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TRACTLEARN : COMPARAISON AU MODELE LINEAIRE
GENERALISE POUR L’EXPLORATION DES VOIES
VISUELLES ANTERIEURES

RESUME

Introduction : 'analyse statistique des données quantitatives d’'IRM se fonde le plus
souvent sur le modele linéaire généralisé (GLM), qui repose sur l'usage d’une
référence Euclidienne commune a tous les sujets d’étude pour la détection
d’anomalies. Une limite de cette approche est le risque de générer a la fois des faux-
positifs en cas de variant anatomique ou d’artéfacts a I'acquisition et des faux négatifs
par manque de sensibilité. TractLearn a récemment été proposé comme une
alternative basée sur du Machine Learning non supervisé ou l'on applique un
algorithme de réduction de dimensions appelé UMAP, puis dans un second temps, on
génere des sujets synthétiques pour redéfinir les normes de référence a partir de
sujets sains. Les distances Riemanniennes calculées dans « 'espace manifold » sont
mises a profit pour la détection de variations statistiques entre des groupes de voxels
et pourrait permettre de dépasser les limites du GLM. Cependant, I'absence de Gold
standard rendait impossible une comparaison fiable entre ce nouvel outil diagnostic et
le GLM lors de notre précédente étude sur I'encéphale. L'application de TractLearn
aux voies visuelles antérieures pourrait servir de preuve de concept, les Iésions
décelées au sein du nerf optique ayant une traduction en termes de signe clinique
relativement univoque. Dans cette étude nous cherchons a comparer la capacité de
détection d’anomalie des nerfs optiques entre le GLM et TractLearn chez des sujets
adressés pour neuropathie optique démyeélinisante (NORB) ou ischémique (NOIAA).
Un objectif secondaire est d’évaluer la nécessité d'une correction pour les
comparaisons multiples type Bonferroni et False Discovery Rate (FDR) pour les
analyses conduites avec TractLearn.

Méthode : Nous avons scanné 24 sujets sains, 9 sujets adressés pour NORB et 12
sujets pour NOIA avec une machine IRM 3T Philips Ingenia. Les données de diffusion
(b=1000 s/mm2, 60 directions) ont été traitées avec le logiciel MRtrix selon la méthode
Single-Shell 3 tissues en déconvolution sphérique contrainte. Aprés une étape de
recalage sur un template commun, nous avons calculé 4 métriques quantitatives (FA,
AFD, TW-FA et TW-FOD). Nous avons ensuite appliqué aux données une analyse via
TractLearn et via le GLM. Pour finir, nous avons compare les résultats obtenus avec
une correction par Bonferroni, FDR et I'absence de correction pour comparaisons
multiples.



Résultats : La sensibilité de TractLearn pour détecter des anomalies quantitatives
oscille de 44% (FA et TW-FA) a 100% (AFD) pour les patients atteints de NORB et
de 66% (FA et TWI-FOD) a 75% (AFD et TWI-FA) pour les patients atteints de
neuropathie ischémique. Elle est supérieure a celle du GLM pour tous les marqueurs
et les deux processus pathologiques. TractLearn permet de détecter des anomalies
dans les nerfs controlatéraux, non atteints cliniquement, avec des incidences
comprises entre de 22 et 77%. TractLearn a permis d’identifier plus de voxels
anormaux dans les nerfs Iésés que le GLM (p<0,01). La correction pour comparaisons
multiples fait disparaitre toutes les lésions quantitatives sauf pour 3 patients pour le
FDR et 2 cas pour le Bonferroni.

Conclusion : TractLearn est une méthode plus sensible que le GLM pour identifier
des voxels anormaux en cas de neuropathie optique, ne nécessitant en outre pas de
correction statistique pour les comparaisons multiples, puisque les voxels sont
analysés de fagon globale dans une structure anatomique plutét que de fagon
indépendante.

MOTS CLES : IRM, Diffusion, tractographie, Manifold, Neuropathie optique

FILIERE : Médecine, spécialité Radiodiagnostic et Imagerie Médicale



TRACTLEARN: COMPARISON WITH THE GENERALIZED
LINEAR MODEL FOR OPTIC PATHWAYS EXPLORATION

ABSTRACT

TractLearn was recently proposed for Diffusion-weighted MRI quantitative analyses,
based on Riemannian distances between anatomical structures. It allows to detect joint
quantitative variations in a group of voxels, thus in theory to decrease the number of
false negative in comparison with the General Linear Model (GLM).

TractLearn also takes advantage of a manifold approach to capture controls variability
as standard reference. Here we aim at comparing the performance of TractLearn with
the GLM in detecting optic nerve voxel alteration, using the presence of visual
impairment as clinical reference.

The second objective is to test whether TractLearn does require a statistical correction
for multiple comparison, usually recommended in the case of individual voxel testing
in Neurosciences. As TractLearn relies on a global test on a collection of voxels,
applying such correction can lead to false negatives in patients with optic neuropathy.
We illustrate the potential added value of this method on a case-controlled study
including healthy population of single-shell diffusion MRI data, as compared with
patients referred for unilateral optic neuropathy.

Our contributions are to show that:

1/ TractLearn outperforms the General Linear Model in voxelwise analysis of Diffusion-
weighted MRI metrics by increasing the diagnostic sensitivity.

2/ Application of statistical correction for multiple comparison in this work severely limit
the number of clinically-relevant detected lesions

KEY WORDS : MRI, Diffusion, tractography, Manifold, Optic neuropathy
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e serment d’Hippocrate

Texte revu par I'Ordre des médecins en 2012

“ Au moment d’étre admis(e) & exercer la
médecine, je promets et je jure d’étre fidéle aux lois
de ’lhonneur et de la probité.
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santé dans tous ses éléments, physiques et mentaux, individuels et
SOCIQUX.

Je respecteraitoutes les personnes, leur autonomie et leur volonté, sans
aucunediscrimination selon leur état ou leurs convictions.J'interviendrai
pour les protéger si elles sont affaiblies, vulnérables ou menacées dans
leur intégrité ou leur dignité. Méme sous la contrainte, je ne ferai pas
usage de mes connaissances contre les lois de 'humanite.

Jinformerai les patients des décisions envisagées, de leurs raisons et
de leurs conséguences.

Je ne tromperai jamais leur confiance et n‘exploiterai pas le pouvoir
hérité des circonstances pour forcer les consciences.

Je donnerai mes soins a l'indigent et & quiconque me les demandera.
Je ne me laisserai pas influencer par la soif du gain ou la recherche de
la gloire.

Admis(e) dans I'intimité des personnes, je tairai les secrets qui me seront
confiés. Regu(e) & l'intérieur des maisons, je respecterai les secrets des
foyers et ma conduite ne servira pas G corrompre les moeurs.

Je ferai tout pour soulager les souffrances. Je ne prolongerai pas
abusivementlesagonies.Je ne provoqueraijamaislamortdélibérément.

Je préserverai 'indépendance nécessaire d 'accomplissement de ma
mission. Je n‘entreprendrai rien qui dépasse mes compétences. Je les
entretiendrai et les perfectionnerai pour assurer au mieux les services
qui me seront demandés.

J'apporterai mon aide d mes confreres ainsi qu’d leurs familles dans
l'adversité. Que les hommes et mes confreres m'accordent leur estime
si je suis fidele & mes promesses ; que je sois déshonoré(e) et méprisé(e)

si j'y manque. ”

SECTEUR
SANTE Z,

Université Grenoble Alpes
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de l'aide pour combler mes lacunes informatiques a de nombreuses reprises avec la
patience qui te caractérise.

A Johan PIETRAS, merci pour avoir assuré les acquisitions de cette étude. Merci
également pour ta disponibilité et ces moments partagés lors de mon M2.

A Charlotte FABERT, merci d’avoir initié ce projet de recherche pour ton propre travail
de thése. J'espére avoir été a la hauteur pour reprendre le flambeau. Merci pour tous
ces bons moments qu’on a vécu depuis le début de nos aventures médicales.

A Mathilde HACQUARD, merci d’avoir inclus les patients et d’avoir géré le versant
ophtalmologique de I'étude. Merci également pour ce semestre partagé en neuroradio,
c’était vraiment chouette de travailler avec toi.

A Gauthier WILLAUME, merci également d’avoir inclus les patients pour cette étude
et d’avoir organisé la prise en charge neurologique des sujets. J'ai eu plaisir a travailler
avec toi, mémes si malheureusement nos échanges ont été rares.

§

Une mention particuliére au Doyen le Pr Jean-Paul ROMANET, qui m’a apporté tout
son soutien a la suite de mon accident pour me permettre de concrétiser ce projet de
poursuivre mes études. Vous étes venu me rencontrer jusque dans ma chambre en
centre de rééducation pour préparer ma reprise. Ce parcours n’aurait pas été possible
sans votre bienveillance et votre capacité d’adaptation. Merci.

Merci aux Pr Emmanuel, GAY, au Dr Ahmad ASHRAF, au Pr Olivier CHABRE et
au Pr Jean-Luc DESCOTES d’avoir pris soin de moi lorsque j'étais du coté patient.
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Je tiens également a remercier chaleureusement I'équipe de neuro-imagerie pour
leur accueil, la qualité de I'équipe et la bienveillance que jai eu la chance d’y trouver.
C’est un bonheur de poursuivre ma formation parmi vous.

§

Au Dr Adrian KASTLER, merci pour ton accueil et ta bienveillance. Méme bien
occupé dans ton activité interventionnelle tu as su remarquer et motiver le jeune
externe que j'étais a I'époque. Tes paroles m’ont motivé dans la voie que jai emprunté
et je ten remercie.

Au Dr Olivier HECK, merci pour la qualité de tes explications, particulierement en
imagerie vasculaire. Bien que l'interventionnel ne soit pas un versant d'imagerie qui
me soit accessible, j'ai plaisir a me former et appréhender au mieux vos procédures.

Au Dr Kamel BOUBAGRAS, merci pour ces moments de rire dont tu as le secret lors
de ces longues vacations au scanner. Merci pour ta gentillesse et pour ton
enseignement.

Au Dr Alexis GALLOUX, merci pour ta disponibilité et la clarté de tes explications.
J’apprécie ces vacations ou I'on prend le temps de creuser un sujet. Merci aussi pour
tes retours qui sont trés précieux pour améliorer la pertinence de mes CRs.

Au Dr Florence TAHON, méme si vous étes partie assez t6t dans mon internat, j'ai
pu profiter de vos enseignements. Je garde en mémoire cette embolisation
d’anévrysme a laquelle vous m’avez convié en tant qu’observateur: jai été
impressionné par la procédure.

Au Dr Lucile DELOIRE, merci pour tes conseils et ta gentillesse. J'ai eu plaisir de te
découvrir comme co-interne et amie. Ta motivation est inspirante. J'espére que tu es
épanouie tant sur le plan professionnel que familial.

Au Dr Nacim OUARKOUB, merci d’avoir partagé tes connaissances radiologiques et
ou extra-radiologiques avec autant de pédagogie.

Aux manipulateurs de neuro-imagerie, quel plaisir de travailler avec vous!

J’apprécie votre compétence et la gentillesse globale dont vous faites preuve. J’ai hate
de rejoindre I'équipe.
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Merci pour la qualité de la formation obtenue auprés des seniors de radiologie
centrale, de I'hépital sud et de pédiatrie, méme si je m’oriente vers une autre voie
J’ai pris plaisir a travailler avec vous.

§

Au Pr Gilbert FERRETTI, merci de m’avoir accueilli dans votre service et d’avoir fait
les aménagements nécessaires en termes d’organisation pour me permettre de suivre
au mieux mon internat.

Au Pr Ivan BRICAULT, merci pour la qualité des moments pédagogiques que vous
animez dans le service, ils sont précieux. Merci également pour votre investissement
dans nos cursus et dans la gestion du planning. J’ai apprécié apprendre a vos cotes.

A I’équipe de vasculaire, merci de m’avoir initié & regarder une aorte comme autre
chose qu’un tuyau, mais également merci pour votre gentillesse et vos petites blagues
qui, mine de rien, font du bien sur une journée de travail (sauf pour toi MF des fois je
suis plus fatigué avec que sans tes vannes en fin de vacation ).

A I’équipe d’imagerie thoracique, merci pour vos enseignements en pathologie du
poumon qui m’'ont été trés bénéfiques ainsi que ces cas partagés lors des staffs qui
étaient particuliéerement formateurs.

A léquipe d’imagerie de la femme et pelvienne, merci pour m’avoir permis de
m’initier auprés de vous. J’ai pu découvrir le réle central de votre spécialité dans la
prise en charge des femmes et je n’ai jamais eu autant de contact avec les patients
que lors de mon passage parmi vous. J'admire le c6té profondément humain dont vous
faites preuve et je compte m’en inspirer. Merci pour cette belle ambiance qui regne
dans le service.

A l’équipe d’ostéo-articulaire, merci pour m’avoir aidé a y voir plus clair sur les
explorations musculo-squelettiques. J’ai apprécié travailler avec vous, toujours dans
la bonne humeur, bien que le trajet jusqu’a I'hépital sud s’apparentait parfois a une
expéedition.

A I'équipe d’imagerie abdominale, j’ai beaucoup apprécié mon stage parmi vous.
Bien que je ne puisse pas m’investir sur le versant échographique, jai trouvé un réel
intérét a 'exploration abdominale en IRM sur le plan diagnostic. Merci d’avoir partagé
VoS compétences.

A I’équipe d’imagerie pédiatrique, merci d’avoir su m’intégrer dans cette spécialité
qui, sur le papier, s’avérait la moins adaptée a ma venue. Vous avez su me faire une
place dans I'équipe et m'avez permis de découvrir I'univers de I'IRM pédiatrique et de

I'exploration EOS, deux domaines qui m’ont vraiment intéressé.
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Aux manipulateurs de ces services, merci pour votre travail et votre accueil.

Merci a mes co-internes et jeunes chefs pour la belle ambiance
que vous avez su mettre et qui a baigné mon internat.

§

A Corentin BERTHET, tu faisais déja partie des vieux internes quand j’ai débarqué et
malheureusement je n’ai pas eu beaucoup l'occasion de travailler avec toi. On va
remédier a ¢a a partir du prochain semestre.

A Stéphane CHARARA, j'ai tout de suite apprécié ta personnalité et ton humour. Je
vais pouvoir bénéficier en plus de tes lumiéres lors de mon retour dans le service, je
suis heureux de travailler avec toi a nouveau

A Romain DEMAISON, mon solide partenaire de M2, a partagé notre intérét certain
pour les équations différentielles et autres joyeusetés ainsi que notre passion des
messages GIFs. On a quand méme partagé de super moments durant l'internat. Hate
de voir quelles pépites nous réserve notre collaboration neuroradiologique ©. Et merci
pour ces photos de Charlotte qui apportaient un peu de vie a ces journées de cours
zoom parfois maussades.

A Mathieu FINAS, MF pour les intimes, le super-héros du service, le roc, qui certes
laisse a l'interne une certaine autonomie quand il sauve une jeune femme d'une
hémorragie en salle d’angio (un vrai héros je vous dis !) mais toujours Ok pour un avis,
qui fait des retours sur les modifications de CR et qui met une belle ambiance dans le
service. Merci d’étre qui tu es man !

A Yann TEISSIER, quel plaisir d’avoir fait mon internat avec toi. Merci pour ta
disponibilité et la pertinence de tes remarques et conseils. J'admire ton investissement
dans ton métier. Dés notre rencontre jai tout de suite senti 'ampleur de ta
bienveillance. J'espére qu’on restera proches a I'avenir.

A René-Charles ROUCHY, pour nos discussions toujours intéressantes, autour d’'un
café ou d’'une IRM de prostate. Merci pour tes conseils et ta gentillesse.

A Pierre CHAUDET, tu m’as mis le pied a I'étrier en neuroradiologie quand jétais
externe. J'ai adoré ta personnalité et jespére te revoir bient6t !
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A Aliénor FABRY, merci pour tes démonstrations d’échographie en phase socle mais
surtout de m’avoir aidé a y voir plus clair sur les IRM de genoux lors de mon semestre
a sud. Tu as participé a mettre 'ambiance particuliérement agréable qui regne la-bas.

A Cevdet OZCELIK, pour ton partage de connaissances en ostéo-articulaire, ta
disponibilité mais aussi pour l'ouverture que tu as su me montrer sur l'univers
professionnel qui m’attend.

A Maxime CHEVALIER, le beau gosse du service mais pas que !! Egalement prince
de la macro-biopsie et athléte confirmé (sauf en descente sur un vélo, désolé ). Merci
pour ton investissement et ta disponibilité dans le service, c’est toujours un immense
plaisir de te voir ! Je compte sur toi pour une sortie run&bike ;)

A Nicolas HERGIBO, pour ta gentillesse et ta bienveillance. La curiosité dont tu fais
preuve et qui n’est pas bornée a la radiologie est inspirante. Au passage, merci a ton
frangin pour son aide précieuse en mathématiques

A Pierre PASCAL, merci pour ton calme, ton humilité et ta patience. C’était trés
agréable de travailler avec toi que ce soit lors de notre semestre de neuroradio ou
dans ton fief a sud ©.

A Anthony COLE, merci de m’avoir épaulé aux urgences. C'est plus la méme
maintenant que t'es exilé a Chambéry... Qui sait peut-étre qu’on redeviendra collégues
dans le futur ©

A Léa RUEZ-LANTUEJOUL, la patronne qui ne transige ni sur le nodule, ni sur
I'atteinte interstitielle de la sclérodermie systémique. Merci pour ta gentillesse et ta
disponibilité, tu es un réel atout pour le service.

A Pauline PORRET, la machine, on s’est suivi depuis la P2 et ¢a toujours été un plaisir
de te voir. Humble mais efficace, tu as toujours été la pour me filer un coup de main
(et m’apporter une quantité innombrable de cafés). Merci ©

A Cécile VENOT, pour ces bons moments partagés au CHU comme en dehors.
J'espére que tu seras épanouie a Chambéry. En tout cas on n’a pas fini de se voir !

A Raia DOUMIT, jai eu la chance de te découvrir en radioped et je t'adore (mais ¢a tu

le sais ;). Quel plaisir ¢ga a été de venir travailler en sachant la bonne humeur, les rires
et le soutien que j'allais y trouver. Tu vas faire une maman au TOP !

16



A Eve GRANGETTE, dommage qu’on n’ait pas eu plus d’occasions de se voir durant
l'internat (il y a bien sdr la fois ou jai littéralement massacré ta clé usb avant ta
présentation au staff, la jimagine que t'aurais préféré ne pas me voir XD), mais jai
beaucoup apprécié nos échanges. J'espére que tu t'épanouiras en radio pédiatrie.

A Thomas BASSET, le boss, le maitre ;), pour tous ces bons moments du début a la
fin de notre cursus. Certes on n’a pas toujours brillé d’intelligence dans nos choix de
jeunes étudiants en médecine (un souvenir me revient de toi aux prises avec une
vachette dans une aréne ...), mais je trouve qu'on a globalement bien réussi a
redresser la barre. Merci pour ta gentillesse et ta bienveillance.

A Alexandre NEROT, pour ta curiosité et ton investissement dans le travail. Tout le
monde ne met pas au point des algorithmes d’lA en paralléle de l'internat. C’est
toujours intéressant d’échanger avec toi.

A Shirin BENHAMICHE, tu incarnes la gentillesse et la bonne humeur. Merci d’avoir
été la tout au long de I'internat. Les patientes qui t'attendent ont beaucoup de chance
de passer entre tes mains.

A Mariya RAYKOVA, j'ai beaucoup apprécié ta simplicité et ta gentillesse, je regrette
de ne pas pouvoir partager cette derniére année d’internat avec toi. Je te souhaite
plein de bonheur a Bordeaux.

A Brice LEFEVRE, merci pour la bienveillance dont tu as fait preuve @ mon égard.
J'espére que malgré ton parcours interventionnel on trouvera le temps de se refaire
des sortis avec les toutous !

A Eliott MATHIEU, ton engagement dans le service est admirable, tu n’as pas choisi
la voie la plus simple. J'espere que tu as bien rechargé les batteries lors de ta
parenthése a Tahiti pour revenir au top de ta forme.

A Claire BONARDEL, pour ta gentillesse, dommage qu’on n’ait pas eu I'occasion de
passer un semestre ensemble car jai beaucoup aimé les moments qu'on a pu
partager.

A Emeric GREMEN, un interventionnel prometteur de plus! Qui nous vend des
aortites sur des plaques d’athéromes mais bon on ne peut pas étre parfait *. Merci
pour ta gentillesse ©.

A Paul HENRY, bravo pour ton engagement au sein du service. On était tous a raler
dans notre coin contre cette « bouse » de PACS (moi le premier) et tu as su,
meéthodiquement et avec persévérance, analyser les problématiques et tenter de

trouver des solutions. Merci !
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A Kévin GUTTIN, méme si finalement on s’est plus croisé qu’autre chose lors de notre
semestre de pédiatrie / imagerie de la femme, j’ai beaucoup apprécié ta personnalité
et je suis heureux d’avoir partagé mon internat avec toi.

A Pierre BEAUDOIN, pour ton amour indécent des combo coca et muffins choco-
noisette du relai H. J’aime beaucoup ton cété curieux et touche a tout. C’est toujours
intéressant d’échanger avec toi.

A Corentin SERRI, de méme je n’ai pas eu beaucoup I'occasion de travailler avec toi
mais on sent tout de suite ta motivation et ¢a fait plaisir. Peut-étre a bientot en
neuroradio !

A Vanina ANGLADE, merci de ne pas avoir fomenté d’attentat contre moi malgré les
nombreuses vannes que tu as subies. Finalement t'es assez modérée pour une Corse.

A Ebru SAYILIR, pour ton caractére percutant et ta bonne répartie, c’est (presque des
fois de temps en temps) un plaisir de te voir ©

Y

A Ines RE, merci pour ces sessions endiablées de joute verbale (bon plutét
unilatérales a mon avantage je dirai) en pédiatrie, face aux piles de radio. J'ai pris
beaucoup de plaisir a travailler avec toi.

A Jad DANDACHE et Romain BONARDEL, pour votre calme et votre gentillesse,
jespere pouvoir retravailler avec vous d'ici la fin de votre internat.

A Rose PAOLI, Georges KHOURY et Maxime HEROUARD, pour votre soutien

indéfectible lors de nos longues vacations au scanner des urgences. Je suis confiant
dans votre promotion.
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Au cours de ces 29 années j’ai eu la chance de croiser le chemin de bon nombre de
belles personnes. L’objectif ici n’est pas d’en dresser une liste et pour toutes les
personnes qui se reconnaitront : merci d’avoir ensoleillé ma vie.

Quelques personnalités méritent toutefois une mention particuliere.

§

A Yanou, merci d’étre toujours présent & mes cotés, et de me soutenir dans mes
projets les plus fous ! a trés vite dans les airs ;)

A Greg, merci pour ces 20 années d’amitié ! A I'école, au lycée, au bar ou a la clinique
tu as toujours été la ! A toutes les années d’amitié qui nous attendent encore ...

A Laure, pour ton assistance pendant 'externat, ton amour du canasson que je ne
comprendrai jamais et ton sourire a toute épreuve.

A Sonia, pour ton assistance pendant I'externat (bis), ta fine connaissance en
biérologie Lilloise que tu partages volontiers et tous ces beaux moments qu’on a vécu
ensemble.

A Maurine, Jean, Adam et Freya, pour le bel équilibre que vous avez su trouver, pour
les rires, joyeuses journées et soirées partagées, et pour celles a venir | Remerciement

spécial a Maurine pour la relecture de ce travail.

A Coline, Damien, Clément et Antoine, pour votre amitié tant appréciée. Vous
formez une famille inspirante et magnifique. #fournisseursofficielsdubébé

A Claire et Jean-Paul, pour votre dévouement incroyable et votre engagement au
quotidien pour vos patients.

A Eric, qui m’a le premier remis a flots. J'espére que désormais tu vogues heureux et
serein sur les canaux de ta retraite.

A Mireille, Alain, Delphine et Thomas, pour tous ces beaux moments d’enfance
partagés.
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Dans les suites de mon accident en 2013, plusieurs personnes au grand cceur m’ont
pris sous leurs ailes via I'association « Waterproof Tétra Family » (WTF ?!) qu’ils ont
fondé. lls m’ont assuré qu’ils répondraient présents aussi longtemps que j’en aurais
le besoin. Quoi dire a part qu’aujourd’hui encore, ils sont la.
Une étincelle de chacun de vous m’anime, merci.

§

A Gaél GHENO, pour ton engagement sans faille, ton énergie débordante, ta
bienveillance, ta ténacité. Les mots manquent...merci

A Jean-Pierre PERFUS, pour ton soutien et ton humour. Mon attrait pour le soin est
en parti né dans le chalet du SMUR de I'ancien hépital d’Annecy.

A Chantal FORESTIER, pour 'amour que tu dégages et ton dévouement. Merci pour
ces longues journées passées a organiser les lotos ;)

A Magali FRAIX-BURNET, pour la joie de vivre que tu sais transmettre autour de toi,
ton dynamisme. J'ai hate de partager un vol avec toi.

A Sandra BOCHET, pour ta gentillesse et ta bienveillance. Mais aussi pour tous ces
moments de rire qu’on a pu partager.

A Bénédicte et Henri ROCHET, pour ta gestion impeccable des finances et les bons
moments passés a la maison bleue. Merci pour votre engagement a mes coétés.

A Christophe BLAIS, la créme des ambulanciers, merci pour cet humour dont toi seul
as le secret. Promis tu seras le premier a faire un tour avec moi, enfin si tu en as le
courage !

A tous ceux qui ont pris part de prés ou de loin a cette aventure profondément
humaine : merci!

Une mention particuliére au service de cardiologie interventionnelle d’Annecy pour
leur soutien notamment via le recyclage de sondes de rythmologie et via I'opération
calendrier de Hend. Mention spéciale également a I'équipe du Menthon Raid : merci
pour ces beaux moments et votre engagement.
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On dit souvent qu’on ne choisit pas sa famille, et c’est vrai.
Mais je n’en changerai pour rien au monde.

§

A ma meére, pour ton amour, ta dévotion, tes attentions délicates et ta douceur. Tu as
su m’éduquer de fagon équilibrée (on va essayer de faire aussi bien) et je te dois
énormément. Tu dois probablement étre fiére de ton fils aujourd’hui, sans toi rien
n’aurait été possible. Je t'aime

A mon pére, pour ton amour, parce que tu m’épaules dans tous mes projets et méme
parfois a contre cceur... (je penserai peut-étre a me mettre au point de croix un de ces
4). Pour tous ces moments de complicité sous I'eau dans I'obscurité. Je t'aime

A ma sceur et Aubéri, pour votre amour et tous ces moments de rire et de bonheur si
délicieux qu’on a pu partager. J'espére qu’il y en aura encore beaucoup d’autres a
I'avenir.

A mon frére, Marina et Thalia, vous formez une magnifique famille, et c’est un plaisir
de vous voir épanouis. Je vous souhaite plein de bonheur dans cette grande aventure !

A mes beaux-parents, pour m’avoir accueilli & bras ouverts dans votre famille, pour
votre amour et pour avoir mis au monde et fait grandir la plus belle des personnes.

A mes grands-parents Ginette et Guy, avec qui jai eu la chance de vivre pendant
plusieurs années dont je garde de magnifiques souvenirs. Merci pour toute I'attention

gue vous m’avez portée, votre bienveillance et votre amour.

A mes grands-parents Georgette et Robert, avec qui jai eu moins d’échanges mais
qui je le sais auraient été fiers de moi aujourd’hui.

A Laurence et Arnaud, que ce soit autour d’une raclette dans une clinique qu’on ne
nommera pas ou au bord du lac, c’est toujours un immense plaisir de partager du

temps avec vous ! Merci pour votre soutien

A Stéphane et Patricia, pour ces bons moments partagés, ces paniers remplis de
champignons et ces belles attentions.

A Tom, alias Curry (de légumes), le plus Canadien de mes cousins. Je suis fier de toi.

A Salomé, Captaine Smolette, tu es devenue une magnifique jeune femme, et je te
souhaite de t'épanouir dans tes projets professionnels et personnels.
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A Paul, le touche & tout, jespére que ton double cursus historico-culinaire te permettra
de trouver ta voie. En tout cas j'espére pouvoir venir manger dans ton restaurant
(végétarien bien sar) un jour !

A Jeanne, pour ton entrain et ta personnalité. Merci de m’avoir permis ma premiére
apparition sur Tiktok. Merci pour cette belle représentation chantée a notre mariage ©

A Victor, pour ta gentillesse et ton caractére attentionné. J'ai hate de te voir évoluer
et t'épanouir !

A Bernard, Babette, Chloé et les enfants, pour votre dynamisme et votre
bienveillance. Vous étes plein de projets, c’est toujours un plaisir que de pouvoir
échanger avec vous

A Chantal, méme si tu n’es plus &, ton décés qui était concomitant avec mon entrée
dans les études médicales m’a beaucoup touché. Je n’envisageai pas ce jour sans te
faire ce petit hommage. Tu es probablement la femme la plus dévouée que j'ai connue.

A Guillaume et sa famille, merci pour ce beau mariage cet été, ce n’est pas tous les
jours qu’on voit les mariés partir de la mairie en Harley ;)

Aux DUFOURNETS et aux GIRARDs, ma belle-famille, vous avez su m’intégrer avec
amour et bienveillance, c’est une belle découverte sur bien des aspects, vivement la
prochaine cousinade.

La cerise sur le géteau...

§

A JPEG, mon labrador d’assistance (il semblerait que quelqu’un I'aurait vu travailler
une fois il y a quelques années mais on n’a jamais eu confirmation). J'ai plusieurs fois
espéré echanger nos places lorsque jécrivais cette thése en t'entendant ronfler
derriére moi.

A Julie, ces remerciements ne sauraient accueillir tout ce que je serai susceptible d’y
écrire a ton sujet (au risque de faire passer la these pour un post-it) et touche bien trop
a l'intime pour étre exprimé publiquement. Tu es une personne merveilleusement belle
sans qui je ne vivrais pas la vie qui nous a mené a ce jour. Je te dois tout, car ton
soutien est fondamental dans tout ce que j'entreprends. Je t'aime <3

A I'avenir, pourtant déja parmi nous.
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ABBREVIATIONS

AFD

CSD

DWI

DTI

FOD

GLM

HARDI

1A

LCS

NLDR

NO

NOIA

NORB

OoCT

SB

SEP

SG

SNR

TDI

TWI

UMAP

VBA

Apparent Fiber Density (coefficient apparent de densité des fibres)
Constraint Spherical Deconvolution (déconvolution sphérique contrainte)
Diffusion-Weighted Imaging (séquence pondérée en diffusion)
Diffusion Tensor Imaging (imagerie du tenseur de diffusion)

Fiber Orientation Distribution (distribution de I'orientation des fibres)
Generalized Linear Model (model linéaire généralisé)

High Angular-Resolution Diffusion Imaging

Intelligence artificielle

Liquide Cérébro-Spinal

Non Linear Dimension Reduction (réduction de dimension non linéaire)
Nerf Optique

Neuropathie Optique Ischémique Antérieure (AION en anglais)
Névrite Optique Rétro-bulbaire

Optical Coherence Tomographie (tomographie en cohérence optique)
Substance Blanche

Sclérose En Plaques

Substance grise

Signal to Noise Ratio (Rapport Signal sur Bruit)

Track-Density Imaging (imagerie de densité des tracts)
Track-Weighted Imaging (imagerie pondérée en tracts)

Uniform Manifold Approximation and Projection

Voxel-Based Analysis
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ETAT DE L’ART & INTRODUCTION A L’ETUDE

l. L’IMAGERIE DE DIFFUSION EN IRM

1) Bases physiques de I'imagerie de diffusion

La diffusion moléculaire, aussi connue sous le nom de mouvements browniens, a été
initialement décrite par Albert Einstein en 1905. |l décrit le phénomene par lequel tout
type de molécule dans un fluide se déplace de fagon aléatoire par agitation liée a
I'énergie thermique. Le corps humain étant composé environ de 70% d’eau, le
développement de I'imagerie par résonance magnétique s’est avant tout axé sur la
résonance des protons des molécules d’eau.

Les premiers travaux sur les séquences IRM pondérées en diffusion (DWI pour
Diffusion-Weighted Imaging) remontent aux années 80, avec les travaux de Le Bihan
et al.

La diffusion dans un milieu homogéne présente une distribution gaussienne,
caractérisée par sa variance (0?), elle-méme déterminée par l'intervalle de temps sur
lequel la diffusion est étudiée At et le coefficient de diffusion D, constant pour une

molécule a une température donnée selon I'équation de Stokes-Einstein :

o?(t) = 2.D.At
Do k.T
C6.mT.U

avec k la constante de Boltzmann, T la température, r le rayon de la particule

et u le coefficient de viscosité dynamique du fluide
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Dans I'eau pure a 37 °C, D vaut approximativement 3 x 10° m2.s™", le déplacement
d’'une molécule d’eau en 50 ms correspondant ainsi en moyenne a 17 ym.

Les tissus biologiques sont des structures trés hétérogénes dont la microarchitecture
est a I'origine de multiples barriéres a la diffusion des molécules d’eau.

Dans les tissus, les molécules ne sont jamais complétement libres de diffuser, et la
représentation gaussienne de la diffusion n’est désormais plus réaliste. C’est pourquoi
on substitue au coefficient D d’Einstein le terme ADC pour Coefficient apparent de
diffusion lors de I'étude des tissus.

Les séquences d'IRM pondérées en diffusion sont basées sur I'étude des différences
de déplacement des molécules d’eau induites par le retentissement de leur
environnement sur leur diffusivite.

D’un point de vue technique, la séquence se présente comme une séquence T2 spin-
écho a laquelle vient se surajouter deux gradients de diffusion, le premier responsable
d’'un déphasage proportionnel au déplacement moléculaire le long de la direction selon
laquelle le gradient est appliqué (Figure 1), le deuxiéme égal et opposé au premier
tend a annuler le déphasage des spins. Plus le déplacement moléculaire est important,
plus le déphasage sera conséquent et plus faible sera le signal associé.

Un proton parfaitement immobile sera déphasé et puis rephasé de fagon superposable
par I'application des deux gradients de diffusion de part et d’autre de l'impulsion de
180°, avec par conséquent un signal mesuré d’amplitude importante. Au contraire, un
proton présentant une liberté de diffusion compléte sera le siége d’'un rephasage
imparfait a 'origine d’'une atténuation du signal. On obtient donc en cas de restriction

de la diffusion un hypersignal relatif au niveau du tissu étudié.
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Figure 1. Diagramme d’une séquence pondérée en diffusion
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La pondération en diffusion dépend de I'importance des gradients appliqués de part et
d’autre de I'impulsion de 180°, caractérisée par le facteur de gradient b. Ce facteur b
est proportionnel a 'amplitude (G) des gradients, leurs durées d’application (d) et a
l'intervalle de temps entre I'application des gradients (A) selon la formule suivante,

avec Yy le rapport gyromagnétique du noyau étudié (ici le noyau d’hydrogéne) :

b= <y26262 (A— g))

Plus le facteur de gradient b est important, plus la séquence sera sensible au
déplacement des molécules d’eau.
L’atténuation du signal de diffusion est donnée par I'équation de Stejskal-Tanner, avec

D (ou ADC) le coefficient de diffusion défini dans le paragraphe précédent :

S 0
in(3222) = —pp — - (yZGZ(SZ (a- _))D
So 3
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En 1990, Moseley mit en évidence que la diffusion dans la substance blanche n’était
pas homogéne et qu'elle dépendait de la direction selon laquelle le gradient de
diffusion était appliqué au tissu étudié. Lorsqu’on applique un gradient de diffusion
selon une direction donnée de I'espace, on récupere pour chaque voxel un signal
inversement proportionnel aux mouvements des molécules d’eau uniquement dans la
direction d’application du gradient de diffusion. Pour s’affranchir de cette limite, il
proposa de réaliser 3 acquisitions avec des gradients de diffusion appliqués selon un
repére orthonormé (x, y, z) permettant le recueil des 3 signaux DWI et calcula la
moyenne des ADC selon chaque axe pour obtenir un « pseudo-ADC ». En pratique il
s’agit de cette valeur qui est utilisée en routine comme ADC, notamment dans la prise
en charge de 'AVC ischémique aigu.

Etant donné que la séquence de diffusion se base sur une séquence T2 spin-écho, il
existe un phénomene de rémanence T2 prédominant pour les acquisitions réalisées
avec un facteur b faible. Cet effet de rémanence, également appelé « T2 shine
through », correspond a un hypersignal lié au T2 du tissu étudié et non a une restriction
de la diffusion des molécules d’eau.

Un moyen de s’affranchir de ce phénoméne de rémanence T2 est de calculer, pour
chaque voxel, 'ADC grace a 2 acquisitions réalisées avec des valeurs de b différentes
(classiquement b = 0 s/mm? et b = 1000 s/mm? pour I'encéphale).

L’ADC est donné par I'équation suivante, avec b1 et b0 les facteurs de gradients

respectifs des séquences et S I'intensité du signal dans chaque voxel :

1 Spa
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2) DTI : I'imagerie du tenseur de diffusion

Comme vu précédemment, la diffusion des molécules d’eau est influencée par les
obstacles que représente I'environnement micro architectural, et leurs effets peuvent
ne pas étre homogénes dans toutes les directions de I'espace.

Lorsque la diffusion des molécules d’eau se fait de fagon homogéne dans toutes les
directions, le milieu étudié est dit isotrope. Au contraire, lorsque la diffusion des
molécules d’eau s’effectue dans une ou plusieurs direction(s) préférentielle(s), le
milieu étudié est dit anisotrope.

Le systéme nerveux central et les nerfs sont des tissus particulierement anisotropes,
en lien avec l'organisation fibrillaire des faisceaux d’axones. Les membranes
cellulaires et les gaines de myéline, composées de bicouches lipidiques sont
responsables d’'une diffusion préférentielle des molécules d’eau dans 'axe longitudinal
aux faisceaux de fibres.

En 1992, Basser et Le Bihan proposérent d’utiliser le tenseur de diffusion pour
modéliser les propriétés de diffusion des molécules d’eau dans les tissus. L’acquisition
se fait avec une valeur de B de 1000 s/mm? et au moins 6 directions d’application du
gradient de diffusion, en générale les auteurs choisissent 30 directions.

Grace au calcul de 'ADC selon les gradients de diffusion appliqués dans les
différentes directions de I'espace, il est possible par la méthode du tenseur de diffusion
de déterminer indirectement I'orientation prédominante des fibres pour chaque voxel

grace a une matrice symétrique positive d’ordre 2.

ADC,, ADC,, ADC,,
ADC = | ADC,, ADC,, ADC,,
ADC,. ADC,, ADC,,
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Sa présentation géométrique correspond a une ellipsoide dont le grand axe
correspond a l'orientation prédominante des faisceaux de fibres contenues dans le

voxel (Figure 2).

Figure 2. Lien entre I’anisotropie d’un milieu et I'ellipsoide obtenue en DTI.

.1

Le tenseur de diffusion est caractérisé par les valeurs propres notées A1, A2 et A3
correspondant respectivement a 'amplitude de la diffusion des molécules d’eau dans
la direction des vecteurs propres €1, €2 et €3.

Les valeurs propres et leur vecteurs propres associés sont des paramétres relatifs
définis tels que A = A2 = A3. En fonction de l'anisotropie du milieu étudié, la
représentation du tenseur prendra des formes différentes dans I'espace, comme

montré dans la figure suivante (Figure 3).
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Figure 3. Effets des valeurs propres sur I'ellipsoide du tenseur de diffusion (1).

A partir des valeurs propres du tenseur de diffusion, il est possible de calculer :

- La diffusivité axiale (AD), égale a la valeur de A1.

- La diffusivité radiale (RD), égale a la moyenne des valeurs de A2 et A3.

- La diffusivité moyenne (MD), égale a la moyenne des valeurs de A1, A2 et A3.

- La fraction d’anisotropie (FA), calculée a 'aide de la formule suivante :

f JA1 = 12)2 + (11— 13)2 + (A2 — 13)?
FA =
JAD? + (12)% 4 (13)2

A partir de la représentation de l'orientation de fibres matérialisée par les ellipsoides
calculées pour chaque voxel, il est possible de réaliser des reconstructions des
faisceaux de fibres sur un volume d’intérét, les tractogrammes.

La fraction d’anisotropie est souvent représentée par des cartes couleurs
standardisées, les « colored FA maps », avec un codage RGB en fonction de

I'orientation du vecteur propre principal €1 représentant en rouge I'axe transverse, vert
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'axe antéro-postérieur et bleu I'axe cranio-caudal (Figure 4). Ce code couleur est
utilisé pour toutes les représentations impliquant des données directionnelles

tridimensionnelles.

Figure 4. FA-map et représentation des ellipsoides du tenseur de diffusion (1).

(A) Carte de FA avec représentation des directions selon un code couleur standardisé : rouge pour I'axe
transverse, vert pour I'axe antéropostérieur et bleu pour 'axe cranio-caudal. (B) zoom sur le genou du
corps calleux et la région du forceps frontal droit, avec visualisation de I'ellipsoide du tenseur de diffusion

de chaque voxel. (C) vue tridimensionnelle des tenseurs de diffusion sur une coupe.

Le modéle du tenseur de diffusion nécessite peu de prétraitement des données et un
nombre relativement faible de directions d’étude des phénomeénes de diffusion, donc
un temps machine assez faible, compatible avec le flux clinique des patients.

Cependant, le DTl a comme principale limite le fait qu’il repose sur I'hypothése que la
diffusion suit un modéle gaussien : il ne permet donc pas de représenter fidélement
plus d’'une population de fibres lorsque I'on considere leur direction (Figure 5). Il a été
montré que 90% des voxels constituant la substance blanche présentent au moins 2
populations de fibres avec des directions non colinéaires (2). Cette limite est a 'origine

d’'un manque de fiabilité dans sa capacité a représenter les phénomeénes de diffusion
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et donc l'organisation de la SB, particulierement dans les régions de croisements de

fibres comme le chiasma optique.

Figure 5. DTI et limites du modéle.

TENSEUR DE DIFFUSION

(A) Représentations schématiques d’une situation de croisement de deux populations de fibres qui se
croisent (en haut) et d’une seule population de fibre avec une direction donnée (en bas) avec leur
représentation 3D respective du tenseur de diffusion au sein du voxel. Le DTI ne permet pas de
détecter le croisement, aboutissant & une ellipsoide non orientée dans le plan des contingents de
fibres (disque dans I'espace). (B) Géométries 2D et représentations respectives du tenseur de
diffusion. Le DTI n’a pas la capacité de refléter la variabilité des géométries de fibres sous-jacentes,
avec potentiellement le méme tenseur pour un croisement, un accolement ou une angulation au sein

du voxel.
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3) HARDI, augmenter la résolution angulaire

Pour des micro-architectures plus complexes, comme des régions de croisement de
fibres ou des altérations de faisceaux d’axones liés a des processus pathologiques,
leurs représentations a partir des données de diffusion nécessite des modeles
mathématiques plus précis pour caractériser le signal IRM, qui ont émergés depuis les
années 2000. Il existe une importante variabilité des angles entre les fibres au sein
d’'un voxel, avec notamment des angles plus importants dans les régions sous-
corticales en lien avec la complexité de I'organisation axonale dans ces régions. lls a
par ailleurs été montré que le signal des voxels de substance blanche dépend le plus
souvent de fagon maijoritaire du volume des fibres non colinéaires au faisceau principal
(Figure 6), avec également une prédominance au niveau des petites fibres sous-

corticales (2).

Figure 6. Cartographie du volume relatif des fibres non-dominantes (2).
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Projection sur une image anatomique d’une cartographie représentant la fraction de volume de chaque
voxel de substance blanche associé aux fibres non dominantes, c’est-a-dire aux fibres non colinéaires
a la direction du faisceau de fibre principal. On note une contribution prépondérante de ces contingents

non dominants, notamment dans les régions sous-corticales.

35



Des modeles plus performants ont été développés pour pallier cette limite, basés sur
une résolution angulaire supérieure durant I'acquisition : la HARDI pour High Angular
Resolution Diffusion Imaging. Il s’agit d'un nombre accru de directions d’application du
gradient de diffusion. Les deux paramétres majeurs qui conditionnent la qualité de
I'exploration des phénomeénes de diffusion sont : le nombre de directions des gradients
de diffusion et la valeur du facteur b.

Contrairement au modeéle basé sur le DTI qui peut se contenter des acquisitions selon
6 directions de I'espace au minimum, la séquence de diffusion dans le cas des
reconstructions HARDI doit couvrir le maximum de directions dans I'espace k de fagon
isotropique avec au minimum 30 directions. Ce nombre de directions couvertes lors
de l'acquisition définit la résolution angulaire, et se situe le plus souvent entre 45 et 75
directions, parfois a plus de 100.

Il est primordial de ne pas introduire de biais dans les données susceptibles d’altérer
'encodage des directions au décours de I'acquisition, ce qui implique une répartition
la plus homogéne possible des directions des gradients sur une demi-sphere dont le
centre correspond a la convergence des trajectoires des gradients, ainsi qu'une valeur
de b constante pour les différents volumes acquis.

Il n’existe pas de consensus sur le choix de la valeur de b pour les acquisitions a
hautes résolutions angulaires, une augmentation du facteur de gradient induisant une
meilleure pondération en diffusion du signal au prix d’'une baisse du rapport signal sur
bruit (SNR) due a l'atténuation plus marquée du signal due au déphasage des spins
lié au gradient mais aussi au TE plus long nécessaire pour atteindre ce facteur b. La
majorité des travaux s’accordent sur un facteur de gradient compris entre 2000 et 3000

s/mm? comme un éventail de valeurs adapté pour I'étude de I'orientation des fibres. |I
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n'existe pour I'heure pas de protocole HARDI standard étant donné que chaque
méthode de traitement de ces données nécessite des acquisitions selon des
parametres optimaux qui leurs seront propres.

Etant donné le faible SNR des acquisitions du type HARDI, le bruit Ricien dans les
données acquises peut, s'il est suffisamment important par rapport au signal, tendre a
augmenter artificiellement l'intensité du signal : c’est le biais Ricien. Un moyen de
controler ce biais est de travailler sur des voxels suffisamment grands afin de maintenir
un bon SNR, au prix d’'une concession sur la résolution spatiale. En pratique, on
travaille en général sur des voxels de 2 mm isotropiques.

De trées nombreuses méthodes de traitement des données issues des acquisitions
HARDI ont émergé au cours des 20 derniéres années, dont la revue exhaustive ne
serait pas pertinente pour la bonne compréhension de notre article et seule la
déconvolution Sphérique Contrainte (CSD) vous sera présentée. J'invite cependant le
lecteur a se référer a ces articles qui présentent un tour d’horizon complet de ces
différentes méthodes (1,3).

Cependant la généralisation de son usage clinique se heurte a plusieurs obstacles,
comme l'absence de protocole standardisé, des outils de traitement des données
encore complexes et I'effet machine qui rend parfois la transposition des résultats
obtenus sur une machine donnée non transposable a la méme acquisition et traitement

sur une autre machine, notamment sur I'exploration de marqueurs quantitatifs.
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4) La Déconvolution Sphérique Contrainte

La déconvolution sphérique est 'un des modeles les plus utilisés afin de traiter les
données de diffusion, ayant 'avantage de reposer sur des acquisitions dont la durée
et la complexité ainsi que les ressources informatiques nécessaires sont compatibles
avec une transposition en pratique clinique. Ce modele repose sur I'approximation que
les échanges entre les différents compartiments biologiques sont négligeables sur la
durée d’application du gradient de diffusion (inférieur a 30 ms), et que la diffusion est
isotrope pour des environnements tels que le liquide céphalo-spinal (LCS) et la
substance grise (SG).

Le signal de diffusion S(6,p) est modélisé par la convolution de la distribution de
I'orientation des fibres (FOD) avec une fonction de réponse (RF) qui représente le
signal de diffusion théorique dans I'hypothése d’'une population unique de fibres avec
une orientation alignée sur I'axe z. Cela peut étre exprimé comme la convolution par

l'unité sphére de la RF, avec un FOD F(6,9) selon la formule (Figure 7) :

5(6,9) = F(6,9) * RF(6)

Pour obtenir I'estimation de la FOD, on réalise une déconvolution sphérique du signal
DWI avec la fonction de réponse, basée sur I'utilisation d’harmoniques sphériques et
rotationnelles en utilisant I'équivalent dans l'espace sphérique du théoréme de
convolution de Fourrier dans I'espace Cartésien.

Le modéle de la déconvolution sphérique posait cependant le probléeme d’une forte
sensibilité au bruit, dont I'impact était important compte-tenu du relatif faible SNR des
acquisitions HARDI avec la présence de FOD négatives physiquement impossibles.
En 2007, Tournier et al. introduisirent I'étude princeps de ce modéle, baptisé
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Déconvolution Sphérique Contrainte (CSD), ou le modéle se voyait appliquer une
contrainte de non-négativité, permettant une meilleure estimation des FODs et
meilleure résolution angulaire des croisements de fibres (4) en diminuant 'impact du

bruit.

Figure 7. Calcul de la FOD (5).

I ' [
\ /l ;\\‘\ /I s \
- *-1\ ;'L J |= \ -
< - |
Profil d’atténuation | | Fonctionde | ."
du signal \ ’.’ Réponse \‘, V FOD \(

La FOD d’un voxel contient est une distribution continue dans I'espace représentant
'ensemble des informations concernant a la fois I'orientation des fibres au sein du
voxel et la participation respective des fibres au signal DWI selon leur orientation
spatiale. Une variation de FOD peut traduire a la fois une variation d’orientation et/ou
de volume partiel de fibres dans une direction de I'espace. |l a été également montré
gu’un écart entre la RF théorique pour le calcul des FOD et le comportement effectif
du milieu en réponse a la stimulation imposée par la séquence de diffusion a un impact
sur 'amplitude des lobes mais sans modification de I'orientation des fibres impliquées.
Ces écarts entre RF théorique et RF réelle au sein des fibres d’'un voxel sont souvent

retrouvés dans des conditions pathologiques, conférent a I'analyse de I'amplitude des
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lobes de FODs un intérét dans I'exploration de maladies s’exprimant au sein des tissus
organisés en faisceaux comme la substance blanche ou les nerfs.

Pour des valeurs de b élevées, aux alentours de 3000 s/mm?, la participation des
protons de I'eau non contrainte (sous-entendue extracellulaire) au signal de diffusion
s’avere négligeable, et permet une exploration spécifique du milieu intra-axonal.

La CSD permet d’estimer le coefficient apparent de densité des fibres (AFD), qui
correspond a une valeur scalaire proportionnelle au volume partiel du compartiment
intra-axonal des fibres orientées dans une direction de I'espace et non affectées par
le diamétre axonal des neurones ('AFD ne reflete pas un « décompte » de fibres dans
une direction donnée, comme le terme densité pourrait le laisser entendre), Figure 8.
Cette relation entre le signal de diffusion et le volume axonal d’un faisceau de fibres
au sein d’un voxel est conditionnée non seulement par la valeur du facteur b mais
également par le diamétre des axones, la normalisation globale du signal et la fonction

de réponse moyennée a I'échelle de groupe.

Figure 8. L’AFD (4)

A

(A) lllustration d’un faisceau de fibres ordonnées et (B) coupe orthogonale a la direction du faisceau de
fibre, avec le compartiment axonal matérialisé en vert et l'espace extracellulaire en bleu. (C)
Représentation 3D du profil d’atténuation du signal de diffusion, dont la magnitude radiale est
matérialisée par la fleche rouge. (D) FOD du voxel obtenue par CSD. L’amplitude du lobe de FOD
matérialisée par la fleche rouge est proportionnelle a la magnitude radiale du signal de diffusion

perpendiculaire a la direction du lobe.
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L’AFD total correspond a la somme des AFD de toutes les populations de fibres d’un
voxel.

Par conséquent ce modéle avec sa résolution angulaire supérieure et son approche
quantitative relative du milieu intra-axonal et de I'impact d’'une variation réelle de la RF
permet de mieux caractériser les architectures tissulaires et leurs altérations

éventuelles (Figure 9).

Figure 9. Comparaison entre les modeéles DTI et CSD (6).
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Coupes coronales DWI sur le trajet des faisceaux cortico-spinaux montrant les reconstructions
tractographiques basées sur le modele de la CSD a droite et du tenseur de diffusion a gauche. Les
encadrés orange montrent respectivement I'estimation des orientations des fibres au sein de chaque
voxel. Contrairement a la méthode de la CSD, le DTI ne représente pas la variété de population de fibre
aboutissant a une diminution erronée de I'anisotropie dans les zones de géométrie complexe, avec en

sortie une reconstruction tractographique systématiquement sous-estimée.
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5) Evolutions récentes en imagerie de diffusion

Comme vu au paragraphe précédent, la CSD est un modéle robuste pour I'exploration
des FODs de la substance blanche. Cependant elle est limitée quand elle est basée
sur une approche mono-compartimentale, car on applique le modéle dédié a la SB a
la participation du LCR et/ou de la SG au signal DWI du voxel. Cela aboutit a des
surestimations des FODs en cas de voxel dont le volume n’est pas exclusivement
constitué de SB. Cet écueil n’est pas a négliger compte tenu de la taille des voxels
utilisés, en pratique 2 mm isotropique, a lorigine de contingents multiples
particulierement répandus dans les régions sous-corticales, péri-ventriculaires et aux
alentours des noyaux gris centraux.

Des techniques faisant appel a des acquisitions HARDI selon plusieurs facteurs b (en
plus de la valeur b0) ont été décrites comme permettant d’analyser de fagon spécifique
les contributions des différents types tissulaires (SB, SG et LCS) au signal du voxel, la
relation particuliére liant les RF des différents types tissulaires avec le facteur b

permettant de les différencier (Figure 10) (7). Il s’agit de CSD multi-compartimentale.

Figure 10. Impact du facteur b sur la RF des tissus (7).
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05k | etla SB. La RF du LCS décroit
rapidement pour devenir inférieure aux
autres tissus dés b 900-1000 s/mm?. La
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amplitudes de RF inférieures a celles de la SB pour des valeurs de b supérieures.
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Ces modéles basés sur la CSD avec acquisition selon plusieurs valeurs de b (en
général 1000, 2000 et 3000 s/mm? en plus du b0) sont nommeés techniques Multi-Shell
Multi-Tissue, les distinguant des techniques Single-Shell (une valeur de b en plus du
b0) discutées préecédemment. Un inconvénient majeur des techniques Multi-Shell est
lié au temps machine sensiblement plus long, rajoutant une acquisition multi-direction
pour chaque parametre b choisi. La durée de ces explorations ne permettant pas une
transposition en routine clinique, ces techniques restent pour I'’heure dans le domaine
de la recherche.

Dhollander et al. (8) ont développé une technique permettant d’estimer de fagon
spécifique les contributions au signal respectives des différents types tissulaires a
partir d’'une acquisition avec une unique valeur de b en plus du b0 (Single-Shell) avec
d’excellents résultats, permettant d’optimiser le CSD dans les régions composées de

plusieurs contingents tissulaires en vue d’une utilisation clinique (Figure 11).

Figure 11. Comparaison de tractographies entre Multi-Shell et Single-Shell (8).

3 shells + BO single shell (b = 3000 s/mm?2, 50 directions) + BO
MSMT-CSD SSST-CSD 2S3T-CSD

Les reconstructions tractographiques basés sur le modele CSD classique (image centrale) ont généré
de nombreux faux positifs dans les régions corticales et ventriculaires, alors que comme pour le

MSMT, le Single-Shell 3 Tissues (a droite) donne des résultats plus qualitatifs dans ces régions.
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6) La reconstruction tractographique

On peut utiliser I'estimation de l'orientation des fibres au sein des voxels pour
reconstruire des fibres appelées streamlines. L’information locale de I'architecture
contenue dans le signal de diffusion est utilisée pour propager ces données
directionnelles dans 'espace de fagon a reconstruire une estimation de I'organisation
fibrillaire de la SB étudiée. Ces streamlines sont calculées via des algorithmes dits de
tracking sous la dépendance de nombreux paramétres. Ces algorithmes ont en
commun un caractére itératif avec une génération « pas a pas » des streamlines. Afin
de prévenir des erreurs de reconstruction, la taille du pas doit étre inférieure a celle du
voxel, un rapport de 1/10 ayant été retenu comme un bon compromis entre la demande
en termes de puissance de calcul et la précision des reconstructions. Les streamlines
géneérées peuvent rendre compte d’une population axonale, le diamétre de I'axone
étant de l'ordre du micrometre, mais le résultat du calcul d’'un grand nombre de
streamlines forme ce que l'on appelle des tractogrammes (ou reconstruction
tractographiques), permettant une estimation relativement robuste du réseau neuronal
sous-jacent. Les estimations de [l'orientation des fibres nécessitent une étape
d’interpolation, afin de généraliser en tout point de I'espace ces estimations, les
streamline ne se limitant pas d’un point de vue géométrique a relier le centre de chaque
voxel. Ces interpolations reposent sur l'intégration des informations sur I'orientation
des fibres au voisinage du voxel.

Les algorithmes utilisés sont bornés, avec nécessité de définir une zone anatomique
d’amorgage, point de départ de la genése des streamlines, ainsi que différents critéres
de terminaison comme l'atteinte d’'une zone anatomique particuliére, des contraintes

géomeétriques comme un rayon de courbure maximal ou des seuils de valeurs
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concernant les variables décrivant les phénomeénes de diffusion évoqués dans les

paragraphes précédents (la FA par exemple).

On distingue deux principales méthodes pour modéliser les faisceaux d’axones a partir

de la modélisation des phénomeénes diffusifs dans les voxels (Figure 12-14):

- L’approche déterministe, qui produit une trajectoire en estimant a chaque itération
I'orientation de propagation faisant correspondre au mieux I'estimation locale de
I'orientation des fibres en ce point de I'espace avec la trajectoire calculée a I'étape
précédente. De par la force unissant le résultat et I'estimation de I'orientation des
fibres, ces reconstructions sont reproductibles mais sont également sensibles aux
erreurs de modélisation du signal de diffusion, cette erreur s’incrémentant a chaque
itération. Ces techniques nécessitent une puissance de calcul modérée mais sont
plus sensibles au bruit et plus a risque de produire des faux négatifs, seule

I'orientation la plus proche étant sélectionnée.

Figure 12. Propagation locale des streamlines : déterministe vs probabiliste (9)

7" Probabilistic /™
/ direction —

Se -

Propagation locale de la direction d’une streamline selon une méthode déterministe & gauche et
probabiliste a droite, avec les mémes contraintes angulaires 6, de rayon de courbure R et de taille de
pas S. L’approche déterministe suit la direction principale portée par la FOD au point de propagation
qui apparait la plus proche de la direction d’arrivée alors que la méthode probabiliste génére de fagon

aléatoire une direction dans l'espace de possibilité borné par les contraintes appliquées a l'algorithme.
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L’approche probabiliste se base sur la génération aléatoire de multiples streamlines
répondant a des contraintes préétablies reposant a la fois sur I'estimation de
I'orientation des fibres d’un voxel et sur des contraintes géométriques. Les FODs
étant des distributions continues traduisant le volume partiel du compartiment
axonal des fibres orientées dans une direction de I'espace, on peut en déduire une
orientation pour le propagateur associé a une certaine distribution des amplitudes
autour des pics de la FOD. Cette distribution est utilisée pour calculer un grand
nombre de streamlines aléatoirement au sein d'une possibilité maitrisée de
directions par I'application de paramétres de contraintes. L’algorithme calcule la
probabilité d’existence de chaque streamline en divisant son nombre de génération
par le nombre total de streamlines calculées (10). Les limites de cette approche
sont leur tendance a la production de faux positifs, c’est-a-dire a générer de
fausses connexions, de demander une puissance de calcul importante et que
s’agissant d’'une approche probabiliste, la reproductibilité des résultats n’est pas
parfaite. En sortie, cette approche peut retourner a la fois un tractogramme ou une

cartographie de probabilité de faisceaux (Figure 13).

Figure 13. Représentations des résultats d’un traitement probabiliste

Probabilité faiible Probabilité élevée

(A) tractogramme et (B) représentation sous forme de carte de probabilité des données issues de

l’algorithme de tracking probabiliste.
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La tractographie basée sur le modéle DTI fait les plus souvent appel a une approche
déterministe, bien adaptée a la gestion d’'une propagation basée sur une estimation
d’'une population unique de fibres, en considérant toutes les limites inhérentes au DTI

et donc sa faible capacité a modéliser les structures complexes.

Figure 14. Comparaison des méthodes déterministes et probabilistes

@) méthode déterministe
@) méthode probabiliste

Représentation schématique 2D d’une grille de voxel avec leurs estimations respectives des FODs. Le
voxel en jaune correspond au point de départ. La technique déterministe renforce le chemin quelle
trouve le plus robuste, en minimisant la variété des streamlines. Au contraire, la technique probabiliste
avec son « ouverture » liée a la sélection aléatoire de streamlines, permettant par exemple d’explorer

la connectivité avec le voxel bleu, non couverte par la méthode déterministe.
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La tractographie basée sur le modele CSD peut utiliser les deux approches, en tenant
compte des avantages et des limites respectifs de ses algorithmes (Figure 15). En
pratique, la majorité des études disponibles reposent sur une méthode probabiliste

dans le cas des acquisitions de type HARDI.

Figure 15. Comparaison entre les modéles de tractographie (11).

corpus
callosum (CC)

optic radiations (OR)

tensor CSD deterministic CSD probabilistic
streamlines streamlines streamlines
(DT STREAM) (SD STREAM) (SD PROB)

Comparaisons des reconstructions tractographiques selon la méthode du DTI (déterministe), la
meéthode de la CSD selon la technique déterministe et probabiliste de deux grands faisceaux de
substance blanche, a savoir le corps calleux (coupe coronale, ligne du haut) et les radiations optiques
(coupe axiale, ligne du bas). On note la nette supériorité des modeles de CSD par rapport au DTI qui
présente une modélisation incomplete des fibres. Concernant la CSD, I'approche probabiliste génere
un nombre accru de streamlines aboutissant & un tractogramme plus riche, mais potentiellement pollué
par des faux positifs.
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En 2015, C6té et al. ont introduit une nouvelle méthode appelée Tractometer visant a
eprouver les différentes méthodes de tractographie, des données brutes jusqu’au
tractogramme. L’approche déterministe était décrite comme aboutissant au plus haut
taux de streamlines valides au prix d’'une faible reconstruction des petites connexions,
suggeérant une bonne précision pour I'estimation des gros faisceaux d’axones mais
une capacité limitée de description de la complexité de la micro-architecture.
L’approche probabiliste quant a elle s’avérait plus performante pour générer des
géometries complexes, au prix d’un taux important de streamlines erronées. De fagon
globale, les reconstructions tractographiques parvenaient en moyenne a refléter 90%
des faisceaux axonaux, mais cette étude mettait en lumiére que la majorité des
faisceaux généreés n’avaient pas de correspondance avec les faisceaux réels (12).
Les limites de la tractographie ont fait 'objet de nombreuses études, surtout portées
par les avancées en connectomique.

L’ACT (Anatomically-Constrained Tractography) a été proposée dans le but de corriger
le probléme des terminaisons incohérentes des streamlines en introduisant des
contraintes anatomiques déterminées via I'acquisition d’'une séquence 3D-T1 avec
recalage et segmentation des deux acquisitions afin de fournir a I'algorithme une
topographie précise de la SB et de la SG, permettant de prévenir des terminaisons au
sein de la SB.

D’autres techniques visant a améliorer la pertinence des reconstructions
tractographiques ont été mises au point, avec notamment l'utilisation d’'une étape de
filtrage visant a éliminer les streamlines peu probables. Une de ces techniques,
nommeée SIFT (Spherical-deconvolution Informed Filtering of Tractograms) a été
récemment introduite, permettant d’optimiser a la fois la corrélation histologique des

streamlines généreées et la reproductibilité des résultats via une étape de filtrage des
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tractogrammes a posteriori se basant sur les informations contenues dans le résultat
du traitement des données de diffusion selon le modéle de la déconvolution sphérique

contrainte (13-15).
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7) Tractographies : du qualitatif au quantitatif

La richesse des informations des tractogrammes, bien qu’indirectes et présentant les
limites décrites précédemment, ont été largement exploitées en recherche ainsi qu'en
clinique, notamment en bilan pré-chirurgical d’exérese pour I'exploration des rapports
d’'une Iésion avec un ou plusieurs gros faisceaux de fibres (16) ou encore pour préciser
I'extension au nerf facial avant exérése d’'une tumeur parotidienne (17).

Cependant l'analyse purement qualitative des tractogrammes ne permettant pas
d’analyser lI'ensemble des informations contenues dans le signal DWI et de
nombreuses stratégies ont émergé dans [I'objectif d’optimiser [I'extraction
d’'informations de ses reconstructions, plus particulierement a la recherche de
nouveaux biomarqueurs quantitatifs a exploiter.

De nombreux chercheurs se sont intéressés a la connectivité des différentes régions
du cerveau, estimant 'importance des connexions entre deux zones par l'utilisation de
la densité de fibres reconstruites liant ces régions.

Les streamlines générées qui suivent la trajectoire principale a un faisceau d’axones
donné peuvent étre isolées au sein d’'un « tract of interest », utilisé pour déterminer
des mesures spécifiques a ce faisceau d’intérét pouvant étre basés sur des
paramétres de diffusion comme la FA ou sur d’autres données en cas d’acquisition
multiparamétriques.

Une autre approche repose sur la création d'images dont la pondération repose sur le
tractogramme : le Track-Weighted Imaging (TWI)(18). Dans le champ du TWI les
images peuvent étre générées a partir de propriétés propres aux streamlines ou
basées sur la combinaison d’informations entre les streamlines et d’autres paramétres,

la encore traduisant les phénoménes de diffusion (FA, MD, RD, AFD, ...) ou non (T2
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map, SWI, ...). Ainsi il est possible de générer des cartes ou chaque streamline se voit
assigner une pondération correspondant a la valeur moyenne d’un parameétre donné
le long de son trajet.

Un sous-type de TWI s’avere particulierement intéressant dans I'objectif d'imager
I'anatomie de la facon la plus fine possible : le Track-Density Imaging (TDI) (19,20) qui
repose sur le nombre de streamlines par voxel. Un probléme inhérent a I'étude en IRM
de diffusion est l'inadéquation entre la taille du voxel acquis en général supra-
millimétrique (limitée par la conservation du rapport signal sur bruit), et la taille des
structures anatomiques a étudier, infra-millimétrique. Le TDI permet d’accéder a une
résolution supérieure en rééchantillonnant I'image en se basant sur linformation
géneérée par la tractographie. Il s’agit de générer un nombre donné de streamlines sur
un volume d’intérét, puis de transposer l'information liée a la concentration de ces
streamlines dans le volume en utilisant une grille dont les dimensions sont librement
définies donneront la résolution de I'image de sortie, pouvant aller jusqu’a une échelle
du dixiéme de mm. L’information portée par les streamlines étant un parameétre de
distribution continue dans 'espace, les nouveaux voxels obtenus en TDI peuvent étre
de dimensions nettement inférieures aux voxels acquis nativement, tout en conservant
le rapport signal sur bruit. Cette technique, grace a ses propriétés de super-résolution,
a permis I'étude de faisceaux de SB jusqu’alors trop petits pour étre couverts par les
techniques conventionnelles. Les cartes de TDI peuvent étre encodées selon le code
RGB standard, permettant une analyse qualitative des faisceaux avec une résolution

plus fine, comme montrée dans la Figure 16.
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Figure 16. Comparaison entre résolution native et TDI map (20).

Propriété de super-résolution des TDI maps comparées aux reconstructions sur voxels natifs. (A-B) FA
maps avec résolution native. (C-D) TDI maps issues de la méme acquisition avec une grille de 250 um
isotropique.
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8) La diffusion appliquée aux voies visuelles antérieures

La tractographie a principalement été étudiée sur les faisceaux de SB encéphalique,
a la fois de fagon ciblée sur une structure d’intérét (par exemple le repérage
préopératoire du faisceau cortico-spinal) ou sur le cerveau entier, notamment via la
connectomique. Cependant les nerfs représentent a linstar des faisceaux de
substance blanche des structures dont I'architecture est hautement anisotrope, donc
trés propices a une exploration en IRM de diffusion.

L’exploration en diffusion des nerfs craniens, malgré les difficultés liées a leur faible
volume et aux artéfacts de susceptibilité, ont apporté de nouveaux biomarqueurs
prometteurs pour I'étude de ces structures. Rouchy et al. ont notamment démontré la
capacité de I'imagerie de diffusion a détecter un envahissement du nerf facial dans un
contexte de néoplasie parotidienne, avec par conséquent des implications en terme
de stratégie thérapeutique (17).

A la différence de I'exploration encéphalique ou I'acquisition est peu sujette aux
artéfacts sauf en cas de non coopération du patient, I'exploration en IRM de diffusion
des nerfs craniens ou périphériques comportent souvent des difficultés spécifiques en
lien avec leurs rapports anatomiques et leurs caractéristiques propres. Les nerfs
optiques représentent un véritable challenge technique dans ce contexte.
Premiérement, les globes oculaires sont des structures particulierement mobiles dans
les 3 plans de I'espace, avec une répercussion non linéaire de ces mouvements sur la
position du nerf optique dans sa portion intra-conique (Figure 17). Des études ont
montré des déplacements du nerf optique en moyenne de 2 mm, la moitié antérieure
du nerf étant la plus mobile tandis que la moitié postérieure est stabilisée par 'anneau

fibreux de I'apex orbitaire (21). Une méthode efficace pour minimiser les déplacements
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durant l'acquisition des images est de demander au sujet de fixer une cible. Cette
technique peut cependant étre source d’inconfort en cas d’acquisition longue et
nécessite une bonne coopération du sujet. Par ailleurs, les patients atteints de
neuropathie optique peuvent avoir des difficultés a fixer la cible en lien avec le déficit
visuel. Malgré ces limites, cette méthode a fait ses preuves dans la maitrise des
artéfacts liés aux mouvements oculaires (Figure 18). Il existe également des outils
robustes de pré-processing des données permettant de corriger d’éventuels artéfacts
de mouvement au décours de I'acquisition, notamment l'utilisation de la suite logicielle
FSL utilisant des acquisitions selon des directions d’encodage opposées pour a la fois
corriger les distorsions liées aux artéfacts de susceptibilité magnétique, aux courants

de Foucault et aux artéfacts de mouvement (22,23).

Figure 17. Déplacements des nerfs optiques liés aux mouvements oculaires.

Superposition de deux images de ciné-IRM sur les nerfs optiques (NO). En bleu la position du NO droit
lorsque le globe oculaire est en adduction et en vert ce méme NO lors d’une abduction de I'ceil.
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Figure 18. Technique pour fixer le regard du sujet

Source : Johan PIETRAS. On demande aux patients de garder un point de fixation oculaire pendant
l'acquisition de la séquence, ce point étant matérialisé par une croix affichée sur un écran. Le patient a
I’écran dans son champ de vision en position neutre via un miroir incliné de 45° installé sur I'antenne
téte.

Deuxiemement, les nerfs optiques cheminent au sein des cbdnes orbitaires qui
représentent un environnement anatomique complexe, propice a la formation
d’artefacts de susceptibilité magnétique. Il existe une importante variété des tissus
rencontrés dans la région orbito-faciale, avec pour composants principaux I'air au sein
des sinus de la face, I'os réalisant les contours orbitaires et les tissus mous intra-
orbitaires. Les canaux optiques représentent un véritable challenge en termes
d’artéfact de susceptibilité, le nerf optique cheminant dans un canal osseux dont le
calibre correspond globalement a celui du nerf et en partie accolé a des structures
sinusiennes aérées. Certaines variantes anatomiques majorent encore le voisinage
aeérique des canaux optiques, comme la pneumatisation du processus clinoide
antérieur ou la procidence du canal optique au sein du sinus sphénoidal. |l existe une

nette propension a l'altération du rapport signal sur bruit au sein des canaux optiques,
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potentiellement a I'origine d’une estimation erronée des phénomenes diffusifs a ce
niveau. La encore des outils de pré-processing, notamment ['utilitaire topup de FSL
permettent de corriger partiellement ces artéfacts en utilisant deux acquisitions a
b = 0 avec des directions d’encodage opposées pour compenser les distorsions liées
aux artéfacts de susceptibilite. Cependant, la perte de signal au sein des canaux
optiques ne peut pas étre totalement compensée pour tous les patients.

Un troisiéme challenge lié a I'exploration des nerfs optiques en IRM de diffusion est la
présence au sein de la gaine du nerf d’'une lame de LCS en périphérie. Méme si celle-
ci est minime a I'état physiologique, la coexistence d’eau « libre » au sein de voxels
explorant I'organisation fibrillaire du nerf optique pourrait altérer les estimations issues
des acquisitions. Les techniques multi-tissus reposant sur un ou plusieurs shells
pourraient permettre de s’affranchir de la composante du signal non liée aux faisceaux
de fibres, et par conséquent d’améliorer la pertinence des estimations des
phénomeénes diffusifs au sein du nerf optique. La pulsatilité du LCS a également été
incriminée comme altérant les résultats des explorations de diffusion notamment au
niveau des angles ponto-cérébelleux, certains auteurs préconisant de monitorer le
rythme cardiaque au décours de l'acquisition. Bien que les NO ne baignent pas
librement dans le LCS, I'impact de la pulsatilité sur leur exploration en diffusion reste
pour I'heure insuffisamment étudié.

Quatriemement il convient d’apprécier I'importante variabilité de forme des orbites et
a fortiori de leur contenu, et ce en restant dans le cadre physiologique. Chaque sujet
présente des caractéristiques biométriques faciales lui conférant un visage particulier,
ayant plus ou moins tendance a I'énophtalmie, un visage rond ou au contraire étroit,
des yeux écartés, etc ... A cette variété de morphologie orbitaire s’associent des

variations de taille des globes oculaires, sensiblement plus allongés en cas de myopie.
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Tous ces facteurs induisent une importante variété morphologique des nerfs optiques
compliquant la coregistration des données sur un commun, nécessaire pour I'analyse
comparative des résultats. |l existe des outils robustes et performants pour mener a
bien cette coregistration comme ANTS (24). En cas de difficultés persistantes, il est
possible de s’aider d’'un recalage sur des structures simplifiée comme une carte TDI,
la structure en « V » caractéristique des nerfs optiques reliés par le chiasma étant
utilisée pour le calcul de la matrice de recalage a appliquer sur les données de
diffusions. Un inconvénient de cette approche est son importante demande en termes
de temps de calculs et d’espace de stockage, car elle nécessite un double traitement
des données : une fois dans I'espace sujet et une fois dans I'espace commun.

Pour finir la région chiasmatique représente une structure complexe de croisement de
fibres, nécessitant une approche de type HARDI comme présentée dans les
paragraphes précédents pour obtenir une estimation non biaisée des phénoménes

diffusifs sous-jacents (25).

Figure 19. Exemple de cartographie des FODs chez un sujet sain.




I. LES VOIES VISUELLES ANTERIEURES

1) Anatomie et physiologie

La vision comporte différentes étapes qui commencent par un stimulus physique, la
lumiére. Celle-ci traverse les différentes structures de I'ceil jusqu’a atteindre la rétine,
ou elle est transformée en un signal électrique qui sera transmis au cortex cérébral
visuel par les voies visuelles. Les voies visuelles antérieures font référence aux
structures convoyant l'information visuelle détectée par la rétine jusqu’au chiasma
optique, leur conférant une importance majeure sur le plan fonctionnel.

L’ceil est un organe complexe (Figure 20) de 23.4 mm de longueur en moyenne, et 6.5
cm3 de volume délimité par une coque externe fibreuse relativement rigide, la sclere,
se prolongeant au niveau de I'axe visuel par un tissu transparent, la cornée, permettant
a la lumiére de se propager a l'intérieur de I'ceil. Le segment antérieur comprend la
cornée, l'iris et le cristallin, avec une cavité remplie d’humeur aqueuse entre ces
structures. Le segment postérieur comprend quant a lui le corps vitré, la rétine et son
tissu de soutien, la choroide. Les cellules photosensibles de la rétine, les cénes et les
batonnets, convertissent le stimulus lumineux en impulsions électriques qui sont
d’abord transmises aux cellules bipolaires puis aux cellules ganglionnaires qui
correspondent aux premiers neurones des voies visuelles, et dont le prolongement
axonal va cheminer en superficie de la rétine, au sein de la couche des fibres
nerveuses de la rétine (RNFL en anglais) pour converger vers la papille : point de
départ du nerf optique en tant que structure propre. Ces fibres nerveuses ont un
diamétre moyen de 1 ym et sont au nombre de 1.2 million par ceil chez le sujet sain

by

avec une perte physiologique de 5000 a 7000 par  an.
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Les axones des cellules ganglionnaires répondent a une organisation systématisée :
celles qui proviennent de la périphérie ont un trajet assez externe, proche de la
choroide et rentrent dans la téte du nerf optique par la périphérie. Au contraire celles
dont l'origine est plus proche de la téte du nerf optique ont un trajet plus interne proche

du vitré et rentrent par le centre.

Figure 20. Anatomie de I'eil et histologie rétinienne, issue du rapport SFO

2016(26).
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Les fibres nerveuses se poursuivent ensuite par la portion pré laminaire de la téte du
nerf optique, c’est-a-dire en avant de la lame criblée. Cette partie contient également
les vaisseaux rétiniens et des cellules gliales, notamment des astrocytes, qui jouent
un role de support pour les axones.

La 3°™e région de la téte du nerf optique est sa partie laminaire, ou lame criblée. Elle
permet le passage des axones et des vaisseaux rétiniens au travers du canal scléral

en les préservant du gradient de pression régnant entre I'extérieur et I'intérieur de I'ceil.
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D’environ 240 uym de hauteur, elle est donc composée de feuillets conjonctifs
entrecroisés, perforés de 200 a 400 canaux pour permettre le passage des différents
éléments vasculo-nerveux.

Enfin la derniére portion de la téte du nerf optique est sa partie rétro laminaire, qui
correspond au début de la myélinisation des axones par les oligodendrocytes. Au
centre de la portion distale du nerf optique se trouvent les vaisseaux rétiniens centraux.
Les gaines méningées qui entourent le nerf optique réalisent un espace qui
communique avec le systéme ventriculaire cérébral.

Macroscopiquement la téte du nerf optique ou papille est visible a 'examen du fond

d'ceil (Figure 21).

Figure 21. Rétinophotographie d’un fond d’ceil droit sain.
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La vascularisation (27) du nerf optique provient de 'artére carotide interne qui donne
I'artere ophtalmique, a 'origine en ce qui concerne le nerf optique (Figure 22) :
- L’artére centrale de la rétine qui vascularise entre autres les cellules ganglionnaires

rétiniennes et les fibres nerveuses rétiniennes superficielles
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- Les artéres ciliaires courtes postérieures temporales et médiales (ACCP), formant
des anastomoses artériolaires péri optiques ou cercle de Zinn et Haller. Elles sont
a lorigine d'artérioles piales pour [lirrigation de la portion rétro laminaire,
d’artérioles centripétes directes pour la région laminaire, et d’artérioles
choroidiennes récurrentes pour la région pré laminaire du nerf optique.

Le drainage veineux du nerf optique rétro laminaire est assuré par le plexus veineux

piale, puis par les veines orbitaires, alors que sa portion pré-laminaire présente un

drainage veineux assuré par un réseau dépendant de la veine centrale de la rétine.

Figure 22. Vascularisation artérielle du nerf optique, issue du rapport SFO 2008
(Pournaras CJ. Pathologies vasculaires oculaires: [rapport présenté a la] Société frangaise
d’ophtalmologie. Issy-les-Moulineaux: Elsevier-Masson; 2008)

- Arténole rétinienne
Rétine =——__

.

Couche des fibres
}» nerveuses supericielles

= X
Choroide — %=

Sclére —

Région prélaminaire

J‘ Lame criblée

Artére choroidienng —
récurrente

Region

Cercle de Haller — rétro-laminaire

et de Zinn (AAPO)

Artére cilhaire
courte postérieure
paraoptique
(ACCP-PO)

Y / v e~ L 4

Artériole piale Artére centrale de la rétine

Les nerfs optiques cheminent sur une longueur de 2,5 cm en moyenne au sein d’un
espace graisseux de morphologie conique, délimité par les muscles oculomoteurs
avant de s’introduire dans la boite cranienne par les canaux optiques, accompagnés
par les artéres ophtalmiques. Le nerf optique intra-canalaire présente une longueur

moyenne de 6 mm.
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Dans leur portion rétro bulbaire, les 2 nerfs optiques présentent une portion
intracranienne d’environ 1 cm avant de se réunir au niveau du chiasma optique, zone
de décussation des cellules ganglionnaires de I'hémi-rétine nasale, soit environ 50%
des fibres. Les fibres temporales ont quant a elles un trajet direct ipsilatéral traversant
la région chiasmatique pour se confondre avec les fibres nasales controlatérales pour
former le tractus optique, qui porte I'information de ’'hémi champ visuel controlatéral.
Les tracti optiques rejoignent ensuite les corps géniculés latéraux (CGL) : c’est la voie
rétino-géniculo-corticale, ou voie de la vision consciente qui correspond a la voie
empruntée par 90% des axones des cellules ganglionnaires rétiniennes.
Ces CGL sont des relais synaptiques pour les axones des cellules ganglionnaires, se
prolongeant par les radiations visuelles jusqu’au cortex visuel primaire (V1), situé de
part et d’autre de la scissure calcarine.
Il existe d’autres aires corticales qui sont impliquées dans la vision et forment 2
grandes voies visuelles :
- La voie ventrale vers le lobe temporal, portant sur la reconnaissance des formes et
des couleurs.
- Lavoie dorsale vers le lobe pariétal, impliquée dans la perception des mouvements
et du relief.
Il existe également des voies visuelles dites secondaires, comme la voie rétino-
colliculaire qui participe aux saccades oculaires, aux mouvements de la téte et a la
préhension guidée par la vision ; la voie rétino-hypothalamique qui participe a la
synchronisation des rythmes biologiques sur le cycle nycthéméral ou la voie rétino-

prétectale qui est la voie afférente du réflexe photomoteur.
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Figure 23. Planches anatomiques centrées sur le nerf optique, issues du Netter
(Netter FH. Atlas d’anatomie humaine. 4e éd. Issy-les-Moulineaux: Elsevier-Masson; 2009)
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2) Examens disponibles pour I’étude du nerf optique

Compte tenu de la systématisation de l'organisation des axones au sein du nerf
optique, une atteinte focale de celui-ci se traduit cliniquement par une amputation du
champ visuel. L’examen du champ visuel est un examen de routine, particulierement
important pour le suivi des patients atteints de glaucome, ou le patient doit indiquer s’il
percoit un point lumineux alors qu’il fixe une cible.

L’étude paraclinique du nerf optique se fait également grace a I'OCT (Optical
Coherence Tomography) pour ce qui est des portions pré-laminaire et laminaire.
Le principe de cet examen non invasif, réalisable en pratique clinique courante est
l'interféerométrie a faible cohérence. Une onde électromagnétique de longueur d’onde
proche de l'infrarouge est envoyée dans le tissu d’'intérét et I'analyse de la réflexion du
faisceau par les interfaces optiques donne une image en coupe du tissu d’'une trés
haute résolution spatiale (de l'ordre du micrométre), mais avec une profondeur
d’exploration limitée.

L’'OCT permet I'analyse de la RNFL, de la téte du nerf optique et du complexe
ganglionnaire maculaire qui comprend la couche des fibres nerveuse rétiniennes, les
cellules ganglionnaires rétiniennes et la couche plexiforme interne

L’angiographie a la fluorescéine ou au vert d’indocyanine est basée sur la prise
répétée de photographies du fond d’ceil avec filtres monochromatiques apres l'injection
intraveineuse d’'un des deux produits de contraste. Elle peut également s’avérer utile
dans I'étude la pathologie du nerf optique pour confirmer la présence d’un cedéme
papillaire ou dans le cadre d’une pathologie inflammatoire a la recherche de signes de
vascularite, de choroidite ou d’ischémie choroidienne (évocatrice de maladie de

Horton).
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L’IRM s’est rapidement imposée comme |'examen de premiére intention pour
I'exploration du nerf optique dans sa portion rétro-laminaire ainsi que pour I'étude du
chiasma et des voies visuelles rétro chiasmatiques. En plus de détecter un éventuel
signal inflammatoire, une prise de contraste ou une anomalie morphologique du nerf,
'IRM permet de détecter un processus compressif (méningiome sphéno-orbitaire,
macro-adénome hypophysaire par exemple), de réaliser une étude encéphalique et/ou
meédullaire dans le méme temps permettant de compléter le bilan dans les cas de
pathologies inflammatoires démyélinisantes comme les scléroses en plaques ou les
neuromyelites optiques ainsi qu’une étude vasculaire potentiellement utile en cas
d'ischémie ou de suspicion de vascularite. Plus récemment l'avancée des
connaissances en IRM de diffusion et dans le traitement de ces données a permis
'émergence de nouveaux biomarqueurs, que ce soit sur le plan diagnostic ou
pronostic (25), restant pour I'heure du domaine de la recherche.

Il est également possible d’explorer les voies visuelles en électrophysiologie via les

Potentiels Evoqués Visuels (PEV)

Le nerf optique peut étre le siége de difféerentes pathologies. Nous en détaillerons 2 ici
qui font I'objet de I'étude :
- la Névrite Optique Rétro Bulbaire ou NORB

- la Neuropathie Optique Ischémique Antérieure Aigué ou NOIAA
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3) La Névrite Optique Rétro Bulbaire

La Névrite Optique Rétro Bulbaire (NORB), comme son nom l'indique, correspond a
une atteinte inflammatoire du nerf optique dans sa partie rétro-laminaire. Elle est la
premiére manifestation d’'une sclérose en plaques dans 25% des cas.

Dans sa forme typique, la NORB est une pathologie de la femme jeune (entre 20 et 40
ans), unilatérale, de début subaigu, se caractérisant par une baisse d’acuité visuelle
variable (parfois inférieure a 1/10) et/ou un scotome dans le champ de vision d’un ceil
et/ou une dyschromatopsie. La clinique peut s’accompagner de douleurs de
localisation rétro-oculaires qui s’y associent fréquemment, majorées par les
mouvements des yeux.

L’examen ophtalmologique est trés pauvre, en dehors d’'un signe de Marcus Gunn
aussi appelé déficit pupillaire afférent relatif (DPAR), sans anomalie au fond d’ceil.
L’OCT de la papille est dans la grande majorité des cas normal au diagnostic, un déficit
des fibres nerveuses apparaissant dans les 6 premiers mois apres I'épisode. Le champ
visuel retrouve un scotome typiquement caeco-central. L'’examen de la vision des
couleurs met en général en évidence une dyschromatopsie d’axe rouge-vert. Les PEV,
bien qu’ils ne soient plus réalisés de fagon systématique, montrent une augmentation
de latence de I'onde P100.

L’IRM encéphalique et orbitaire joue un réle clé dans le diagnostic positif et étiologique,
montrant classiquement un hypersignal du nerf optique associé a un rehaussement
aprés injection de gadolinium dans 95% des cas, ou la recherche sur I'exploration du
systéme nerveux central d’'une dissémination spatiale et temporelle de lIésions

démyélinisante permettra de poser le diagnostic de sclérose en plaque.
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La récupération visuelle est en général excellente, malgré la persistance de quelques
séquelles a type trouble de la vision colorée ou scotome. A noter que les symptébmes
initiaux peuvent se reproduire transitoirement lors d’'une élévation de la température,
dans le cadre d’une pathologie démyélinisante : c’est le phénoméne d’Uthoff.

Toute atypie dans la présentation clinique et paraclinique ou « drapeaux rouges »,
devront faire suspecter une pathologie associée potentiellement grave.

Ces « drapeaux rouges » sont : un age supérieur a 50 ans, une origine non
caucasienne, un cedéme papillaire, I'absence de douleur, une IRM orbitaire normale,
une baisse de vision progressive sur plus de 2 semaines, une atteinte bilatérale, une
atrophie optique inexpliquée ou I'absence de récupération visuelle a 3 mois.

Les diagnostics différentiels a évoquer sont d’autres atteintes du systéme nerveux
central (maladies du spectre des neuromyeélites optiques, névrite optique aux anticorps
anti-MOG), des maladies systémiques (lupus, granulomatose avec polyangéite,
maladie de Behcet, sarcoidose, syndrome d’hyper IgG4...), une origine
paranéoplasique (anticorps anti-CRPM, anti-AQP4...), ou encore une origine
infectieuse (bartonellose, tuberculose, syphilis...).

Le traitement de la NORB est étiologique si une cause est retrouvée, mais il peut s’agir
d’'un événement inflammatoire isolé dans un nombre assez fréquent de cas, souvent
I'expression inaugurale d’'une sclérose en plaque. Le traitement de la poussée si elle
est d'origine inflammatoire consiste a réaliser des bolus intra veineux de
corticostéroides. Leur intérét a été largement démontré grace a la cohorte de I'Optic
Neuritis Treatment Trial (ONTT) : ils accélérent la récupération visuelle sans toutefois

'augmenter, et sont associés a un taux de développement plus faible de SEP a 2 ans.
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4) La Neuropathie Optique Ischémique Antérieure Aigué

La Neuropathie Optique Ischémique Antérieure Aigué (NOIAA) est une neuropathie
d’origine vasculaire de début brutal, survenant dans la grande majorité des cas chez
le sujet de plus de 50 ans. Son incidence est de 2 a 10 pour 100 000 personnes par
an. Le mécanisme physiopathologique a I'origine de cette atteinte est une ischémie
sur occlusion des artéres ciliaires courtes postérieures.

Les symptdmes sont une atteinte souvent unilatérale au diagnostic, a type de baisse
d’acuité visuelle de profondeur variable et/ou d’amputation du champ visuel souvent
altitudinal. Le patient ne rapporte pas de douleurs oculaires.

Cliniquement on retrouve un cedéme papillaire modéré, pouvant étre sectoriel, avec
une ou plusieurs hémorragies péri-papillaires. Il n'y a pas de signes d’inflammation
oculaire. L'cedéme va régresser en quelques semaines et laisser place a une atrophie
optique entre 6 et 12 semaines aprés I'épisode.

Le diagnostic est clinique mais un cedéme papillaire débutant peut parfois étre difficile
a distinguer au fond d’ceil, requérant une exploration par OCT de papille.

Les DrUses papillaires correspondent a des dépdts protéino-calciques au niveau de la
papille, pouvant étre a 'origine de phénoménes ischémiques par compression locale
des structures vasculaires, cliniquement proche de la NOIAA. En IRM, les druses
apparaissent comme des petites plages bien limitées, punctiformes en asignal T1 a la
face antérieure de la papille.

On distingue 2 tableaux de NOIAA : la forme non artéritique, la plus fréquente (environ

95% des cas), et la forme artéritique, ou liée a la maladie de Horton.
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Dans sa forme non artéritique, le fond d’ceil controlatéral peut mettre en évidence une
petite papille pleine, c'est-a-dire avec une excavation inférieure a 0.2. Cette forme est
corrélée aux facteurs de risque cardiovasculaires comme le diabéte, la dyslipidémie,
I'HTA, le syndrome d’apnées du sommeil non appareillé (28) ainsi que I'hypotension
artérielle nocturne et de maniére plus anecdotique d’amiodarone.

Il n'existe actuellement aucun traitement de la NOIAA non artéritique, dont les lésions
sont en général définitives. La prise en charge consiste a dépister et traiter les facteurs
de risque.

La NOIAA dans sa forme artéritique est en général associée a de symptomes
généraux de la maladie de Horton (altération de [I'état général, céphalées,
hyperesthésie du cuir chevelu, douleurs de pseudo polyarthrite rhizomélique,
induration des artéres temporales, claudications de la méachoire). La baisse d’acuité
visuelle est en régle générale plus profonde que dans la forme non artéritique.
L’cedéme papillaire présente un caractére particulier, toujours diffus et de couleur
blanc crayeux. Le fond d’ceil controlatéral est normal.  D’autres atteintes
ophtalmologiques de la maladie de Horton peuvent étre associées (OACR, paralysie
oculomotrice...).

Le diagnostic étiologique de maladie de Horton requiert des examens
complémentaires : on retrouve un syndrome inflammatoire biologique souvent marqué
et une ischémie choroidienne a I'angiographie au vert d’'indocyanine. La biopsie
d’artere temporale est systématiquement pratiquée a la recherche d’une artérite
segmentaire et focale, sa négativité n’éliminant pas le diagnostic.

La prise en charge thérapeutique est une urgence afin de prévenir la principale

complication qui est le risque de bilatéralisation, conditionnant handicap visuel, et
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repose sur la corticothérapie intraveineuse a forte dose puis relais per os de maniére
prolongée. Un traitement anti agrégant plaquettaire est parfois proposé en association.
L’IRM dans le contexte de NOIAA présente un caractere prometteur a la fois pour le
diagnostic positif et étiologique comme I'a souligné une étude multicentrique montrant
des performances intéressantes pour le diagnostic de maladie de Horton avec une
AUC = 0,9 si réalisée dans les 5 jours suivant le début de la corticothérapie, I'IRM
permettant de visualiser une prise de contraste de la paroi artérielle sur une séquence
T1 spin écho Fat-Sat réalisée 10 minutes aprés injection de gadolinium.

Plus récemment, Remond et al. (29) ont mis en évidence un nouveau biomarqueur
associé a la maladie de Horton, le « central bright spot sign » correspondant a une
prise de contraste de la téte du nerf optique qui était systématiquement visualisée en
cas de NOIAA artéritique lui conférant une valeur de dépistage intéressante, bien que
ce signe ne soit pas spécifique car également rencontré dans les formes non
artéritiques.

Attye et al. (25) ont étudié I'apport du TWI de la neurorétine et de la téte du nerf optique
chez les patients atteints de NOIAA, qui montrait une bonne corrélation entre la non
visibilité d’'un faisceau de fibres neurorétiniennes avec les anomalies du champ visuel.
Le déficit visuel était plus marqué chez les sujets dont il était impossible de « tracker »
les faisceaux neurorétiniens, notamment pour le faisceau papillo-maculaire associé a

un pronostic défavorable a 6 mois.
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Il . ANALYSES STATISTIQUES CLASSIQUES

1) Le Voxel-Based Analysis (VBA)

La VBA est une technique d’analyse d’'images ayant pour objectif de réaliser des tests
statistiques basés sur I'étude de caractéristiques quantitatives des voxels explorés de
facon indépendante. Ces tests peuvent comprendre des analyses entre des sujets,
des groupes de sujets mais aussi au sein d’'un méme sujet.

Elle permet de détecter des associations ou des différences statistiques, sans aucune
hypothése spatiale préalable. La VBA consiste en une comparaison voxels a voxels
des groupes d’'images afin de détecter des liens statistiquement significatifs entre les
parametres étudiés, en utilisant des outils statistiques classiques dits « Euclidiens ».
Cependant la VBA de par son mécanisme, ne permet pas de réaliser une analyse
globale des voxels étant donné qu’ils sont analysés séparément les uns des autres.
La VBA présente comme principale limite I'analyse indépendante des voxels, a
I'origine d’'un temps d’analyse long, voir limitant la faisabilité des analyses suivant la
complexité des analyses statistiques et la quantité de voxels a étudier (pouvant
s’élever a 900.000 pour le cerveau entier en considérant une acquisition de 2 mm
isotropique). De plus elle est susceptible de générer une inflation du risque «a (risque
de conclure a tort a un résultat positif), nécessitant le recours a des outils statistiques
de correction pour les mesures répétées. L'importante quantité de données a analyser
étant a rapprocher du concept de « malédiction de la dimensionnalité » qui sera
présenté dans le chapitre suivant.

La VBA nécessite une étape de normalisation spatiale. L’algorithme de normalisation

permet de recaler 'ensemble des images de I'espace sujet au sein d'un Template
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(espace commun) en appliquant une matrice de déformation aux données de I'espace
sujet visant a minorer les différences avec le Template. En d’autres termes on applique
des deéformations géomeétriques aux données patient afin que chaque voxel
correspondent a la méme région anatomique dans I'espace commun, permettant de
corriger des variations de trophicité et de morphologie des structures ainsi que du
placement du sujet dans la machine. Cette étape permet de s’assurer, jusqu’a un
certain degré de précision et au prix d'une introduction d’une erreur liée a la
déformation probabiliste des données sujets, que pour I'ensemble de la population
d’étude, les voxels comparés correspondent entre eux.

Si nous émettons I'’hypothése qu’une pathologie d’'une structure nerveuse donnée est
susceptible de s’exprimer par des variations modérées et diffuse des parametres de
diffusion au sein des voxels, l'utilisation de I'approche VBA classique de par ses limites
liées a l'analyse voxel a voxel ne permettra probablement pas de détecter une
anomalie statistique. Cette technique peut étre adaptée pour lisser I'analyse sur un
volume d’intérét en tragant des VOIs regroupant les voxels d’'une structure dont les
paramétres doivent étre analysés conjointement (par exemple le nerf optique, le corps
calleux ...) et dont la représentation sera plus robuste et reproductible lors du recalage.
Cette étape est suivie d'un filtrage des données aussi appelée étape de « smoothing »,
le filtre le plus utilisé étant un filtre gaussien isotrope. Ce filtrage permet de corriger
certaines erreurs de recalage, d’améliorer le rapport signal sur bruit par réduction de
limpact des données extrémes et également en considérant les informations des

voxels au voisinage.
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2) Le Modéele Linéaire Généralisé

En biostatistiques, I'analyse des données repose classiquement sur des outils basés

sur le Modéle Linéaire Généralisé (GLM).

Les modeéles linéaires sont utilisés pour étudier comment une variable continue

d’intérét, appelée variable dépendante, peut étre modélisée a I'aide d’un ou plusieurs

prédicteurs ou variables explicatives. Ces prédicteurs peuvent étre quantitatifs ou

qualitatifs.

Les modéles linéaires généralisés sont composés de 3 entités :

La variable de réponse Y, composante aléatoire a laquelle est associée une loi
de probabilité de la famille exponentielle. Sa distribution peut suivre une loi
normale (distribution gaussienne autour de la moyenne, le plus fréquent) mais
aussi une loi de Poisson ou encore une loi de Bernoulli en cas de variable
binaire.

Les variables explicatives X1 .... Xk utilisées comme prédicteurs dans le modéle,
qui définissent sous forme d'une combinaison linéaire la composante
déterministe.

Le lien, qui décrit comment I'espérance mathématique de Y notée p est liée au
prédicteur linéaire construit a partir des variables explicatives. On peut
modéliser I'espérance u directement ( régression linéaire usuelle ) ou modéliser

une fonction monotone g(u) de I'espérance de la forme :

gw) = Bo + P1Xq e + Bi Xk

Le plus souvent le choix de la loi de probabilité de la fonction de réponse découle

naturellement de la nature du probleme étudié.
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A chaque loi de probabilité de la composante aléatoire est associée une fonction
spécifique de I'espérance appelée paramétre canonique :
e Pour la distribution normale il s’agit de I'espérance elle-méme.
e Pour la distribution de Poisson le paramétre canonique est le logarithme de
'espérance.
e Pour la distribution binomiale le paramétre canonique est le logit de la
probabilité de succeés.
La fonction de lien qui utilise le paramétre canonique dans la famille des modéles
linéaires généralisés, est appelée la fonction de lien canonique. En pratique, les
modéles linéaires généralisés sont pour la plupart construits en utilisant la fonction de
lien canonique.
Pour les modéles linéaires généralisés basés sur une composante aléatoire suivant
une distribution normale, on aboutit a plusieurs types de modeéles statistiques
incontournables tels que :
e La régression linéaire, ou les variables explicatives sont de type quantitatif.
e L’'Analyse de Variance (ANOVA), ou les variables explicatives sont de type
qualitatif.
e |’'Analyse de Covariance (ANCOVA), dans les cas ou I'on souhaite expliquer
une variable par des prédicteurs a la fois quantitatifs et qualitatifs.
Ces modéles ont en commun le recours a des outils mathématiques Euclidiens,
c’est-a-dire basé sur un référentiel commun a I'ensemble des observations avec une
exploration de la dispersion (écart type, variance...) autour d’'un paramétre de

tendance centrale (moyenne, médiane...) établi de fagon globale.
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3) Corrections statistiques pour comparaisons multiples

Dans le domaine de la recherche, les analyses statistiques s’interprétent au regard du
risque de premiére espece déterminé a priori, ou risque a, qui définit le risque de
conclure a tort a une différence statistiquement significative. Ce risque est
classiquement positionné a 5% en biostatistiques.

Tous les tests statistiques classiques sont définis par une statistique (une variable
calculée avec les données observeées) et deux hypothéses : HO I'hypothése nulle et
H1 I'hypothése alternative. Par exemple, la statistique du test t de Student employé
pour comparer deux moyennes met en jeux deux hypothéses :

- HO : les deux moyennes sont égales

- H1 : les deux moyennes sont différentes

Sous I'hypothese nulle, la statistique du test suit une distribution théorique. La p-value
correspond a I'aire sous la courbe de densité de probabilité au-dela de la valeur de la
statistique calculée avec les données observées.

Dans une analyse statistique, la répétition de tests comparatifs sur un jeu de données
(comparaisons multiples) améne a une augmentation du risque a définit a priori avec

un risque « effectif donné par :

Risque a effectif = 1 — (1 — a)¥ ,avec k le nombre de tests

Pour exemple, une étude réalisant 10 comparaisons avec une p-value de 0,05
augmente le risque réel de faux positifs a 0,40 (30), ce qui correspond a des résultats

inexploitables (40% de risque de conclure a tort a une différence statistique).
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L’'impact des comparaisons multiples sur le risque a n’est pas linéaire, avec une
participation particulierement marquée des valeurs de répétitions inférieures a 10,
comme le montre la Figure 24.

Le contrdle du risque a est essentiel du fait de son impact sur la validité des résultats.
Au sein d’'une méme étude, il existe frequemment des analyses en sous-groupes, avec
au sein de chaque sous-groupe une quantité toujours plus importante de variables a

tester.

Figure 24. Impact des comparaisons multiples sur le risque
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L’inflation du risque a est un écueil bien connu dans le domaine des neurosciences et
notamment en neuro-imagerie fonctionnelle, I'attention sur la nécessité d'une
correction ayant par exemple été portée par Bennett et al. (31) dans leur étude dans

laquelle des aires d’activation étaient mises en évidence en IRM fonctionnelle chez un
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saumon mort, ces détections étant uniquement dues a ce phénomeéne d’erreur

statistique non contrélé.

Face a ce probléme plusieurs méthodes de correction statistique ont été développées,
que I'on peut distinguer selon deux approches :
e Le contréle du risque alpha global de se tromper au moins une fois que lI'on
appelle "Family-wise error rate" (FEWR), avec comme principales techniques :
o La correction de Bonferroni qui consiste en une opération unique visant
a apporter une correction similaire a toutes les p-values, lui conférant un
caractére tres robuste mais restrictif.
o La méthode d’Holm qui est basée sur une approche dite séquentielle ou
la correction appliquée est adaptée aux p-values des tests.
e Le contrble du risque alpha global de se tromper au moins une fois, mais en ne
considérant que les tests qui ont rejeté HO, appelé le "False discovery rate"
(FDR). Ces méthodes permettent une correction moins restrictive, permettant

une meilleure sensibilité des tests.

Il faut néanmoins souligner que ces méthodes de correction ne sont pas forcément
pertinentes pour toutes les études :

e Une étude dont le protocole prévoit seulement deux objectifs sans recours a
des tests répétés sera inutilement pénalisée en termes de puissance en cas
d’application d’'une correction.

e Au contraire, une étude qui vise a collecter et analyser un grand nombre
d’'informations et dont la méthodologie est moins robuste aura tout intérét a

recourir a une correction afin de gagner en crédibilité.
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Pour ce qui est des études pilotes ou exploratoires, du fait de leur objectif d’établir des
axes pour des projets de recherche futurs, le non recours a des méthodes de
correction reste acceptable, leur objectif étant de rechercher avec le plus de sensibilité
des pistes pour construire des hypothéeses de recherche.

La question de la pertinence du recours a une correction pour comparaisons multiples
reste aujourd’hui débattue (32), sans recommandations clairement établies.

Le recours a une correction permet effectivement un contréle du risque a, mais au prix
d’'une augmentation du risque de deuxiéme espéce f3, c’est-a-dire du risque de ne pas
détecter une différence statistique pourtant bien réelle. Le risque S est directement lié
a la puissance statistique de I'étude, selon la formule puissance = 1 — . Cet impact
sur la puissance présente des répercussion concretes, entrant en compte pour le
calcul du nombre de sujets nécessaires a inclure, une hausse du risque f se traduisant
par une augmentation des effectifs a recruter, avec les impacts financiers et

organisationnels associés.
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V. IA ET MACHINE LEARNING

1) Définitions et généralités

L'Intelligence Artificielle (IA) est définie comme « I'ensemble des théories et des
techniques mises en ceuvre en vue de réaliser des machines capables de simuler
I'intelligence humaine ». Ce concept voit le jour dans les années 1950 et est attribué a
Alan TURING dans son article « Computing Machinery and Intelligence » (Mind,
octobre 1950). Son essor a été étroitement corrélé avec le développement de la
technologie informatique. Il consiste en I'apprentissage de taches par des systémes
informatiques sans qu’ils naient explicitement été programmeés dans ce but, sur la
base d’algorithmes et de modéles statistiques. Ces taches peuvent étre diverses,
comme I'obtention de prédiction, de prises de décision ou de classification en fonction
d’'un contexte donné ou encore la reconnaissance d’'image. L’'IA est de nos jours
omniprésente dans tous les secteurs d’activité, des réseaux sociaux aux veéhicules
autonomes en passant par les prévisions météorologiques.

L’apprentissage automatique ou Machine Learning (ML) est un sous-ensemble de I'lA
(Figure 25). Il se concentre sur I'étude d’algorithmes informatiques qui s’améliorent
automatiquement par leur propre expérience. Le ML permet de surmonter la difficulté
qui réside dans le fait que lI'ensemble de tous les comportements possibles résultant
de toutes les entrées possibles devient rapidement trop complexe a décrire et
programmer de maniére classique, on parle d’explosion combinatoire. Le champ du
ML repose sur la constitution de bases de données qui serviront a « nourrir

I'algorithme » afin de permettre son apprentissage.
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Figure 25. Apercu du Machine Learning
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Au méme titre que les résultats d’'un essai clinique ne sont pas extrapolables a la
population s’il est basé sur un échantillon non représentatif de celle-ci, une base de
données erronée est a risque de biaiser I'apprentissage et par conséquent d'impacter
les performances de l'algorithme. En ML, il est par conséquent primordial de
soigneusement contréler la qualité de la base de données.

On distingue différents types d’algorithmes Machine Learning. Généralement, ils
peuvent étre répartis en deux catégories : supervisés et non supervisés.

Dans le cas de I'apprentissage supervisé, les données utilisées pour I'entrainement
sont déja « étiquetées ». Par conséquent, le modéle de Machine Learning sait a priori
le résultat de ce qu’elle doit chercher dans ces données. A la fin de 'apprentissage, le

modeéle aura trouvé une stratégie pour retrouver les bons résultats sur des données
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non étiquetées. L’apprentissage supervisé est principalement représenté par le
domaine du deep learning, reposant sur une architecture de réseau de neurones.
Parmi les algorithmes supervisés, on distingue les algorithmes de classification
(prédictions qualitatives) et les algorithmes de régression (prédictions quantitatives).
L’apprentissage non superviseé, au contraire, consiste a entrainer le modéle sur des
données sans étiquette. L’algorithme parcourt les données sans aucun indice, et tente
d’y découvrir des motifs ou des tendances récurrents. Cette approche est couramment
utilisée dans certains domaines, comme la cyber sécurite.

Parmi les modéles non-supervisés, on distingue les algorithmes de clustering (pour
trouver des groupes d’objets similaires), d’association (pour trouver des liens entre des
objets) et de réduction dimensionnelle (pour choisir ou extraire des caractéristiques).
Un autre type de ML est représenté par les algorithmes d’apprentissage par
renforcement, ou un programme informatique interagit avec un environnement
dynamique dans lequel il doit atteindre un certain but, par exemple conduire un
véhicule ou affronter un adversaire dans un jeu. L’algorithme recgoit un retour sous
forme de « récompenses » et de « punitions » pendant qu’il navigue dans I'espace du
probléme, lui apprenant a identifier le comportement le plus efficace dans le contexte
considére.

Dans le domaine médical, I'|A représente un versant de la recherche trés dynamique
notamment en imagerie, portée par I'importante quantité d’examens disponibles ainsi
que par l'importante complexité des données qu’ils contiennent. En une dizaine
d’années, les publications annuelles basées sur I'lA ont été multipliées par 8 dans ce

domaine, avec une croissance exponentielle (33) comme montrée par la Figure 26.
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Figure 26. Nombre annuel de publications basées sur I'lA en imagerie (33)
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La place de I'lA en médecine fait encore I'objet de controverses, avec d’un c6té des
algorithmes dont les performances supplantent celles du médecin pour des taches
déterminées (vitesse, précision, reproductibilité, absence de notion de fatigabilité), et
de l'autre le besoin de rapport humain, de maintenir un contréle sur la machine et ses
résultats. Il est certain qu'en voyant les résultats d’algorithmes permettant par
exemple de trier si un scanner thoracique montre une pneumopathie COVID, une autre
pneumopathie ou I'absence de pneumopathie en 4,51 secondes en moyenne avec
90% de sensibilité et 96% de spécificité (34), la place du radiologue peut s’en trouver
chamboulée. Le but étant d’offrir les meilleurs soins aux patients, les professionnels
s’accordent a considérer I'lA en médecine comme un outil a leur disposition pour

ameliorer leurs soins, les deux partis apportant leurs avantages respectifs (35).
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2) Principe général

La genése d’'un modele de ML débute par la formulation d’'une problématique et le
recueil de données pertinentes par rapport a celle-ci, en quantité suffisante. La qualité
des données et au besoin la précision de son étiquetage jouent un role essentiel dans
la qualité du modéle.

Une fois la base de données constituée, il est souvent nécessaire de procéder a une
étape d’extraction de caractéristiques, visant a identifier et isoler les caractéristiques
(«features») pertinentes au sein des données, permettant de construire des valeurs
informatives et non redondantes qui vont faciliter 'apprentissage ultérieur et les étapes
de généralisation.

Aprés avoir choisi un modéle de ML adapté a son objectif, la premiére phase de son
développement passe par une d’entrainement sur un échantillon des données appelé
base d’apprentissage. Le modele produit un résultat, qui est comparé au résultat
attendu pour chaque donnée d’entrée. En fonction des résultats obtenus aprés ce
premier passage, les hyperparamétres (parametres dont la valeur est utilisée pour
contrdler le processus d'apprentissage d’'un modéle) sont ajustés dans une démarche
d’optimisation puis I'entrainement reprend sur la base d’apprentissage. Le modéle
s’améliore donc par itérations successives. Les performances du modeéle sont ensuite
évaluées sur un autre jeu de données afin de valider son efficacité et de s’assurer de
'absence de phénomeéne de sur-apprentissage (overfitting), survenant principalement
en cas de faible nombre d’entrée, le modele identifiant des relations inexistantes
durant sa phase d’entrainement. Ce jeu de données de validation peut étre soit issu
de la base d’entrainement (on parle alors de validation croisée, ayant 'avantage de

nécessiter moins de données, Figure 27), soit indépendant (méthode « hold out »,

84



exigeante en termes de quantité de données mais plus robuste). Enfin, si I'étape de
validation est concluante, le modéle est soumis a une phase de test afin de déterminer
ses performances finales sur un jeu de données par rapport auquel le modele est

complétement naif.

Figure 27. lllustration d’une méthode de validation croisée.
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Source : www.scikit-learn.org. Les données sont divisées en un jeu d’entrainement et un jeu de test. Le
Jeu d’entrainement étant amputé pour chaque phase d’une partie des données qui serviront a la
validation du modéle (« Fold x » en bleu). Une fois le modéle entrainé et validé, une derniére étape de
test sur un échantillon de données auquel il n‘a jamais été soumis permet de déterminer ses
performances finales.
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VI. LA REDUCTION DE DIMENSION

1) Complexification des données et dimensionnalité

Les évolutions en termes de technologie informatique et de capacités de stockage des
données a permis un important développement de la numérisation de celles-ci,
aboutissant aujourd’hui a des bases données de plus en plus riches et complexes.
Dans le domaine de l'imagerie, les outils de traitement des données participent
également a leur complexification, comme le montrent les nombreux biomarqueurs
issus d’'une méme acquisition d'IRM de diffusion présentés dans le chapitre 1.

La notion de dimensionnalité fait référence au nombre minimal de coordonnées
nécessaires pour différencier deux points d’un jeu de données. Dans I'exemple d’'une
régle graduée, nous n’avons besoin que d’'une dimension pour distinguer deux points
(A =0cm, B=3cm). Sil'on considére une carte géographique, nous avons besoin de
2 dimensions pour caractériser deux points, la latitude et la longitude. En considérant
maintenant les éléves d’'une école, si I'on veut identifier un enfant nous pourrons avoir
recours au genre et au prénom. Il est néanmoins possible que plusieurs enfants
partagent le méme prénom, nous pourrons alors ajouter une dimension liée au nom
de famille, aboutissant a une distribution des enfants selon 3 dimensions de I'espace.
Considérons désormais une population a I'échelle d’'une région, est probable que
plusieurs individus possedent les mémes noms et prénoms : il sera alors intéressant
d’ajouter la date et potentiellement la ville de naissance pour caractériser un individu
précisément, aboutissant a un systéme a 4 voire 5 dimensions.

Les jeux de données de haute dimension peuvent étre tres compliqués, méme bien

souvent impossibles a visualiser. Alors que des données en 2 ou 3 dimensions
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peuvent étre facilement représentées graphiquement pour montrer les structures
internes des données, leurs représentations sont bien moins intuitives dés que I'on
passe a 4 dimensions et plus.

En ML, il est courant d’associer la dimensionnalité d’'un jeu de données a son nombre
de variables (features).

Sur le plan de I'imagerie, et notamment en IRM de diffusion, la différenciation des
composants d'un jeu de données nécessite généralement un nombre élevé de
dimensions, rendant sa représentation et son analyse impossible par des outils

classiques.

87



2) La complexité des données : une « aubaine »

Comme nous I'avons exposé au chapitre précédent, certains jeux d’observations ne
peuvent pas étre distingués dans des espaces de dimensions insuffisante, aboutissant
a une impossibilité de les analyser de fagon précise.

L’acceés, via la complexification des bases de données disponibles, a un nombre élevé
de variables permet I'étude d’observation dans des espaces de dimensions d’autant
plus élevées : suffisantes pour caractériser chacune des observations.
Concrétement, cela permet d’augmenter considérablement la puissance des outils
statistiques par augmentation de notre capacité a distinguer précisément chaque
observation. In fine on aboutit a la possibilit¢é d’étudier des relations jusqu’alors
imperceptibles.

Cet afflux de données est particulierement mis a contribution dans le champ de la
meédecine personnalisée (precision medicine en anglais). Dans ce domaine qui vise
non plus a étendre des relations prouvées sur des populations a I'individu pris en
charge, on procéde a des analyses visant a caractériser au mieux la singularité de
chaque patient afin de lui proposer la prise en charge qui lui sera le plus adaptée.

On passe des lors d’'une approche réductionniste, diminuant la variabilité en
regroupant les individus pour obtenir des jeux de données permettant un traitement
statistique plus aisé, a une approche expansionniste ou I'on vise la caractérisation la
plus fine de chaque sujet. Cette caractérisation a été permise par les progres en
termes de puissance informatique, de capacité de stockage, de techniques d’analyse
meédicale et 'avenement de la médecine dite multi-omique, intégrant des données de

geneétique, d’épigénétique, d'imagerie, de biologie etc...
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3) La « malédiction » de la dimensionnalité

La notion de malédiction de la dimensionnalité a été introduite par Richard Bellman en
1961 pour désigner les problématiques survenant lorsqu'on cherche analyser des
données dans des espaces grandes dimensions, n’apparaissant pas dans des
espaces de dimensions moindres. L’'idée générale repose sur le fait que lorsque le
nombre de dimensions augmente, le volume de I'espace dans lequel les données sont
représentées croit selon la puissance du nombre de dimensions. Ce volume est tel
que les points représentant les données sont « éparpillés », isolés au sein d’'un vaste
espace vide, rendant inopérantes les méthodes statistiques du fait d'un nombre
insuffisant d’observations au sein de cet espace. Par exemple si I'on prend sans
observation couvrant I'intervalle unidimensionnel [0,1], il est possible d’adresser un
histogramme des résultats et de mener des analyses statistiques. En revanche dans
un espace a 10 dimensions [0,1]'°, pour obtenir une couverture équivalente a celle de
I'espace unidimensionnel, nous aurions besoin de 102° observations, impossibles a
recueillir dans le contexte de la recherche. Parallélement a cette inflation de I'espace,
les distances séparant deux points sont proportionnelles a la racine carrée du nombre
de dimensions, a l'origine de la dispersion des points. Un autre exemple illustrant ce
phénomeéne est donné par la Figure 28.

En plus des considérations statistiques, les jeux de données de grandes dimensions
sont difficiles a visualiser, cette étape de visualisation étant importante en sciences
des données car permet une analyse qualitative de I'organisation interne des données,
permettant d’établir un contrbéle qualité, la détection d’outliers et représentant une

étape importante pour '’émergence d’hypothéses de travail.
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Une des solutions consiste a remplacer les données originales par des données dans

un espace de plus petite dimension, tout en conservant I'essentiel des caractéristiques

de celles-ci, c'est la réduction de la dimensionnalité.

Figure 28. Impact de la dimensionnalité sur la dispersion des données
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On dispose d’un jeu de données avec 10
observations.

(A) Les observations sont réparties sur un
espace a une dimension. Dans I'hypothése
d’une distribution homogeéne, si 'on segmente
I'espace en 3 parts égales, on obtient une
moyenne d’environ 3,3 observations par
régions.

(B) En suivant la méme logique expliquer un
espace a 2 dimensions, donc découpée en 9
régions égales, on obtient une moyenne
d’environ 1,1 observations par régions.

(C) Appliquée a un espace en 3 dimensions,
découpée en 27 régions égal, on obtient en
moyenne 0,37 observation par régions.

Ainsi, plus le nombre de dimension augmente,
moins la densité des données est grande dans
I'espace.



4) Les méthodes de réduction de dimensions

Les modéles de réduction de dimension représentent un sous-type de Machine
Learning, en général non supervisé. Ces techniques reposent sur l'idée que les
dimensionnalités de nombreux jeux de données ne sont qu’artificiellement élevées,
celles-ci présentant une sorte d’inflation liée a des caractéristiques redondantes ou
non informatives. En effet, plusieurs caractéristiques inter-corrélées peuvent rendre
compte des variations d’un unique facteur commun. Par exemple, lorsque I'on procede
a une capture vidéo d’un objet selon plusieurs angles de vue de fagon simultanée, il
va exister un chevauchement majeur des informations au sein des données. Plusieurs
modeéles ont été développés, que I'on distingue parmi les approches non supervisées
selon 2 catégories : les transformations linéaires et non linéaires. Le choix du type de
transformation dépendra du jeu de données, suivant la possibilité de décrire les
différents groupes d’observation selon des courbes de séparation linéaires ou non,

comme montrée par la Figure 29.

Figure 29. Classification linéaire et non linéaire.
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Le chef de file des modéles de réduction de dimensions par transformation linéaire est
'analyse en composante principale (PCA pour Principal Components Analysis) qui
consiste a transformer des variables corrélées au sein d’'un jeu de données en un
nombre réduit de nouvelles variables décorrélées les unes des autres. Ces nouvelles
variables sont nommées composantes principales.

Cette approche permet de réduire le nombre de variables décrivant les données et par
conséquent son nombre de dimensions tout en conservant I'information pertinente au
sein du jeu de données. La PCA revient visuellement a modifier le repére initial de
'espace du jeu de données en déterminant un nouveau repére (Figure 30) basé sur
les directions selon lesquelles les données sont le plus dispersées, c’est-a-dire ou la
variance est maximale. Les vecteurs orthogonaux formant la base du nouveau repére

de I'espace réduit correspondant aux composantes principales.

Figure 30. L’analyse en composante principale
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X1, X2 et X3 représentent les repéres initiaux de I'espace 3D correspondant aux variables des données.
PC1 et PC2 représentent les deux premieres composantes principales du jeu de données permettant
d’établir un nouveau repére dans un espace réduit a 2 dimensions. A noter que le centre de ce repére
correspond a la moyenne des données (point rouge).
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Le Multidimensional Scaling (MDS) est une technique de réduction de dimension
pouvant reposer sur des transformations linéaires ou non. Dans sa forme classique
(transformation linéaire), elle permet de passer d'une matrice de proximité (similarité
ou dissimilarité) entre une série d’observations aux coordonnées de ces mémes objets
dans un espace a p dimensions que l'on peut fixer (en général p < 3). Dans ce modéle,
les distances géomeétriques sont considérées comme exactes et représentatives, les
distances dans I'espace réduit visant alors a refléter aux maximum les distances dans
'espace d’origine, sans considérer I'ordre logique de I'organisation des données.

Les transformations linéaires se montrent mal adaptées lorsque les données ne
présentent pas une distribution homogéne, donc non linéaires. Dans ce cas, l'ordre a
plus de sens que les distances euclidiennes qui ne parviennent pas a estimer
I'organisation des données.

Cette situation est frequemment rencontrée en analyse automatisée d’'images, ou de
simples phénomeénes de rotation, de bruits ou d’artéfacts peuvent suffire a faire
échouer le modeéle.

A fin d'illustration, prenons I'exemple d’un jeu de données composé de représentations
de la lettre « A » selon la méme police mais avec des tailles et un facteur de rotation
variables (Figure 31). La méthode de réduction linéaire, ici la PCA, donne une
visualisation des données non organisée, ce modéle ne permettant pas le traitement
de la part d’information non linéaire contenue dans les données, contrairement a la
technique non linéaire ou chaque entrée est bien distincte.

Le Manifold Learning, également nommé apprentissage par variété, est une méthode
de réduction de dimension par transformation non linéaire permettant de s’affranchir

de ces limites.
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5) Le Manifold Learning

Bernhard Riemann fut le premier a étendre de fagon systématique la notion de surface
a des objets de dimension plus grande, décrivant une variété de dimension n comme
un empilement localement continu de variétés de dimension n-1.

L’article ayant propulsé le Manifold Learning dans le champ de la recherche est paru
dans Science en 2000, ou il explique comment « capturer » des degrés de liberté non
linéaires pour rendre compte au mieux de la variabilité de nos données. Le Manifold
Learning peut étre décrit comme une transformation visant, plutét que de conserver
les distances euclidiennes dans I'espace d'origine, a retranscrire I'ordre reliant les
points ce qui permet dépasser les limites inhérentes au caractére non linéaire des
données tout en conservant l'information.

En Manifold Learning, deux points peuvent étre a proximité selon la distance
euclidienne, mais trés éloignés si on mesure la distance les séparant le long de la
surface définie par les points. Cette surface est appelée Manifold.

Ce qui entre alors en compte est la structure locale des données (leur ordre), traduite
par la distance le long de la variété (du Manifold), appelée distance géodésique.

En Manifold Learning, I'ordre des distances euclidiennes globales au sein du jeu de
données n’est pas préservée, comme illustrée dans 'exemple du « swiss roll » (Figure
32). La faiblesse des méthodes de transformations linéaires repose sur le fait que
seules les distances euclidiennes peuvent étre extraites, ces derniéres ne permettant
pas de prendre en compte les composantes non linéaires des données.

De nombreux modéles ont été développés pour estimer cette surface sur laquelle

repose les observations, étape nécessaire a I'extraction des distances géodésiques.

Ici je vous propose d’introduire deux modéles, pour une vision plus globale des
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différentes méthodes de Manifold Learning, vous étes invité a consulter ce site (en

anglais) : https://scikit-learn.org/stable/modules/manifold.html .

Figure 32. Le « Swiss Roll »

Isomap (Isometric mapping)

lllustration montrant un jeu de données organisé sous
la forme d’un « rouleau » dans I'espace. Alors que des
modeles de transformation linéaire permettront le
calcul de la distance euclidienne entre les points vert et
roses (fleche orange en pointillés), les modeles visant
respecter l'organisation locale des données
permettront d’estimer la distance géodésique (fleche
noire) le long du manifold (surface grisée).

L’algorithme Isomap a été un des premiers modéles de Manifold Learning, pouvant

étre considéré comme une extension du MDS, dont l'objectif est de créer une

architecture de faible dimension qui vise a approcher la distance géodésique. Sur le

plan local, la distance euclidienne séparant deux points voisins sur le manifold est une

bonne approximation de la distance géodésique. De fagon globale, la distance

géodeésique séparant deux points distants est estimée par le chemin le plus court

passant par les points les séparant, c’est-a-dire la plus petite somme des distances

euclidiennes locales permettant de joindre ces deux points via le maillage reliant les

points voisins. Par conséquent, plus la densité d’observation est grande, meilleure

sera I'estimation de la distance géodésique.
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UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection for Dimension Reduction)

UMAP est un modeéle inspiré de la technique t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding (t-SNE) qui vise a préserver I'organisation locale des données lors de
I'étape de réduction de dimension. Les relations locales des données dans 'espace
original sont converties en probabilités aboutissant a un graphique de voisinage
(neighbor graph), puis lI'algorithme vise a établir un réarrangement des données dans
'espace réduit qui préserve au maximum les caractéristiques du graphique de
voisinage initial. Cette approche est particuliérement efficiente pour extraire des
groupes d’observations présentant des caractéristiques similaires sur le plan local.
Pour exemple, si I'on considére un jeu de données comprenant des images de
vétements, l'algorithme t-SNE permet de représenter dans I'espace réduit les
observations organisées en groupes bien discriminés, contrairement au PCA, comme

le montre la Figure 33.

Figure 33. t-SNE versus PCA
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Basé sur la conférence accessible a cette adresse : https://www.youtube.com/watch?v=nq6iPZ\/UxZU

Cependant le t-SNE présente plusieurs inconvénients, notamment un important

besoin en termes de puissance de calcul ainsi qu’'un respect limité de la structure
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globale du jeu de données.
UMAP propose une approche basée sur des fondations mathématiques solides (36)
dans le domaine de la topologie des données. Cette approche est basée sur 3
suppositions concernant les données :

e Les données sont distribuées de fagon uniforme dans I'espace réduit.

¢ La métrigue Riemannienne est localement constante ou peut étre approximée

comme telle.

e Le manifold est localement connecté.
Concréetement, UMAP convertit un graphique de voisinage dans I'espace d’origine en
un nouveau graphique de voisinage dans I'espace reduit.
Pour élaborer le graphique de voisinage, I'algorithme se base sur le théoréme du nerf.
En topologie, un n-simplexe correspond a I'objet géomeétrique clos le plus simple pour
une dimension n (Figure 34). Chaque point dans I'espace d’origine peut étre assimilé
a un 0-simplexe qui peut, suivant le nombre de dimensions n utilisées, étre relié aux

autres points de voisinage via n-simplexes.

Figure 34. Exemples de simplexes.
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un segment un triangle un tétraédre

98



Pour établir ces connexions dans I'espace d’origine, UMAP utilise une extension dans
I'espace autour de chaque point dont le rayon est variable. Le caractére non fixé de
ce rayon d’extension permet de résoudre deux problémes topologiques :
e Permettre la connexion de 'ensemble des points malgré des « espaces » plus
importants dans des zones ou la densité d’observations est faible.
e Prévenir I'excés de connexions dans les zones de forte densité d’observations
ou l'information sur la structure locale des données risquerait d’étre noyée.
Par conséquent, le rayon est plus faible dans les zones de forte densité et plus

important dans les zones de plus faible densité d’observations (Figure 35).

Figure 35. Construction du graphique de voisinage
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Basé sur la conférence accessible a cette adresse : https://www.youtube.com/watch?v=nq6iPZ\/UxZU

Pour déterminer le rayon qui va étre utilisé par I'algorithme pour chaque point, UMAP
nécessite que l'utilisateur lui précise un hyperparametre : le « k nearest neighbors ».
Cette valeur introduit le nombre de points de voisinage a prendre en compte pour
I'évaluation du rayon a appliquer. Plus les k points de voisinage sont éloignés, plus le
rayon utilisé sera important et inversement, plus ils seront rapprochés plus le rayon

sera faible. La valeur optimale de k dépend de chaque jeu de données.
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Une valeur de k faible préserve au maximum la structure locale des données alors
qu’une valeur élevée préserve surtout sa structure globale. Le k optimal est donc la
valeur permettant de retranscrire le meilleur équilibre entre la structure locale et
globale du jeu de données.

Chaque connexion établie par les simplexes se voit attribuer « un poids » donné par
une probabilité de connexion qui est calculée en fonction de la distance séparant
chaque point connecté. En d’autres termes deux points éloignés auront une connexion
pondérée de fagon plus faible que deux points plus proches.

Aprés cette étape de construction du graphique de voisinage, UMAP réalise une
projection de ce graphique dans l'espace réduit. Lors de cette projection, les
connexions entre les points voient leur distance adaptée en fonction de la pondération
des connexions dans I'espace d’origine, les fortes probabilités de connexion étant
moins susceptibles de se laisser distendre que les connexions a probabilité plus faible.
Comparativement au t-SNE, UMAP présente les avantages d’étre plus rapide, moins
gourmand en termes de puissance de calcul et permet la conservation a la fois de la
structure locale et globale des données.

De plus, comme t-SNE présente un caractere stochastique, chaque fois que
I'algorithme est lancé sur un méme jeu de données la représentation sera différente,

ce qui nest pas le cas avec UMAP.

100



VII. RATIONNEL DE L’ETUDE

1) TractLearn

Attyé et. al ont recemment publié I'article princeps introduisant la méthode utilisée dans
cette étude, TractLearn, proposant un changement majeur dans I'analyse quantitative
des propriétés des faisceaux de fibres extraits de données d’IRM de diffusion (37).
TractLearn consiste en une procédure d’analyse statistique adaptée au traitement des
informations particuliérement riches et complexes contenues dans les données issues
de I'IRM avancée de diffusion comme présenté en début de cette introduction.

Pour y parvenir, TractLearn repose sur une étape de réduction de dimension basée
sur l'algorithme UMAP afin de résumer la collection des informations issues de la
modélisation du signal de diffusion en un unique point de I'espace réduit. En d’autres
termes la distance séparant les points dans I'espace réduit rend compte de la variété
des données dans l'espace origine, deux observations trés différentes étant plus
éloignées dans I'espace réduit que deux observations semblables.

L’'objectif de TractLearn est d’augmenter les performances de détection de voxels
anormaux, et ce via plusieurs spécificités :

o Cette méthode prend en compte des variations globales de variables d’intérét
au sein des voxels composant un faisceau de fibre et non pas une analyse
indépendante voxel a voxel, rendant théoriquement inutile les corrections pour
comparaison multiples et susceptible de mieux retranscrire des anomalies
frustres et étendues sur un faisceau de nerfs.

e Le référentiel de comparaison est construit autour d’'un atlas dans I'espace

réduit qui capture la variété de la variable étudiée chez des sujets sains, ce qui
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permet d’établir une référence au plus proche du profil attendu du sujet explore,
contrairement a la moyenne euclidienne classiquement utilisée qui lisse cette
variabilité inter-individuelle. En d’autres termes, TractLearn sélectionne les
témoins les plus pertinents pour calculer une version théorique d’un sujet sain
dont les caractéristiques sont au plus proche de l'observation considérée

(Figures 36 et 37).

Ce travail vise a éprouver le modeéle et les avantages théoriques de TractLearn en
'appliquant aux pathologies des voies visuelles antérieures, l'intérét de ces
pathologies est la propension des lésions a se traduire cliniquement par I'altération du
champ visuel, permettant d’approcher une comparaison des performances de

TractLearn face aux outils statistiques classiques basés sur le GLM.
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Figure 36. Comparaison des référentiels

référentiel euclidien référentiel de TractLearn

Selon I'approche classique, les sujets sains permettent d’établir une valeur « normale » avec une certain
intervalle de dispersion au-dela duquel les observations seront classées comme anormales. TractLearn
propose de calculer un « témoin idéal » pour chaque observation en se basant sur un atlas dans
I'espace réduit ou I'on sélectionne les sujets sains dont la structure des données est la plus proche de

l'observation que I'on veut tester.

Valeurs de
référence de FA
viaTL:

Valeurs de
référence de FA
viaTL:

[0,45 - 0,48] [0,51 - 0,58]

Valeurs de référence selon une approche classique basée sur le GLM :

[0,45 - 0,58 ]

Exemple de deux patents pour lesquels on calcule la FA de référence selon la méthode TractLearn (TL)
et selon le modéle linéaire généralisé (GLM) pour un méme voxel. On constate que TL permet de
distinguer deux référentiels spécifiques alors que le GLM « englobe » les deux référentiels avec une

dispersion plus large.
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Figure 37. Fonctionnement global de TractLearn Optic

Manifold atlas on healthy subjects
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2) Hypothéses d’étude

Dans cette étude, nous avons fait I'nypothése d’une supériorité du modele TractLearn
comparativement au GLM en termes de sensibilité de la détection d’anomalies.

En effet, contrairement au GLM basé sur le postulat d'un référentiel quantitatif commun
pour tous les patients sans considérer leurs caractéristiques individuelles, TractLearn
propose un postulat inverse avec un référentiel « personnalisé », plus a méme de
refléter de petites anomalies.

La deuxieme hypothése d’étude est, étant donné que TractLearn est un algorithme qui
analyse les voxels de fagon globale, que [l'application d'une correction pour
comparaisons multiples n’est pas nécessaire et méme délétere car susceptible
d’engendrer une baisse de la sensibilité dans la détection des anomalies quantitatives

des donnes de diffusion portées par les voxels des zones lésées.
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| . INTRODUCTION

Modern approaches for microstructural characterization based on Diffusion-weighted
imaging often imply to extract a collection of metrics per structure of interest. Statistics
on these metrics are usually based on the Generalized Linear Model (GLM). The GLM
relies on a unique reference standard (ie. the Euclidean mean from a group of controls)

for quantitative abnormalities detection.

TractLearn has recently been proposed as a Riemannian alternative [1] in which

distances in a manifold subspace after nonlinear dimension reduction allowed to detect
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joint statistical variations in a group of voxels and potentially to be more sensitive than
the GLM in detecting diseases. In a second time, TractLearn uses a manifold to
generate synthetic data, allowing to redefine normative values for each Diffusion-
weighted metric of a newly-included patients. For example, if we choose one random
voxel fractional anisotropy value in a brain bundle of two age- and sex-matched
patients, the normative values extracted from the control group would be different,

depending on the global structure of this bundle.

The absence of gold standard (previously the lack of brain pathological analysis) made
difficult to compare TractLearn with the GLM. A unique opportunity is provided by
anterior optic pathways exploration, because a local lesion on optic nerves track-
weighted imaging (TWI) reconstructions due to optic neuropathy was found linked to

ipsilateral visual impairment [2].

On the other hand, multiple voxel metrics comparison are an unavoidable problem in
medicine [3]. It is well-known that performing voxelwise comparisons within one
imaging study increased the likelihood of obtaining at least one false-positive result
with each additional test. While stringent Bonferroni correction is the most widely used,
False Discovery Rate (FDR) control has been recommended in health studies [4].
Procedures like Bonferroni and FDR, rely on the set of p-values of individual tests.
However, the core of TractLearn is to propose a global test on a collection of metrics
as each studied anatomical structure is firstly reduced as a multi-dimensional single
point using the Riemaniann approximation. With this regard, TractLearn does not

perform individual and independent statistical tests.
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Here, we illustrate the interest of TractLearn on a population referred for optic
neuropathy with acquisition of single-shell diffusion MRI data. We assess the number
of altered voxels in each optic nerve, as detected using TractLearn, in comparison with
the GLM. The secondary objective was to evaluate the necessity for statistical
correction for multiple comparison, given that TractLearn studies anatomical structure

as global objects rather than each voxel independently.
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I. METHODS

This single center parallel-group prospective study was registered (ClinicalTrials.gov
registry identifier: NCT02529475 - IRB 5891). Signed informed consent was obtained
from all healthy volunteers and patients. The study was approved by our institutional

review board (6705/15-CHUG-02) for patients.

1) Population

Healthy volunteers were included in this study if they had no history or symptoms of
ophthalmologic or neurologic disorders.
Patients were consecutively included in this study if they:

(a) Presented with a diagnosis of unilateral anterior ischemic optic neuropathy
(AION). The diagnosis of AION was based on a rapidly progressing or sudden
onset visual field defect, with or without decreased visual acuity, associated with
a diffuse or sectoral papilledema [5].

(b) The clinical criteria for acute optic neuritis (ON) included a loss of vision,
decreased color vision, periocular pain, and a related pupillary defect.

(c) Had undergone MR scans with diffusion-weighted acquisition.

Subjects with typical MR contraindications and patients with coexistence of ophthalmic
or neurologic disease were excluded. Subjects were also excluded where there were
difficulties in quantitative maps analysis, secondary to movement artifacts, that were

not able to be corrected in post-processing.
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2) MRI parameters

MRI was performed on a Philips Achieva® 3.0T TX (Philips Healthcare®, Best, The
Netherlands) with a 32-channel head coil.

For the diffusion-weighted acquisition, we used a b-value of 1000 s/mm? and 60
diffusion-weighting non-collinear directions distributed over four scans, each with 15
directions and one b=0 acquisition. Each 15 directions-subset used a method for
generating orientation acquisition schemes yielding an optimal spatial distribution of
the orientations [2]

Intra-scan and inter-scans movements were estimated and corrected.

Other parameters of the diffusion sequence were: single-shot spin-echo sequence;
TE/TR= 89/3300 ms; acquired field of view: 224x224 mm?, voxel size: 2x2 mm?; 26
slices (2 mm slice thickness, no gap); SENSE factor= 1.9; NSA (number of signal
averages) =2; nominal matrix 112x111; A-P; water-fat shift: 15 pixels; scan duration of
2’217 per 15 direction scan (total: 9°24”). To minimize eye movement, subjects were
instructed to sight a fixed reference point using the head coil mirror.

3D T1 Gradient echo-weighted imaging with contrast media and 3D-FLAIR sequences

were also acquired.

3) Data and code availability statements

The code for TractLearn is available on https://github.com/geodaisics/TractLearn

The code for UMAP [6] is also freely available on https://github.com/Imcinnes/umap
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4) Pre-Processing and Spatial Registration

DWI preprocessing included denoising of data [7], eddy current correction and motion
correction [8], bias field and Gibbs artefacts corrections [9], and up-sampling DWI
spatial resolution in all three dimensions using cubic b-spline interpolation, to a voxel
size of 1 mm isotropic [10]. We have estimated fiber orientation distributions (FODs)
using the Constrained Spherical Deconvolution (CSD) model [11] using group
response function (RF); in particular, we used the single-shell 3-tissue CSD variant

[12].

We manually drew one region of interest (ROI) per optic nerve in individuals. We then
performed a volumetric tractography method, whereby 1000 streamlines are initiated
from seed points randomly distributed throughout the orbital area in each individual
using the optic nerves as inclusion ROI. As the manifold approach requires an accurate
voxel to voxel matching between subjects, track-density maps [13] were generated and
used for spatial correspondence by a group-specific population template. The objective
was to drive the spatial registration based on the optic nerve’s structures rather than
brain FODs in the same volume. This allows to decrease potential misregistration of

optic nerves between subjects.
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5) Quantitative maps

Secondly, we computed Track-Weighted Imaging maps using a Gaussian-smoothed
kernel for computing the parameter along each streamline; a full-width half-maximum
kernel was set to 4 mm, as an empirical compromise between spatial smoothing (for
increase signal to noise) and along-tract spatial blurring (to be able to detect localized
effects) [14, 15]. In particular, for the results presented here, we considered two types
of TWI maps: TWI based on the Fractional anisotropy (TW-FA), and TWI based on the
amplitude of the FOD (TW-FOD) along the direction of the track [15]. Finally, for
comparison purpose of not using the TWI approach, we have extracted from each

bundle the voxel values from the FA and an FOD related map (Figure 1).

Figure 1: lllustrations of the visual steps to obtain track density maps before spatial registration. A-B: Drawing of
regions of interest directly on each optic nerves on axial (A) and coronal (B) slices. C: Generation of 1000
streamlines from seed points randomly distributed throughout the orbital area in each individual using the optic
nerves as inclusion ROI. D: Generation of track-density maps subsequently used for spatial correspondence by a
group-specific population template.
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To construct the FOD-related map [16], we used the afdconnectivity command in
MRtrix, which provides an estimate of the fibre volume of the pathway of interest at
each voxel.! Figure 2 shows an overview of the workflow of the analysis.

All preprocessing steps were conducted using commands either implemented within

MRtrix3 [17] (www.mrtrix.org), or using MRtrix3 scripts that interfaced with external

software packages.
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Figure 2: Overview of the pipeline put forward in this work

1 In MRtrix, afdconnectivity can be used to compute a map of the AFD estimated for each voxel, based

on the sum of the FOD lobes aligned with the direction of the streamlines, divided by the streamline length
(see https://mrtrix.readthedocs.io/en/latest/concepts/afd _connectivity.html for more details).
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6) Updated TractLearn Version for optic nerves

We adapt the strategy developed in [1] to localize an anomaly among optic nerves,

which can be summarized as follow:

Dimensionality reduction using Umap [6] to convert collection of quantitative
values from the optic nerves into a 3-dimensional point in the manifold subspace

based on a Riemaniann approximation.

We built an atlas from the healthy controls dataset, based on:

Y=f(x)+ ¢
Y being MRI data in real space, x the corresponding point in the reduced space
and ¢ the residuals. Both optic nerves quantitative values were learnt in the

model as a single anatomical structure.

The back-projection step was done from the manifold atlas to the individual MRI
space. Each optic nerve was reconstructed independently during the back
projection to ease the comparison with clinical findings. For the estimation of
the local average, we have used the Nadaraya-Watson kernel for high

dimensional non- parametric regression (Conn and Li, 2017).

Differently from the first version of TractLearn, we have calculated one different kernel

per voxel to maximize the potential detection of abnormalities.
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For the GLM, the manifold approach was replaced by a classic atlas using an
Euclidean mean of all track-weighted maps coming from controls, which was
secondary back projected in the subject space as follow:

Y = Euclidean mean + &gy

We considered that the residuals € and ecL.m were representative of any abnormalities
present in a new patient when it is greater than the model variability learned during a

leave-one-out procedure on controls.

False negative was defined as any absence of altered voxels detected in the ipsilateral

optic nerve in patients.

We compared the number of patients with altered voxel detected and the number of
altered voxels detected in the clinically relevant optic nerve, as identified using the
GLM and TractLearn.

We also compared the number of altered voxels detected by each approach between
optic neuritis and ischemic optic neuropathy.

Each comparison was conducted using a Student t-test, with a statistical significance

threshold at 0,05.

Finally, we compare the Bonferroni correction and the False Detection Rate (FDR) for

multiple comparison with the absence of correction for multiple comparison.
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I . RESULTS

1) Patients and morphological sequences

Initially, 27 healthy volunteers and 24 patients were included. After exclusion for
movement artifacts (n=3 in the healthy group, n=3 in the optic neuropathy group), 24
healthy volunteers (15 women, 9 men; mean age 59.1 years; SD 9.7 years) and 21
patients (10 women; mean age 62.7 years; SD 9.4 years) met the inclusion and
exclusion criteria. 12 patients presented with AION, while nine patients presented with
optic neuritis.

There was no significant difference in mean age or gender between the two groups.
For patients, the mean delay between ocular symptoms and MRI was 7.1 days (SD
1.2 days).

AION patients presented with the central bright spot sign [18] on T1-weighted imaging
in 5 out of 12 patients while 8 out of 9 optic neuritis patients presented with FLAIR optic

nerve hyperintensities.

2) TractLearn

We have firstly determined that the dimension with the minimum mean square error
was equal to 3 for all optic nerves. For visualization purpose, we have chosen to
graphically present the reduced space as 2-dimensional plots, though all the residual

estimation was based on a 3-dimensional reduction of each bundle.
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The AFD metric found the highest number of optic nerves with altered voxels.
The back projections allow to identify the location of altered voxels within each optic
nerve separately using the TW-FOD, TW-FA, bundle AFD and FA metrics, as

illustrated in Fig. 3 and 4 for two of the patients.

Figure 3: 3D T1-weighted imaging after contrast media injection (A) and Fractional anisotropy reconstructions (B)
of one patient referred with right optic neuropathy. TractLearn shows a decrease of the right optic nerve FA values
(yellow voxels) in a location compatible with the disease process. Bonferroni correction for multiple comparison and
False Detection Rate did not identify any abnormal voxels.
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Figure 4: Apparent Fiber Density reconstructions of one patient referred with right optic neuritis as confirmed on
Double Inversion Recovery MR sequences (A) and FLAIR sequence (B) with a local hypersignal (white arrows).
AFD map shows a decrease of the right optic nerve quantitative value using TractLearn (C), in the same location
than the abnormality on morphological sequences. Bonferroni correction for multiple comparison and False
Detection Rate did not identified abnormal voxels,

TractLearn sensitivity to detect quantitative abnormalities in optic nerves ranged from
44% (FA et TW-FA) to 100% (AFD) for optic neuritis patients and from 66% (FA et
TWI-FOD) to 75% (AFD et TWI-FA) for AION patients. The number of patients with
altered voxels using TractLearn was significantly superior to those of the GLM for the

two kinds of optic neuropathy (table 1).
123



Optic Neuritis
FA
AFD
TWI-FA

TWI-FOD

AION
FA
AFD
TWI-FA

TWI-FOD

Table 1: Comparison of sensitivity in detecting abnormal voxels for symptomatic optic nerves between TractLearn

and the GLM

TractLearn allows to detect quantitative abnormalities in contralateral, asymptomatic
optic nerves with a sensitivity ranging to 22% (AFD) to 77% (FA), similar to GLM.
TractLearn also allows to identify more altered voxels in symptomatic sides than the
GLM (p<0,01). Using a correction for multiple comparison did not allow to identify any

voxel in optic neuropathy nerves except in 3 cases for the FDR correction and 2 cases

TractLearn Sensitivity

44%
100%
44%

66%

66%
75%
75%

66%

GLM Sensitivity

33%
88%
11%

44%

66%
66%
33%

25%

for the Bonferroni correction (Fig. 5).

Both the GLM and TractLearn detected more altered voxels in AION than in ON for the

4 markers (p<0.01)(t-test).
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Figure 5: Patient referred with left optic neuritis as confirmed on FLAIR (A) and post gadolinium T1-WI (B) MR
sequences, with a local hypersignal on both sequences (white arrows). TWI-FOD Amplitude map shows a massive
decrease of the left optic nerve quantitative value (star). Using TractLearn with Bonferroni correction for multiple
comparison (C), we did not identify any abnormal voxel within the anatomically injured area. Without using
correction for multiple comparison (D), TractLearn accurately detected abnormal voxels within the lesioned area.
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IV. DISCUSSION

TractLearn demonstrates a higher sensitivity in detecting altered voxels in patients with
unilateral optic neuropathy in comparison with the GLM. It also shows a significantly

higher number of altered voxels in clinically relevant optic nerves.

1) Difference between TractLearn and GLM-based

statistical analyses

The GLM is based on a Euclidean framework, thus proposes to identify any
abnormality in a new patient in comparison to a unique mathematical mean coming
from a control group. Its main limitation in Medicine is linked to the smoothing of the
initial data distribution, hindering the possibility of detecting subtle quantitative
alteration [19]. By contrast, Machine Learning algorithms such as TractLearn keep the
initial complex data topology, thanks to the dimensionality reduction based on a
Riemannian approximation. The two key concepts of TractLearn are the possibility to
detect joint statistical variations in a group of voxels (here in optic nerves) and the
decrease of the standard deviation as only a sample of the control group is used for

each patient as reference.

Riemaniann geometry has already been used in various applications linked to diffusion
MRI, such as proposing new nonlinear metrics (Batchelor et al., 2003; Fuster et al.,
2014), identifying bundle shape variability (Sun et al., 2017) or improving segmentation

of white matter bundles (Hao et al., 2014).
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More recently, variational auto-encoders has been proposed as a Deep-Learning

alternative to TractLearn.

In the context of optic neuropathy patients, we hypothesize that in cases linked to a
very local disease process (thus an important variation in quantitative values in
comparison with the control group), both TractLearn and the GLM can detect
quantitative abnormalities.

In the case of more global and subtle quantitative variation, TractLearn could increase
the performance in detecting optic neuropathy. While we cannot confirm in vivo which
voxels are biologically altered, we hypothesize that TractLearn gives a more accurate
representation of the lesion size and open new horizons for diagnosis/prognosis
purpose. The limited number of patients made difficult to correlate the TractLearn

findings with clinical findings.

Here we also found a high number of bilateral altered voxels, up to 77% on FA maps.
Optic neuritis contralateral and asymptomatic lesion on MR morphological sequences
is a classic finding [20]. Similarly, ischemic optic neuropathy is well known to show
bilateral morphological changes of anterior optic pathways [21, 22] even in cases of
unilateral disease. Our results are in line with these previous findings yet limit the
possibility to provide specificity analysis in comparison with the clinical side of the

injury.
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2) Interest of Diffusion-weighted metrics in patients with

optic neuropathy

The track-weighted contrast was already used to assess patients with AION, with good
interreader agreement and the possibility to predict visual performance at 6-months
follow-up [2]. However, the analysis was only visual without providing quantitative
maps. Here we have tested four biomarkers, showing AFD and TW-FOD maps as the
most sensitive in Optic Neuritis patients while AFD and TW-FA maps detected more
AION injured nerves than FA and TW-FOD. TWI has proved to be powerful in mapping
fascicles alterations in neurodegenerative diseases [23] or head and neck cancer
routes [24]

The TWI contrast intrinsically contains the anatomical information of the fiber
architecture, while also allowing a way to combine it with other local quantitative
information (e.g. FA and FOD, in the current study). FOD-related parameters were
already demonstrated as useful, for example in the case of AFD in motor neuron
disease [16] or, more recently, Alzheimer’s disease [25].

FA analyses, based on the tensor model, have been widely done, and they have
allowed us to increase our understanding of numerous brain diseases, including
traumatic disorders (llvesmaki et al., 2014) (Aoki et al., 2012), neurocognitive diseases
(Bozzali et al., 2011), and in optic pathways studies (Bender et al., 2014; Mandelstam,
2012).

Here, more brain bundles alterations were detected using the bundle AFD metric, that
has shown to be more representative of the intracellular compartment even at low b-

values [26].
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3) Absence of Correction for multiple comparison vs

Bonferroni and FDR

The use of correction for multiple comparisons in neurosciences suggests a robust
statistical analysis preventing an uncontrolled inflation of the alpha risk. However, a
side effect of such correction is their impact on the statistical power, leading to
potential difficulties to detect small quantitative variations. However, the ability to

detect slight abnormalities is needed to reach precision medicine.

For optic nerves exploration, TractLearn starts by reducing 300 voxels in a single 3-
dimensional point for manifold analysis. In the classical voxel-based analysis, each
voxel is an individual structure by itself. Applying correction for multiple comparisons
like FDR or Bonferroni in our work provides false negative in the context of optic

neuropathy.

Finally, we hypothesize that using such correction on the TractLearn back-projection
exposes to an unfounded decrease in sensitivity without impact on the specificity of
the analysis.

It is an interesting new advantage of our Riemaniann framework but those
hypotheses need to be confirmed in further studies because clinical visual
impairment remains an imperfect “gold standard” because in clinically injured nerves,
we cannot exclude that some patients presented without diffusion-weighted markers

abnormalities and we can’t determine the lesioned areas of the optic nerves in vivo.
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4) Spatial coregistration

As TractLearn proposes statistical tests at the voxel level, optic nerves need to be
registered to a common template. While FOD-based template is a robust coregistration
method for brain coregistration (Raffelt et al., 2011) and was applied for the first version
of TractLearn; we identified the resulting spatial transformation with such method as
non-accurate on optic nerves. We hypothesize the transformation as mainly drive by
the brain FODs while the optic nerves are highly moving structure during a typical
acquisition. We then proposed to use the track-density imaging contrast [13] to build a
template drive by optic nerve tractography followed by Track-Density maps. We then
obtained a perfect matching between subjects’ voxels and the possibility to expand

TractLearn on peripheral nerves for future studies.

We should acknowledge a small sample size for AION and ON, which are rare
diseases. While these results are encouraging, further multicenter studies that will
involve a large number of patients and a long clinical follow-up to monitor visual

prognosis should be carried out to validate the use of TractLearn in these indications.

130



V. Conclusion

Here we demonstrate that TractLearn, a recently proposed DWI MRI quantitative
analysis process based on dimension reduction with Riemannian metrics,
outperformed the classical GLM-based quantitative analysis in term of sensitivity to
detect abnormal voxels in patients with optic neuropathy.

Moreover, TractLearn overcomes the need of correction for multiple comparisons
because all voxels of a structure are analyzed globally. It reinforces the algorithm
sensitivity and open new windows for future clinical studies.

These findings need to be confirmed by larger studies on other anatomical areas, yet
TractLearn has the potential to be the ultimate toolbox of a precision medicine on

guantitative data.
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THESE SOUTENUE PAR : Clément JEAN

TITRE : TRACTLEARN : COMPARAISON AU MODELE LINEAIRE GENERALISE
‘ POUR L'EXPLORATION DES VOIES VISUELLES ANTERIEURES

CONCLUSION :

L'analyse statistique des données d'IRM se fonde le plus souvent sur le modéle linéaire généralisé (GLM), qui repose sur I'usage
d'une référence Euclidienne commune a tous les sujets d’étude pour la détection d’anomalies. Une limite de cette approche est le
risque de générer  la fois des faux-positifs en cas de variant anatomique ou d'artéfacts a l'acquisition et des faux négatifs par
manque de sensibilité. TractLearn a récemment été proposé comme une alternative basée sur du machine learning non supervisé
ol I'on applique un algorithme de réduction de dimensions appelé UMAP, puis dans un second temps, on génére des sujets
synthétiques pour redéfinir les normes de référence. Les distances Riemanniennes calculées dans « I'espace manifold » sont mises
4 profit pour la détection de variations statistiques entre des groupes de voxels et pourrait permettre de dépasser les limites du
GLM. Cependant, 'absence de Gold standard rendait impossible une comparaison fiable entre ce nouvel outil diagnostic et le GLM
lors de notre précédente étude sur encéphale. L'application de TractLearn aux voies visuelles antérieures pourrait servir de preuve
de concept, les Iésions décelées au sein du nerf optique ayant une traduction en termes de signe clinique relativement univoque.
Dans cette étude nous cherchons a comparer la capacité de détection d’anomalie des nerfs optiques entre le GLM et TractLearn
chez des sujets adressés pour neuropathie optique démyélinisante (NORB) ou ischémique (NOIA). Un objectif secondaire est
d’évaluer la nécessité d'une correction pour les comparaisons multiples type Bonferroni et False Discovery Rate (FDR) pour les
analyses conduites avec TractLearn. Nous avons scanné 24 sujets sains, 9 sujets adressés pour NORB et 12 sujets pour NOIA
avec une machine IRM 3T Philips Ingenia. Les données de diffusion (b=1000 s/mm2, 60 directions) ont été traitées avec le logiciel
MRrix selon la méthode Single-Shell 3 tissues en déconvolution sphérique contrainte. Apres une étape de recalage sur un template
commun, nous avons calculé 4 métriques quantitatives (FA, AFD, TW-FA et TW-FOD). Nous avons ensuite appliqué aux données
une analyse via TractLearn et via le GLM. Pour finir, nous avons comparé les résultats obtenus avec une correction par Bonferroni,
FDR et 'absence de correction pour comparaisons multiples.

Reésultats : La sensibilité de TractLearn pour détecter des anomalies quantitatives oscille de 44% (FA et TW-FA) a 100% (AFD)
pour les patients atteints de NORB et de 66% (FA et TWI-FOD) a 75% (AFD et TWI-FA) pour les patients atteints de neuropathie
ischémique. Elle est supérieure a celle du GLM pour tous les marqueurs et les deux processus pathologiques. TractLearn permet
de détecter des anomalies dans les nerfs controlatéraux, non atteints cliniquement, avec des incidences comprises entre de 22 et
77%. TractLearn a permis d'identifier plus de voxels anormaux dans les nerfs Iésés que le GLM (p<0,01). La correction pour
comparaisons multiples fait disparaitre toutes les Iésions quantitatives sauf pour 3 patients pour le FDR et 2 cas pour le Bonferroni.

Conclusion: TractLearn est une méthode plus sensible que le GLM pour identifier des voxels anormaux en cas de neuropathie
optique, ne nécessitant en outre pas de correction statistique pour les comparaisons multiples, puisque les voxels sont analysés de
fagon globale dans une structure anatomique plutét que de fagon indépendante.
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TRACTLEARN : COMPARAISON AU MODELE LINEAIRE
GENERALISE POUR L’EXPLORATION DES VOIES
VISUELLES ANTERIEURES

Introduction : 'analyse statistique des données quantitatives d’IRM se fonde le plus souvent
sur le modéle linéaire généralisé (GLM), qui repose sur I'usage d’une référence Euclidienne
commune a tous les sujets d’étude pour la détection d’anomalies. Une limite de cette approche
est le risque de générer a la fois des faux-positifs en cas de variant anatomique ou d’artéfacts
a l'acquisition et des faux négatifs par manque de sensibilité. TractLearn a récemment été
proposé comme une alternative basée sur du Machine Learning non supervisé ou I'on applique
un algorithme de réduction de dimensions appelé UMAP, puis dans un second temps, on
géneére des sujets synthétiques pour redéfinir les normes de référence a partir de sujets sains.
Les distances Riemanniennes calculées dans « I'espace manifold » sont mises a profit pour
la détection de variations statistiques entre des groupes de voxels et pourrait permettre de
dépasser les limites du GLM. Cependant, I'absence de Gold standard rendait impossible une
comparaison fiable entre ce nouvel outil diagnostic et le GLM lors de notre précédente étude
sur I'encéphale. L’application de TractLearn aux voies visuelles antérieures pourrait servir de
preuve de concept, les Iésions décelées au sein du nerf optique ayant une traduction en termes
de signe clinique relativement univoque. Dans cette étude nous cherchons a comparer la
capacité de détection d’anomalie des nerfs optiques entre le GLM et TractLearn chez des
sujets adressés pour neuropathie optique démyélinisante (NORB) ou ischémique (NOIAA). Un
objectif secondaire est d’évaluer la nécessité d’une correction pour les comparaisons multiples
type Bonferroni et False Discovery Rate (FDR) pour les analyses conduites avec TractLearn.
Méthode : Nous avons scanné 24 sujets sains, 9 sujets adressés pour NORB et 12 sujets
pour NOIA avec une machine IRM 3T Philips Ingenia. Les données de diffusion (b=1000
s/mm2, 60 directions) ont été traitées avec le logiciel MRtrix selon la méthode Single-Shell 3
tissues en déconvolution sphérique contrainte. Aprés une étape de recalage sur un template
commun, nous avons calculé 4 métriques quantitatives (FA, AFD, TW-FA et TW-FOD). Nous
avons ensuite appliqué aux données une analyse via TractLearn et via le GLM. Pour finir, nous
avons compare les résultats obtenus avec une correction par Bonferroni, FDR et I'absence de
correction pour comparaisons multiples.

Résultats : La sensibilité de TractLearn pour détecter des anomalies quantitatives oscille de
44% (FA et TW-FA) a 100% (AFD) pour les patients atteints de NORB et de 66% (FA et TWI-
FOD) a 75% (AFD et TWI-FA) pour les patients atteints de neuropathie ischémique. Elle est
supérieure a celle du GLM pour tous les marqueurs et les deux processus pathologiques.
TractLearn permet de détecter des anomalies dans les nerfs controlatéraux, non atteints
cliniquement, avec des incidences comprises entre de 22 et 77%. TractLearn a permis
d’identifier plus de voxels anormaux dans les nerfs lésés que le GLM (p<0,01). La correction
pour comparaisons multiples fait disparaitre toutes les Iésions quantitatives sauf pour 3
patients pour le FDR et 2 cas pour le Bonferroni.

Conclusion : TractLearn est une méthode plus sensible que le GLM pour identifier des voxels
anormaux en cas de neuropathie optique, ne nécessitant en outre pas de correction statistique
pour les comparaisons multiples, puisque les voxels sont analysés de fagon globale dans une
structure anatomique plutét que de fagon indépendante.
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