protein functional interaction analysis.

Identification of High-Confidence Protein
Functional Interactions
Figure 4 represents the protein-protein functional interaction
network of the aforesaid proteins. In this representation, nodes
represent proteins and edges represent functional interactions.

There were 47 interconnected nodes (e.g. proteins) and 244
relationship pairs (e.g. functional interactions). Degree average
value was 9.38 and betweenness average value was 47.69. We
selected nodes with both higher than average degree (e.g. the
measure of the total number of edges connected to the protein)
and betweenness (e.g. an indicator of how important the protein
is to the shortest paths through the network) as key proteins most
likely to have the ability to modulate the aforementioned
biological processes and thus neuroinflammation in
Alzheimer’s disease. The 11 proteins that met this selection
criterion sorted by high to low betweenness value were:

TABLE 1 | Function enrichment results of proteins associated to neuroinflammation in Alzheimer’s disease using the Reactome Pathway database. Count: enriched gene
number in the category.

Term Count p-value

Interleukin-4 and Interleukin-13 signaling 17 1.11 × 10−16

Signaling by interleukins 29 1.11 × 10−16

Interleukin-10 signaling 12 5.77 × 10−15

Immune system 53 9.30 × 10−14

Cytokine signaling in immune system 33 5.70 × 10−13

Innate immune system 29 6.60 × 10−8

Toll-like receptor cascades 10 8.11 × 10−7

TRAF6 mediated induction of NFkB and MAP kinases upon TLR7/8 or 9 activation 8 1.00 × 10−6

MyD88 dependent cascade initiated on endosome 8 1.085 × 10−6

Toll like receptor 7/8 (TLR7/8) cascade 8 1.085 × 10−6

FIGURE 4 |High confidence protein-protein functional interaction network of proteins associated to the most relevant biological processes in neuroinflammation in
Alzheimer’s disease. Among the 52 proteins associated to the biological processes, 5 (CD4, CHGA, GIG25, LAT2 andMIF) did not show high confidence protein-protein
functional interaction in the network and therefore are not represented here.
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interleukin (IL)10, Toll-like receptor (TLR)4, IL6, AKT1,
C-reactive protein (CRP), IL4, C-X-C motif chemokine ligand
(CXCL)8, Tumor necrosis factor (TNF) alpha, integrin alpha M
(ITGAM), C-C motif chemokine ligand (CCL)2 and nitric oxide
synthase (NOS)3 (Table 2). These proteins should be considered
as the most potent modulators of neuroinflammation in
Alzheimer’s disease and were next analyzed for microRNA-
and drug-protein interaction.

Integration of Regulatory Non-Coding RNAs
Into the Key Protein Network
Non-coding RNAs including microRNAs and lncRNAs play
crucial roles in regulating gene expression and have emerged
as key regulators of immune cell functions in innate and adaptive
immunity. We first aimed to identify microRNAs both 1)
regulating the key protein network as indexed in the
experimentally validated gene–microRNA interaction database
miRTarBase and 2) dysregulated in Alzheimer’s disease blood
samples, as reported by Leidiger and coworkers (Leidinger et al.,
2013). This led to the identification of 63 dysregulated mature
microRNAs including 22 with higher and 41 with lower
expression levels in Alzheimer’s disease (Figure 5). The
corresponding list of mature microRNAs with protein targets
is provided in Supplementary Table 2. We also integrated 13
lncRNAs known to regulate the key protein as indexed in the
LncRNA2Target database (Figure 5). The corresponding list of
lncRNAs with protein targets and bibliographic references is
provided in Supplementary Table 3.

Drug–Protein Network Construction and
Identification of Targetable Proteins
To assess to what extent the 11 proteins could be
pharmacologically targeted, drug-proteins relationships were
predicted using the Drug–Gene Interaction database 3.0.
Among the 11 proteins, 9 were indexed to be targeted by a
total of 63 drugs. The NOS3 protein had the most interactions
with drugs (n � 29), followed by TNF alpha (n � 19), AKT1 (n �
5) and TLR4 (n � 5) and IL6 (n � 4). There was a total of 67
drug–protein relationships in the network. Drugs comprised
8 protein-based therapies of which 6 had a FDA-approval as

well as 55 small compounds of which 10 had a FDA-approval.
Drug-protein interactions can be visualized in Figure 6.

DISCUSSION

This study used text-mining and data-based bioinformatics to
explore the protein network underlying neuroinflammatory
processes in Alzheimer’s disease. Text-mining has been
recommended for large-scale screening (O’Mara-Eves et al.,
2015) and can be used to identify key pathways and candidate
genes for drug-discovery and Human health (Singhal et al., 2016;
Lever et al., 2019; Pan et al., 2019). In our study, it allowed to
collect 94 proteins significantly associated to neuroinflammation
in Alzheimer’s disease over the scientific literature
(Supplementary Table 1). It is important to note that text-
mining has biases due to the imbalance in research attention
where some genes are highly investigated while others are ignored
(Wang et al., 2015; Oprea et al., 2018). Therefore, the obtained list
of proteins is not meant to be exhaustive and may particularly
miss proteins still sparsely mentioned in the literature. As such
our study may be considered as complementary to other studies
such as genome-wide association studies for the further
development of diagnostic and target-engagement biomarkers
for drug discovery.

Gene Ontology enrichment analysis was used to get first
insights into the profile of the 94 collected proteins (Bindea
et al., 2009). Cellular localization annotations showed an
overrepresentation of cellular compartments essential for
communication (e.g. extracellular space, synapse, presynaptic
compartment and side of membranes) consistent with the fact
that an altered cerebral microenvironment and a dysregulated
cell-to-cell crosstalk are critically involved in neuroinflammation
(Schwartz and Deczkowska, 2016; Fabiani and Antollini, 2019).
Most overrepresented molecular function annotations were
amyloid beta binding activity—an activity presented by
proteins such as ITGAM (also named CD11b) (Goodwin
et al., 1997) and TLR4 (Liu et al., 2020)—as well as cytokine
receptor binding activity, further linking the amyloid peptide to
the innate immune response in Alzheimer’s disease. Molecular
function annotations also defined NADPH oxidation, fatty acid
and arachidonic acid binding as well as glutamate signaling as
significant functions, therefore connecting neuroinflammation to
NADPH oxidases and arachidonic acid metabolism critically
involved in the neuropathogenesis of Alzheimer’s disease
(Fricker et al., 2018; Tarafdar and Pula, 2018; Chen et al.,
2020). Altogether, the Gene Ontology annotation enrichment
helped to capture a coherent picture of neuroinflammation in
Alzheimer’s disease and its connections to relevant molecular
functions and biological pathways.

Finding the biological processes that are mostly associated to
neuroinflammation in Alzheimer’s disease remains highly
challenging. We aimed to address this challenge without a
priori by analyzing the functional enrichment of our protein
dataset using the Reactome Pathway database. Signaling of the
anti-inflammatory cytokines IL4, IL10 and IL13 appeared as the
most significantly enriched processes. These pathways have been

TABLE 2 | Proteins with highest than average betweenness and degree in the
protein-protein functional interaction network.

Protein name UniProtKB ID Betweenness Degree

IL10 P22301 300,549477 24
TLR4 O00206 253,174429 24
IL6 P05231 208,838661 29
AKT1 P31749 204,665414 17
CRP P02741 190,958865 15
IL4 P05112 127,805378 18
CXCL8 P10145 118,536469 22
TNF P01375 116,879025 25
ITGAM P11215 94,1162934 17
CCL2 P13500 70,1571213 22
NOS3 P29474 62,2581681 11
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proposed to have protective role in Alzheimer’s disease by
inducing the clearance of amyloid-beta and the secretion of
anti-inflammatory cytokines and neurotrophic factors
(Szczepanik et al., 2001; Kawahara et al., 2012; Kiyota et al.,
2012; Tang et al., 2019). On the opposite, IL4 and IL13 signaling
could exacerbate oxidative stress by activating microglial
NADPH oxidases and cyclooxygenase 2 (Park et al., 2009;
Jeong et al., 2019). Likewise, TLR signaling as well as the
MyD88 and the TNF receptor associated factor (TRAF)6
dependent molecular cascades (that both play an essential role
in TLR-elicited intracellular signaling) were identified as
important processes. Here again, both beneficial and
detrimental roles were attributed to TLRs and for instance
TLR7, TLR8 and TLR9 signaling could enhance microglial
amyloid beta uptake in the early stage of Alzheimer’s disease,
but over time contribute to sustained neuroinflammation
(Gambuzza et al., 2014). Taken together, our data highlight
that the main processes associated to neuroinflammation in
Alzheimer’s disease have both beneficial as well as detrimental
roles, and these may be time-dependent. As such, developing
strategies to enhance their protective effects or to combat their
pathological responses in a disease-stage manner could prove
therapeutic potential for Alzheimer’s disease.

Identifying the proteins critically involved in the regulation of
the aforementioned processes required to detect key proteins
based on the network topology.We found 11 proteins with higher
than average degree and betweenness and thus with the highest
ability to control the immune processes. These key proteins
included the anti-inflammatory cytokines IL4 and IL10 and
the pro-inflammatory cytokines TNF-alpha and IL6 that
balance appears to be important for maintaining a less
pathologic immune profile, as suggested by a recent study of
Taipa and coworkers that found that a collection of both pro-
inflammatory and anti-inflammatory cytokines were correlated
with less cognitive decline in patients after one year (Taipa et al.,
2019). Key proteins also included the neutrophil chemoattractant
CXCL8 and CCL2 (also named monocyte chemoattractant
protein (MCP)1) that exert their effects on target cells via the
G protein-coupled receptors CXCL5/CXCL8 receptor (CXCR)1
and 2 and the C-C chemokine receptor (CCR)2, respectively
(Zhang et al., 2013; Mamik and Ghorpade, 2016; Chou et al.,
2018; Haarmann et al., 2019). Of note, both CXCL8 and CCL2
levels were found to be increased in the cerebrospinal fluid and
brain tissue of Alzheimer’s disease patients (Galimberti et al.,
2006; Sokolova et al., 2009) and higher CCL2 levels in
cerebrospinal fluid were associated with a faster rate of

FIGURE 5 | Non-coding RNA-protein interaction network. Experimentally validated interactions between microRNAs dysregulated in Alzheimer (blue to red round
shapes), lncRNAs (green round shapes) and key proteins in Alzheimer’s disease neuroinflammation (yellow round shapes). Blue to red gradient denotes low to high
relative abundance of microRNAs in Alzheimer’s disease patient samples according to (Leidinger et al., 2013).
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cognitive decline during the early stages of the disease (Westin
et al., 2012). Our study also pinpointed at TLR4 and ITGAM (also
named CD11b, one protein subunit that forms macrophage
antigen complex-1 (Mac-1) or complement receptor 3 (CR3))
that stimulation by amyloid beta leads to microglia activation,
resulting in increased cytokine production and oxidative stress
(Hong et al., 2016; Yang et al., 2020). Levels of natural CR3
ligands, such as complement fragments, ICAM-1, and fibrin, are
also increased in Alzheimer’s disease patients (van Oijen et al.,
2005; Daborg et al., 2012; Janelidze et al., 2018). Of interest, the
activation of CCR2 (Bakos et al., 2017), CXCR1 and CXCR2
(Lane et al., 2006), TLR4 (Fang et al., 2017) and ITGAM (Zhang
et al., 2011) all trigger the phosphoinositide 3-kinase (PI3K)/Akt
pathway that is perturbated in the brain of patients (Steen et al.,
2005; Liu et al., 2011) and that downstream targets include the
kinase AKT1, another key protein in our results. Also of interest,
the activity of calcium-responsive NOS3, another key node in our
study otherwise known as an important regulator of vascular
function and of oxidative homeostasis, is also intertwined with
that of AKT1 (Dossumbekova et al., 2008; Silva and Garvin,
2009). Finally, our study identified CRP that is increased in brain
tissue from Alzheimer’s disease patients (Wood et al., 1993;
Iwamoto et al., 1994) and that should be considered not only
as a marker but also as a driver of neuroinflammation, since CRP
can bind to the complement factor 1q (C1q) and activate the
classical complement cascade (Slevin et al., 2015; Braig et al.,

2017). The identification of these 11 functionally interconnected
proteins provides more specific biomarkers modulating
neuroinflammatory processes in Alzheimer’s disease.
Furthermore, the identification of microRNAs regulating these
proteins and known to be deregulated in Alzheimer’s disease such
as hsa-miR-26a-5p, hsa-miR-107, hsa-miR-26b-5p or hsa-let-7f-
5p support their implication in Alzheimer’s disease pathogenesis
as well as their interest as potential peripheral biomarkers (Wang
et al., 2008; Mendes-Silva et al., 2016; Guo et al., 2017; Swarbrick
et al., 2019). Likewise, the identification of lncRNAs acting on
targets such as CXCL8, TNF-alpha, IL6, IL10 or ITGAM support
their role, still largely unexplored, as important regulators of the
human innate immune response (Wang et al., 2014a; Cui et al.,
2014; Ilott et al., 2014; Li et al., 2014; Li et al., 2017)
(Supplementary Table 3).

Drug–protein interactions analysis revealed that 9 of the 11
key proteins could be targeted by a total of 55 small molecules and
8 protein-based therapeutics. The latter comprised FDA
approved TNF-alpha antagonists (infliximab, etanercept,
adalimumab, golimumab and certolizumab pegol) that were
found to be associated with lower Alzheimer’s disease risk in
patients with rheumatoid arthritis and psoriasis (Zhou et al.,
2020) and proved positive immune and cognitive outcomes in
rodent models of Alzheimer’s disease (Kim et al., 2016; Paouri
et al., 2017; Park et al., 2019). They also included the IL6-targeting
antibody siltuximab that was launched for the treatment of

FIGURE 6 | Protein-drug interaction network. Existing associations between drugs (e.g. small molecule compounds or immunotherapies; diamond shapes) and
key proteins in Alzheimer’s disease neuroinflammation (yellow round shapes). FDA-approved drugs and non-FDA-approved drugs are respectively colored in orange
and light beige. Protein-based therapies are bordered with purple.
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multicentric Castleman but that has not been evaluated to date in
the context of Alzheimer’s disease, to our knowledge. Drug-
protein interaction analysis also pictured small molecules such
as thalidomide that reduces the production of TNF-alpha
(Sampaio et al., 1991; Gabbita et al., 2012) and that more
potent derivative 3,6-dithiothalidomide ameliorated cognition
in a rat models of LPS-induced sustained microglia activation
(Belarbi et al., 2012) and in a triple transgenic mouse model of
Alzheimer’s disease (Tweedie et al., 2012). Likewise, we identified
glucosamine that was shown to inhibit in microglial cells
lipopolysaccharide-induced TNF-alpha expression, Ca2+ influx
and outward K+ currents, which are typically representative of
microglial activation (Yi et al., 2005). Interestingly, our analysis
also highlighted several phosphodiesterase inhibitors such as
apremilast (phosphodiesterase 4 inhibitor) that interferes with
NOS3 and cytokines production (Schett et al., 2010; Gulisano
et al., 2018), inamrinone (phosphodiesterase 3 inhibitor) or
ibudilast (a non-selective 3, 4, 10, 11 phosphodiesterase
inhibitor). Of note, ibudilast is currently approved for use as an
anti-inflammatory in Japan, improved amyloid beta-induced
cognitive impairment in rodent (Wang et al., 2014b) and acts
through TLR4 blockade (Schwenkgrub et al., 2017a), reduction of
pro-inflammatory cytokines TNF-alpha, IL6 and IL1-beta (Wakita
et al., 2003; Schwenkgrub et al., 2017b), up-regulation the anti-
inflammatory cytokine IL4 and IL10 and various neurotrophic
factors (Mizuno et al., 2004). Although these drug-protein
association should overall be taken with caution, given that the
drugs’ effects on the network may depend on their dose and on the
disease stage and severity, they may be useful to explore the
neuroinflammatory cascade involved in Alzheimer’s disease.

In conclusion, our study provides a review of proteins
associated to neuroinflammation in Alzheimer’s disease and
identifies 11 interrelated key proteins with the highest ability
to control neuroinflammatory processes in Alzheimer’s disease.
While some proteins such as TNF-alpha are largely evaluated, our
data provide evidence to encourage further investigation on
others such as CCL2, CXCL8, IL-10, TLR4, CRP or AKT1 that
appears as a key component for translating extracellular
information into downstream biological responses regulating
microglia phenotype. Assessing these proteins could then help
for the evaluation of disease-modifying properties, for example
for assessing the impact of the recently FDA-approved
aducanumab on neuroinflammation-related endpoints. A

major challenge for future therapies will be to enhance the
protective role or combat the pathological roles of immune
processes such as IL4, IL10 and IL13 or TLR-mediated
MyD88- and TRAF6- dependent signaling, and this will
require to better understanding the time-dependent role of
these processes in Alzheimer’s disease. Our study prioritizes
biomarkers and putative targets and identifies non-coding
RNAs and pharmacological compounds with single or
pleiotropic actions acting on them. As such, it may facilitate
the way to novel diagnostic and therapeutic neuroprotective
strategies for Alzheimer’s disease.
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2) l'enrichissement et les interactions fonctionnels des protéines pour  distinguer 
les protéines clés les plus susceptibles de moduler les processus neuro-
inflammatoires significativement associés à la maladie d'Alzheimer, et 3) 
l’identification du ciblage pharmacologique des protéines clés. 
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