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2 Introduction

L'insuffisance cardiaque est un syndrome dont le diagnostic est initialement clinique,
caractérisé par une congestion hydrique. Elle est soit liée a une insuffisance ventriculaire droite
(cedémes des membres inférieurs, turgescence jugulaire) soit liée a une insuffisance
ventriculaire gauche (cedéme pulmonaire, hypotension artérielle systémique), soit le plus
souvent liée a une affection des deux cavités ventriculaires.

L’insuffisance cardiaque est une pathologie extrémement fréquente et dont ’incidence est
en croissante augmentation dans le monde, y compris dans les pays occidentaux. Sa prévalence
est estimée entre 1 et 2% de la population générale. Cette pathologie touche plus de 26 millions
de patients a travers le monde et est responsable de plus d’1 millions d’hospitalisations
annuelles en Amérique du Nord et en Europe [1]. Le colt qui en résulte pour la société est
majeur, estimé a 2% des dépenses de santé globales. Malgré les nombreux progres
thérapeutiques, tant pharmacologiques que technologiques, son pronostic demeure péjoratif
avec un taux d’événement majeur a 6 mois (mortalité et hospitalisation pour insuffisance
cardiaque), qui avoisine en France les 50% apres une premiére hospitalisation pour insuffisance
cardiaque aigue [2].

L’évaluation de la fonction ventriculaire gauche (VG) reste actuellement un enjeu majeur
en cardiologie. En effet, une multitude de traitements repose sur cette évaluation, ne serait-ce
que pour distinguer une insuffisance cardiaque a fraction d’¢jection préservée de celle a fraction
d’¢jection altérée, dont les traitements n’ont presque rien en commun[3]. Une trés grande
variété de méthodes est décrite pour analyser la fonction ventriculaire gauche mais la plus
communément utilisée est 1’échocardiographie, et plus particuliére la fraction d’¢jection. La
Me¢éthode de référence actuelle est celle du Simpson Biplan[4] (méthode détaillée dans le

chapitre Généralités) mais qui souffre de plusieurs limites : manque de reproductibilité intra et
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inter-observateur[5], susceptibilit¢ de la mesure a la post charge[6], au remodelage
ventriculaire[7]... Beaucoup d’espoirs ont été placés dans une méthode plus fine d’analyse, qui
a pour avantage d’étre semi-automatisable, I’analyse du strain. Malgré une quantité importante
d’informations disponibles avec des courbes de déformations pour chaque segment du
ventricule gauche, seul le strain global longitudinal a été trés majoritairement analysé. De
nombreuses études sur le sujet ont été publiées avec malheureusement peu d’apparition dans
les recommandations internationales[3,8] et donc un impact clinique quotidien finalement
modeste. Beaucoup plus récemment vient se surajouter une analyse encore plus précise, celle
du travail myocardique[9]. Ainsi, le clinicien & aujourd’hui a sa disposition une trés grande
quantité d’informations dont il ne tire actuellement que quelques données (si nous prenons pour
exemple la fonction systolique : la FEVG, le strain global longitudinal et plus récemment le
travail myocardique global) ce qui explique probablement en partie I’échec de ces nouvelles
techniques échocardiographiques a s’implanter dans nos pratiques quotidiennes. C’est
notamment par les échecs retentissants d’études majeures sur le probléme épineux de la réponse
a la resynchronisation cardiaque (Cardiac Resynchronization Therapy CRT) analysant
I’utilisation des paramétres d’asynchronisme électromécanique notamment dans le strain pour
prédire la réponse des patients[ 10]. Les travaux de notre équipe sur le sujet [11-13] ont montré
la nécessit¢ d’optimiser [’analyse de tous ces signaux en sortant d’observation
monoparamétrique ou multiparamétrique limitée (3-4 parametres simultanés) pour passer a une
analyse beaucoup plus globale du signal mais nécessitant I’aide d’algorithmes mathématiques
que I’on nomme de fagon trés générique « intelligence artificielle ».

Dans ce cadre, les outils d’intelligence artificielle (IA) en imagerie cardiologique sont
particulierement prometteurs. Les espoirs sont immenses : permettre d’améliorer 1’efficience
des échocardiographistes a la fois en vitesse d’exécution, reproductibilité¢ (diagnostics

automatiques) mais aussi parvenir a faire des diagnostics jusqu’alors difficiles ou encore prédire
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des réponses a des traitements pour proposer des thérapeutiques personnalisées au patient. Des
résultats préliminaires pour des pathologies comme la dysfonction diastolique [14], la
cardiomyopathie hypertrophique[15], les constrictions et restrictions myocardiques [ 16] étaient
trés encourageants.

Il y a des nombreuses techniques « d’intelligence artificielle » (IA), terme qui est un
abus de langage, il s’agit plutot d’algorithmes mathématiques complexes passant par de larges
volumes de calculs pour arriver a une conclusion. Ces algorithmes peuvent étre plus ou moins
contraints par des données d’entrée, des données de sorties, des données contextuelles. Par
ailleurs, les algorithmes peuvent étre €laborés selon plusieurs « philosophies ». En effet, on peut
décider de maitriser de bout en bout (déterminer a ’avance) la chaine de calcul qui va étre
effectuée pour répondre a la question posée mais il est aussi possible a I’extréme inverse de
laisser 1’algorithme élaborer seul une chaine de calcul, qu’il ne sera pas possible de retracer a
posteriori, pour répondre a la question posée (modele dit « black box »). Entre ces deux

extrémes, une multitude d’alternatives intermédiaires sont possibles.

L’objectif général est de développer de nouveaux outils semi-automatisés ou automatisés via le
recours a des algorithmes d’IA pour améliorer la performance des échocardiographies réalisées,
en optimisant 1’utilisation de grandes quantités d’informations disponibles, dans le de domaine
de I’insuffisance cardiaque pour in fine, tendre vers la thérapie individualisée proposée au
patient. Cet objectif général va se décliner dans plusieurs phénotypes d’insuffisance cardiaque
dans lesquels seront utilisés plusieurs méthodes d’intelligence artificielle, adaptées au probléme
posé.

Le premier phénotype va étre D’insuffisance cardiaque systolique par asynchronisme
¢lectromécanique (cardiomyopathie conductive). L’objectif sera d’améliorer la prédiction de la

réponse a la resynchronisation en utilisant des algorithmes de type black box, afin
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d’individualiser au maximum les décisions d’implantations d’une thérapie par
resynchronisation cardiaque.

Le second phénotype sera celui des insuffisances cardiaques valvulaires dans lequel on
développera de nouveaux outils pour analyser plus finement la fonction ventriculaire gauche.
Le troisiéme et dernier phénotype sera I’insuffisance cardiaque diastolique. On explorera de
nouveaux outils automatisés, qui n’existent pas actuellement en pratique courante, pour
augmenter la performance de 1’échocardiographie dans le diagnostic de la dysfonction
diastolique, que I’on sait actuellement nettement insuffisant. Le but a terme est d’optimiser au
mieux les traitements médicamenteux ou thérapie invasive pour améliorer la dyspnée de ces
patients. Les algorithmes utilisés dans ce domaine auront une approche intermédiaire en termes
de maitrise de la chaine de calcul.

A terme, ’objectif est d’affiner le pronostic préopératoire de ces patients pour déterminer le
moment optimal pour procéder a I’intervention chirurgicale sur la valvulopathie. Les
algorithmes que nous utiliserons ici seront basés sur des modeles physiopathologiques avec

donc une maitrise de I’intégralité de la chaine de calcul qui permet de parvenir au résultat.
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3 Généralités

3.1 L’insuffisance Cardiaque
Deux entités principales sont a distinguer dans ce grand ensemble : 1’insuffisance cardiaque

a fraction d’¢jection altérée et celle a fraction d’¢jection préservée.

3.1.1 L’insuffisance cardiaque a fraction d’éjection altérée

La fraction d’¢jection est une mesure de la fraction de sang que le ventricule gauche
¢éjecte en moyenne a chaque battement, par rapport a la quantité de sang dont il a été rempli au
total. Si cette FEVG est inférieure a 40%, on considére alors, chez un patient symptomatique,
qu’il présente une insuffisance cardiaque a fraction d’¢jection altérée [17]. Cette entité, connue
depuis de trés nombreuses années, a bénéficié de nombreuses « révolutions thérapeutiques »
successives qui ont permis d’améliorer nettement la mortalité qui en découle. Les premicres
améliorations ont été pharmacologiques avec 1’apparition successivement des -bloquants, des
inhibiteurs de I’enzyme de conversion de I’angiotensine, des anti-aldostérones, de I’ivabradine
et enfin plus récemment du LCZ696. Environ 20% des patients présentant une insuffisance
cardiaque a FEVG altérée ont une désynchronisation de la contraction myocardique [18].
Physiologiquement, tous les segments du ventricule gauche doivent se contracter
simultanément pour que 1’¢jection sanguine soit la plus efficiente possible, a moindre cott
énergétique. Certaines pathologies du myocarde entrainent une désynchronisation de cette
contraction, entrainant a terme une altération de la FEVG. Cette dernicre entité fera 1’objet

d’une attention particuliére pendant cette thése
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3.1.2 L’insuffisance cardiaque a fraction d’éjection préservée

Elle se caractérise par des patients présentant un syndrome d’insuffisance cardiaque
mais sans que 1I’on ne mette en évidence d’altération significative de sa fonction systolique,
basée sur la mesure de la fraction d’éjection ventriculaire gauche qui doit étre supérieure ou
¢gale a 50% [3]. Ces patients, qui présentent une dysfonction ventriculaire mais sans altération
de la systole, présentent ce que 1’on appelle une dysfonction diastolique.
Ce diagnostic peut étre difficile a porter, lorsque le syndrome clinique n’est pas caricatural. En
effet, chaque symptome clinique pris isolément peut étre largement pris a défaut[19] méme si
des scores cliniques peuvent partiellement améliorer leur efficience. Pour encore augmenter la
puissance diagnostique, on peut y ajouter la mesure du NT-ProBNP.
Il est, dans le cadre du diagnostic, de toute fagon nécessaire de recourir a 1’échocardiographie
trans-thoracique. Alors que la détermination de la FEVG est assez codifiée[4], la détermination
d’une dysfonction diastolique et de son corolaire, I’élévation des pressions de remplissage
ventriculaires gauches (i.e. pressions atriales gauches), est beaucoup plus subtile et bien souvent
difficile. Des recommandations internationales ont été proposées en 2009 [20], actualisées
régulierement jusqu’en 2016 [21] qui en sont la dernicre version.
Afin de mieux dépister, diagnostiquer, traiter I’insuffisance cardiaque, le cardiologue clinicien

doit pouvoir appréhender le plus finement possible et au quotidien la fonction ventriculaire.

3.2 L’étude de la fonction ventriculaire gauche

De tout temps, les cardiologues, pour orienter au mieux leur décision, ont chercher a
connaitre précisément la fonction myocardique et notamment la fonction ventriculaire gauche.
La compréhension de cet organe éminemment complexe, fascinant depuis toujours par sa
fonction évidemment vitale, est d’abord passée par 1’analyse de son anatomie puis de la

compréhension de la relation physiologique entre les différentes fibres musculaires qui la
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composent. L’analyse de sa fonction, en particulier contractile (I’analyse électrique via
I’¢lectrocardiogramme étant apparue trés tot) a tout d’abord été invasive, via I’hémodynamique
intracardiaque, avec toutes ses limites. L’apparition de 1’échocardiographie a été un véritable
tournant avec la possibilité pour les cliniciens, de facon non invasive, d’appréhender au

quotidien les caractéristiques systoliques et diastoliques ventriculaires.

3.3 Outils d’analyse de la fonction myocardique systolique en
échocardiographie
L’échocardiographie trans-thoracique est fortement recommandée pour évaluer la
structure et la fonction myocardique dans le cadre du diagnostic d’insuffisance cardiaque.
(ESC, Classe IC) [3]. Nous n’aborderons ici que les mesures bidimensionnelles (en sachant que
tout ce qui est évoqué dans ce chapitre existe en analyse tridimensionnelle, qui n’a pas été

explorée au cours des travaux de cette thése).

3.3.1 La fraction d’éjection ventriculaire gauche

La méthode dit de « Simpson Biplan » est la plus utilisée. Il s’agit depuis plusieurs
dizaines d’années, et cela est toujours le cas actuellement, de la méthode de référence pour
I’analyse de la fonction systolique du ventricule gauche [4]. Selon la régle de Simpson, tout
volume peut étre découpé en disque d’épaisseur égale et calculé comme la somme des volumes
de ces disques. Une modification de cette régle permet de I’appliquer plus simplement (méthode
biplan) : au lieu de mesurer la surface des disques (ce qui nécessiterait plusieurs coupes
parasternales petit axe ¢tagées), on effectue le calcul a I’aide de deux diamétres, en assimilant
chaque disque a une ellipse. Ces deux diametres sont obtenus facilement en apicale 4 cavités et
2 cavités, constituant ainsi les deux plans orthogonaux souhaités.

Une fois les volumes estimés, la FEVG est calculée comme suit :
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VTDVG — VTSVG

FEVG =100 VTDVG

FEVG : Fraction d’¢jection du ventricule gauche ; VIDVG : volume télé-diastolique du ventricule gauche et

VTSVG : volume télé-systolique du ventricule gauche.

Les échographes de derniére génération permettent une mesure semi-automatique par la

méthode du tracking, technologie utilisée dans le strain.

3.3.2 Le doppler tissulaire myocardique

Apparu dans les années 90, le Doppler tissulaire (DTI) permet de mesurer les vitesses
des parois myocardiques[22]. Le principe est le méme que pour un doppler avec la nécessité
d’un alignement avec la direction du déplacement de la paroi a analyser. Son utilisation la plus
fréquente est en doppler pulsé en apical 4 cavités, avec mesure de la vitesse de déplacement de
la paroi latérale au niveau de I’anneau mitral, notamment le pic de vitesse de 1’onde systolique
S’. Cependant, cette analyse comporte certaines contraintes comme la nécessité d’avoir un bon
alignement avec le sens de déformation de la paroi, I’angle 1i¢ a I’'imprécision rendant la mesure

moins fiable [23].

3.3.3 Speckle tracking imaging

L’analyse de la déformation myocardique permet d’appréhender les trois principales
composantes de la fonction systolique ventriculaire gauche : longitudinale, circonférentielle et
radiale. C’est seulement la premicre, facile & mesurer et reproductible, qui est couramment
utilisée et qui est entrée dans la pratique clinique. Cette analyse de déformation peut étre
effectuée en doppler tissulaire, mais la technique actuellement uniformément utilisée est
I’analyse bidimensionnelle des déformations. La déformation, ou strain (&) d’un objet est défini

par la variation de longueur de cet objet. Un allongement de 1’ objet est représenté par une valeur
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positive de déformation (valeur exprimée en pourcentage) tandis qu’un raccourcissement a une
valeur négative. Cette technique d’analyse en mode bidimensionnel est appelée 2D strain et a
pour net avantage de s’affranchir des contraintes liées a I’angle d’analyse décrites dans le
doppler tissulaire. La technologie utilisée pour le 2D strain s’appuie sur le suivi des marqueurs
acoustiques (speckle tracking) présents naturellement dans 1’image ultrasonore. Elle a été
largement validée, expérimentalement et cliniquement, notamment dans 1’analyse du pic de
déformation de la composante longitudinal du VG appelé Strain global longitudinal.
Cependant, les valeurs de strain ont ét¢ démontrées comme sensibles aux conditions de charge

du ventricule gauche [24], ce qui a fait émergé la nécessité de nouveaux outils.

3.3.4 Travail myocardique

Le travail myocardique représente I’énergie qui dépense le myocarde pour se déformer.
L’équipe du Pr Smiseth a Oslo a pu démontrer qu’il était possible d’estimer ce travail
simplement en échocardiographie, via I’analyse des courbes pression-strain.

Ces courbes, en général propres a chaque segment myocardique, représentent
I’évolution de la relation entre le strain segmentaire et la variation de pression intra
ventriculaire gauche au cours d’un cycle cardiaque. Le gold standard pour 1’évaluation de
travail cardiaque est le calcul de I’aire de la boucle force — dimension segmentaire myocardique
[25]. Cependant, du fait de la complexité de la mesure de la force, qui se fait exclusivement de
fagon invasive, la pression intracardiaque peut étre utilisée comme une approximation de la
force myocardique. Cette approximation peut étre considérée comme une limite mais une étude
a montré que les courbes pression-dimension segmentaire et les courbes force-dimension
segmentaire reflétaient de facon équivalente les modifications du travail cardiaque [26]. De
plus, Russell et al. avait démontré 1’équivalence des courbes pression — dimension segmentaire

et pression — strain segmentaire [27]. Ainsi, ces courbes pression-strain permettent une
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estimation des variations de travail cardiaque au cours du cycle cardiaque, via I’analyse de leur
aire. Cependant, 1’aire de cette courbe n’est qu’une représentation globale du travail cardiaque,
effectué sur tout un cycle.

Russel et al.[28] ont donc proposé une autre approche, plus fonctionnelle, ou le travail
est une fonction du temps et peut donc étre calculé a chaque instant, ce qui permet d’observer
son évolution au cours d’un cycle cardiaque. Ainsi ils ont pu définir deux types de travail
survenant au cours d’une systole (i.e. la phase d’éjection systémique du sang) : le travail positif,
reflétant un raccourcissement des fibres myocardiques et donc une évolution adaptée et efficace
pour I'éjection du sang ; et le travail négatif, reflétant une élongation des fibres pendant la
systole constituant une évolution délétere a I’efficacité de la contraction myocardique (Figure
1).

Pression VG Pyg

Dérivation du Strain,

] changement de
Courbe Strain . gement de
signe, multiplication

L // par Pyg et intégration Figure 1 : Workflow permettant le calcul du

Cour travail myocardique. E (fleche rouge) :

! Systole ; IVR (fleche rouge) : Relaxation
E Relaxation Isovolumique (IVR) . Tumi
s; sovolumique
. N TT——
e o
valve valve valve
closure closure opening

Travail Global Constructive (GCW) :
Travail Positif durant E + Travail Négatif durant IVR

Travail Global Perdu (GWW) :
Travail Positif durant IVR + Travail Négatif durant E

Cependant, cette courbe pression-strain nécessite par définition d’avoir une courbe de
pression intra- ventriculaire gauche qui ne se mesure de fagon fiable que de facon invasive. Il

¢tait donc nécessaire, pour pouvoir utiliser tous ces indices en pratique quotidienne, de
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développer un outil permettant de prédire la pression intraventriculaire gauche de facon non-
invasive et de combiner ces données avec des images échocardiographiques, afin de pouvoir
calculer le travail cardiaque avec un seul examen non invasif. Russell et al. ont développé un
outil permettant d’estimer la courbe de pression intraventriculaire gauche au cours d’un cycle
cardiaque, a partir d’une boucle d’échocardiographie [27]. Pour élaborer leur outil, ils sont
partis d’une idée relativement simple : moyenner les courbes de pressions invasives et les ré-
¢chantillonner pour faire en sorte que tous les temps valvulaires d’un cycle cardiaque (i.e.
ouvertures et fermetures des valves aortiques et mitrales) coincident pour tous les
enregistrements. Cette courbe « moyennée » est ensuite modifiée individuellement, pour
chaque patient, au gré des temps valvulaires qui sont indiqués par 1’opérateur. La modification
des temps valvulaires par rapport a la courbe de référence va déformer celle-ci. L’échelle de la
courbe en ordonnée ne dépend que du pic de pression systolique, puisque la pression minimale
est toujours égale ou treés proche de OmmHg. Or la pression systolique intraventriculaire gauche
est égale a la pression artérielle systolique, mesurable par un simple tensiométre automatique,
positionné au bras gauche. Ainsi, les auteurs proposent un modele déformable de courbe de
pression, ne dépendant que de la pression artérielle systolique brachiale et des temps valvulaires

relevés manuellement a 1’aide d’une boucle d’échocardiographie (Figure 2).
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o
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Estimated curve , , . .
4 _ i déformée par la modification des

temps valvulaires pour le patient

donné. Exemple tiré de Russel et al.
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: >T|me (s)

On voit donc ici que « le cceur du réacteur » de la méthode proposée est cette estimation non
invasive de la pression intraVG, puisque 1’autre indicateur nécessaire au calcul du travail est le
strain VG, déja développé depuis plusieurs années. C’est pourquoi notre équipe avait proposé
une validation invasive indépendante de cette courbe de pression et des indices de travail
cardiaque qui en découlent. Les résultats confirmaient la validité de la méthode, malgré ses
imperfections[13]. La figure 3, tirée de ce travail, résume la méthodologie globale d’estimation

non invasive du travail cardiaque
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Figure 3 : Représentation schématique du procédeé global de calcul du travail cardiaque avec
in fine la combinaison du strain et de la courbe de pression au cours de temps dont la résultante
sont les courbes de pression-strain a partir desquelles sont calculés les indices de travail

cardiaque.

3.3.5 Intégrales de traces de strain

Cet indice, issu la aussi des traces de strain, donne une représentation de I’énergie
myocardique dépensée au cours du cycle cardiaque. Les intégrales de strain ont été¢ développées
par notre équipe de recherche, notamment lors de la thése d’Université du Pr Anne BERNARD,
pour I’étude des cardiomyopathies conductives par asynchronisme électromécanique. Ce sont
donc essentiellement la phase systolique et le début la phase diastolique qui nous intéressent en
distinguant plusieurs périodes d’intérét. La premiere période est celle du raccourcissement des
fibres myocardiques, représentée par une négativation de la trace de strain (valeur de base a 0),

jusqu’a la fermeture de la valve aortique qui représente physiologiquement la fin de 1’éjection
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ventriculaire gauche. Pendant toute cette premiére période, le raccourcissement des fibres est
utile a I’¢jection et ’intégrale de la trace de strain sur cette période représente donc un
équivalent de travail constructif. La période suivante est celle entre la fermeture de la valve
aortique et le pic négatif de la trace de strain. Les fibres continuent de se raccourcir alors que
I’¢jection est terminée, 1’intégrale de la trace de strain sur cette période est donc un équivalent

de travail myocardique perdu. Le travail myocardique total est I’addition des deux. (Figure 4)
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Figure 4 : Représentation graphique de l’intégrale de strain aux différents temps de la
systole (zones grisées). En haut, le travail constructif avec le raccourcissement des fibres
Jjusqu’a la fermeture de la valve aortique, au milieu le travail global jusqu’au raccourcissement
maximal des fibres myocardiques et en bas, la partie de travail perdu correspondant au

raccourcissement myocardique survenant apres fermeture de la valve aortique.

Ces indices ont été démontrés par le Pr BERNARD comme significativement discriminants

pour distingués les répondeurs et non répondeurs[11]. Combinés a des indices
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multiparamétriques, il permettaient de prédire avec une sensibilité intéressante la réponse a la

resynchronisation [12].

L’ensemble des indices sus décrits restent imparfaits et donnent parfois, notamment dans le
cadre du strain et de ses indices dérivés une multitude d’informations instantanées qu’un
humain ne peut traiter, de par leur complexité, sur chaque examen réalisé dans le cadre d’une
pratique clinique du quotidien. Dés lors, il semble nécessaire de déléguer les calculs
mathématiques nombreux a réaliser pour le traitement de ces données afin de guider les

cliniciens lors de leurs examens.
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4 Utilisation de DPapproche black-box dans les
cardiomyopathies conductives pour la prédiction de la

réponse a la resynchronisation

Au cours de I'insuffisance cardiaque (ou originellement liée a une pathologie propre),
de la fibrose se développe aux dépends du tissu de conduction électrique myocardique, altérant
la fonction princeps de celui-ci. Ainsi, le temps de transit du signal électrique va étre majoré et
ce de fagon inhomogene au sein du tissu conductif. Cette fibrose touche principalement les
branches de tissus conductifs a destination du ventricule gauche, générant ainsi
macroscopiquement un ¢largissement du QRS appel¢ bloc de branche gauche (BBG). Ce BBG
est dit « complet » lorsque le QRS excede 120ms. Celui-ci, lorsque la FEVG est inférieure a
35%, est associé a un pronostic plus défavorable des patients [18].

Sur le plan mécanique, ce BBG entraine une contraction précoce du ventricule droit et
du septum interventriculaire au niveau basal, tandis que la paroi latérale du ventricule gauche
se contracte trés tardivement.

Sur le plan énergétique, la contraction du septum basal trés précoce (appelée septum
flash) se fait pendant la phase de contraction isovolumique du VG, durant laquelle la pression
intraventriculaire gauche est faible, rendant cette contraction énergique. Cette contraction
entraine par ailleurs un étirement de la pointe et de la paroi latérale du VG, encore au repos, qui
se contractent avec retard parfois méme apres que la valve aortique se soit fermée, rendant la
contraction hémodynamiquement inutile voire délétére. Cet ensemble entraine une perte de la
fonction systolique globale, qui s’aggrave avec le temps [29]. Il est important de faire le
diagnostic de cet asynchronisme car il peut étre pris en charge par une thérapie qui lui est

spécifique, faisant intervenir des stimulateurs cardiaques particuliers dits « multi-sites ».
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La resynchronisation cardiaque est un concept ancien, mais sa validation clinique ne
date que des années 1990, sous I’impulsion de travaux de groupes frangais, notamment du CHU
de Rennes, centre reconnu internationalement pour son expertise dans le domaine. Plusieurs
¢tudes multicentriques randomisées ont ét¢ menées, démontrant 1’effet positif de cette thérapie
sur I’asynchronisme en améliorant le statut fonctionnel des patients avec un remodelage inverse
du ventricule gauche, qui a tendance a retrouver sa morphologie normale. De fagon plus
intéressante, cette thérapie diminue les hospitalisations et la mortalité toute cause [30,31].

La base de la thérapie de resynchronisation repose sur la stimulation électrique du
myocarde sur des sites multiples, via des électrodes, afin de pouvoir « contrdler » finement
I’activation électrique et donc la contraction du myocarde. Ainsi, classiquement, trois sites
d’implantation d’¢électrodes sont privilégiés : 1’atrium droit, le ventricule droit et la paroi
latérale du ventricule gauche. Les réglages du stimulateur sur lequel sont branchées les
électrodes permettent de déterminer les délais d’activation des différentes régions
myocardiques. On peut ainsi restaurer artificiellement une contraction synchrone du myocarde,
la plus physiologique possible.

Malgré le net bénéfice prouvé chez les patients insuffisants cardiaques ayant une
FEVG< 35% avec des critéres d’asynchronisme basé sur 1’analyse ECG (Bloc de branche
gauche complet avec une largeur des QRS > 130ms)[30,31], environ 30% des patients restent
non-répondeurs a la thérapie, c'est-a-dire qu’ils ne tirent aucun bénéfice en terme de fonction
myocardique ni en terme clinique. Ce chiffre reste stable depuis plusieurs années, malgré le
développement de nouvelles sondes ventriculaires gauches multipolaires permettant une
stimulation plus fine de la paroi myocardique [32], et la recherche de nombreux indices
paracliniques de prédiction de la réponse a la thérapie par resynchronisation afin de mieux
sélectionner les patients qui bénéficieront le plus de ce traitement [10]. L’enjeu est de taille, car

outre I’aspect financier (un stimulateur multi-site avec fonction défibrillateur cotlite environ
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15000 euros) une vaste étude européenne récente a démontré une surmortalité chez les patients
non-répondeurs, liée de fagon indépendante a I’implantation d’un stimulateur multi-site [33]. 11
est donc nécessaire de poursuivre la recherche afin de trouver un ou des indicateurs combinés,
cliniques et/ou paracliniques, permettant de prédire de facon sensible et spécifique quels
patients seront répondeurs ou non a ces stimulateurs cardiaques.

Nous avons donc tenté, dans les articles suivants, de mieux identifier les patients qui
seront potentiellement répondeurs ou non a la thérapie afin de tendre vers une prise en charge
individualisée.

L’ensemble des travaux de ce chapitre ont été en partie financiérement supportés par
I’ Agence Nationale de la Recherche dans le cadre du projet MAESTRo (ANR-16-CE19-0008-
01). Ces travaux ont été pour ma part réalisés en étroite collaboration avec un co-doctorant dans

le méme laboratoire, Alban GALLARD.

4.1 Meéthodologie commune aux travaux

4.1.1 Echocardiographie
Tous les patients avaient une échocardiographie compléte avant implantation (GE, Vingmed
System 7, Ve9, Ve95, Horten, Norway) incluant les niveaux de gris standard (fréquence >60
Hz) et TDI couleur (fréquence > 100Hz). Tous les paramétres échocardiographiques
bidimensionnels, Doppler et TDI ont été mesurés selon les recommandations de la société
américaine d’échocardiographie [34] par un unique senior échocardiographiste. Toutes les
mesures €taient moyennées sur 3 cycles cardiaques. Les volumes ventriculaires et fraction
d’¢jection étaient calculés par la méthode de Simpson Biplan modifiée. Le temps d’¢éjection
systolique était mesuré sur le doppler pulsé du flux sous aortique. 11 était défini par le temps

entre le début du QRS et la fermeture de la valve aortique.
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4.1.2 Parameétres issus de I’étude des intégrales de strain longitudinal
Pour obtenir les traces de strain, une attention trés particuliere a été donnée pour bien placer
les marqueurs temporels (pied du QRS, fermeture de valve aortique), constituant un point
déterminant pour la suite. Une méthode de traitement spécifique développée a partir de Matlab
(mathWorks Inc, USA) a permis d’extraire les données texte (.txt) du strain longitudinal en
coupe apical 4 cavités, en distinguant 6 segments myocardiques (BS: Basal Septal, MS: Mid
Septal, AS: Apical Septal, BL: Basal Lateral, ML: Mid Lateral, AL: Apical Lateral). De
nombreux parameétres ont ainsi été extraits a partir des intégrales de ces signaux de strain, pour

chaque segment (seg € {BS,MS, AS,BL,ML,AL}) : du pied du QRS au pic de strain (I;;gak)

et a la fermeture de la valve aortique(/ ls Z;‘j ) (Figure 5)
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Figure 5 : Représentation graphiques de toutes les caractéristiques (features) pouvant étre
extraites des courbes de strain. En A, les données temporelles et d’ amplitude du signal. En B,
les intégrales de strain. En C, les données peuvent étre analysées par segments, par parois et

par différences entre parois, issues de la coupes apicale 4 cavités

Toutes les valeurs plus élevées que -5% ont été exclues du calcul des intégrales pour diminuer
le bruit (nous avons considéré que cette partie du signal portait peu d’informations d’intérét au
regard du bruit engendré).

Plusieurs autres parametres peuvent étre obtenus par combinaison de ces premiers : la disparité
régionale du strain longitudinal cumulé (i.e. la réserve contractile) peut étre calculé par la
différence des intégrales des segments concernés. Ainsi, la différence entre la paroi septale et
latérale peut étre exprimée ainsi : Dy, = (125, + IM5,.) — (I1EL,. + IML ). Un marqueur de

I’efficience peut étre la différence entre le strain cumulé jusqu’au pic par rapport au strain
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- s . ; - . pSed _ |7sed | _
cumulé jusqu’a la fermeture de la valve aortique. Il peut s’exprimer ainsi : E; ~ = |Il,avc

|Iseg

Lpeak| - Alnsi, un résultat négatif montrera la quantité de strain inutile a la contraction (un

équivalent du travail myocardique perdu). Ce qui est calculé par segment, peut 1’étre par
addition des segments pour une paroi enti¢re, par exemple pour la paroi septale : ElB SMS -
EBS + EMS. L’algorithme développé peut également donner des valeurs automatiques de
paramétre d’asynchronisme: la déviation standard du temps du pic de strain des 6 segments
(ST Dpeqk), 1a différence entre le temps minimal et le temps maximal de pic de strain parmi les

6 segments (ATpeqk), la déviation standard des intégrales de strain, du pied des QRS au

Pic(SDI; peqr) €t a la fermeture de la valve aortique(SDI; 4y ).

4.1.3 Suivi

Tous les patients ont été suivis a 6 mois de I’implantation avec une échocardiographie
trans-thoracique compléte. Les répondeurs a la thérapie étaient définis comme ayant eu une
décroissance >15 % du volume télésystolique ventriculaire gauche a 6 mois de I’implantation,

en comparaison avec I’ETT pré-implantatoire.

4.2 Analyse multiparamétrique de ’asynchronisme électromécanique par
machine learning pour prédire la réponse a la resynchronisation

Travail publié sous forme de lettre 8 JACC imaging : Donal E, Hubert A, Le Rolle V, Leclercq

C, Martins RP, Mabo P, Galli E, Hernandez A. New Multiparametric Analysis of Cardiac

Dyssynchrony: Machine Learning and Prediction of Response to CRT. JACC Cardiovascular

imaging 2019;12:1887-1888.
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Dans cet article, nous avons émis I’hypothése qu’a partir d’une évaluation
multiparamétrique, permise par des algorithmes de type « machine learning », incluant une
combinaison de critéres échocardiographiques et électrocardiographiques, il serait possible de
mieux apprécier la potentialité de réponse a la resynchronisation. Ainsi, nous avons utilisé la
méthode algorithmique dite « Random Forest » pour analyser un panel de parametres
échocardiographiques d’asynchronisme mécanique, associés a la durée des QRS sur

I’¢lectrocardiogramme 12 dérivation (ECG).

4.2.1 Population

Il s’agissait d’une étude rétrospective incluant des patients insuffisants cardiaques
symptomatiques avec une FEVG < 35%, une durée de QRS sur ’ECG > 120ms, pris en charge
au CHU de Rennes pour une implantation de CRT entre 2010 et 2017, sous traitement médical
optimal selon les recommandations en vigueur au moment de leur prise en charge. 154 patients
ont été analysés a partir de ce registre. L’étude a été réalisée apres accord du comité d’éthique
local (déclaration CNIL n 1620030V.0). Les indications d’implantations étaient basées sur les
recommandations européennes de 2010[35], et avaient lieu dans le mois qui suivait
I’échocardiographie pré-implantatoire.
Les données cliniques et échographiques principales sont données dans le tableau 1.
L’age moyen était de 65£10 ans, il y avait 103 hommes (67%). La durée moyenne des QRS et
la FEVG moyenne étaient respectivement de 164+18msec et 28+7%. 45 (29%) patients étaient
coronariens.
A 6 mois de suivi, 109 patients (71%) étaient répondeurs a la CRT selon les critéres prédéfinis.
Les répondeurs étaient plutot des femmes (38 vs 23%, p=0.05), sans coronaropathie, avec un

septal flash, et des QRS plus fins.

32



Tableau 1. Caractéristiques cliniques et échographiques de la population a I’inclusion avec
comparaison entre répondeurs a la CRT, non répondeurs a la CRT, et population globale.

Tous Non-répondeurs Répondeurs D

N=154 N=45 (29%) N=109 (71%)
Age, années 65+10 66+11 65+10 0.45
Hommes, n(%) 103 (67) 35(77) 68 (62) 0.05
Coronaropathie, n(%) 45 (29) 23 (51) 22 (20) <0.0001
Classe NYHA 2.4+0.6 2.5+0.6 2.3+0.6 0.06
Largeur QRS, msec 164+18 157+19 167+17 0.01
BBG, n(%) 130 (84) 31 (69) 99 (91) 0.001
Septal Flash, n(%) 98 (64) 11 (24) 87 (80) <0.0001
VTD-VG, ml 218£76 229+69 213+79 0.22
VTS-VG, ml 158+66 162+62 15667 0.62
FE-VG, % 28+7 29+7 28+7 0.32
SGL % -8-9+3.4 -7.6£2.6 -9.4+3.5 0.001
Beta-bloquants, n(%) 111 (72) 35 (78) 76 (70) 0.16
IEC/ARA2 n(%) 114 (74) 34 (76) 80 (73) 0.51
Diurétiques, n(%) 85 (55) 33 (73) 52 (48) <0.0001

IEC, inhibiteur enzyme de conversion de [’angiotensine; ARA2, Inhibiteurs des récepteurs a
I’angiotensine II; VG, Ventricule Gauche ; VID, Volume télédiastolique ; VTS, Volume télésystolique,

FE, fraction d’éjection ; SGL, Strain global longitudinal.
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4.2.2 Methode de Machine learning
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Figure 6: Diagramme général du procédé d’apprentissage utilisé

Comme montré dans la figure 6, un total de 60 caractéristiques (ECG, ETT) ont été extraites
comme décrit dans le chapitre précédent. Dans la seconde phase, nous avons procédé a une
sélection des caractéristiques d’intérét, celles qui étaient les plus sensibles pour une estimation
de la réponse a la CRT. Enfin, une phase d’évaluation de la solution proposée était réalisée par
une procédure Monte Carlo. La sélection de 1’algorithme d’apprentissage adapté a la situation
a été difficile du fait de la particularité de la répartition de la population non équilibrée (30%
non répondeurs versus 70% répondeurs) ce qui peut poser le probléme d’un « sur-
apprentissage » de 1’algorithme, qui devient trop spécifique a la population donnée en entrée.
Nous avons donc choisi d’utiliser un ensemble d’arbres décisionnels pour une classification
optimale des patients en fonction de la réponse a la CRT, par la méthode appelée « Random
Forest ». RF est une méthode d’apprentissage populaire et polyvalente qui est basée sur

Pentrainement d’un set d’arbres non corrélés afin d’estimer une cible variable selon la
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classification ou régression proposée en sortie[36]. Alors que d’autre méthodes de machine
learning nécessitent de tres larges bases de données pour s’entrainer et s’évaluer, comme les
méthodes Deep Learning, la définition des RF avec des degrés de liberté plus réduits, en fait
une méthode appropriée pour des données comme celles du présent travail. La performance de
chaque arbre du RF est estimée en utilisant différente cohortes de la population d’étude,
sélectionnées aléatoirement en remplacement de la cohorte d’apprentissage. La performance
du RF peut étre estimée pendant le procéd¢ d’apprentissage en utilisant en données d’entrée
celles qui avaient été exclues automatiquement pendant la phase d’apprentissage (pour créer
artificiellement une cohorte de dérivation au sein de la méme population), méthode aussi
appelée « out-of-bag » (OOB). La sortie du RF est obtenue en appliquant la méthode du vote
majoritaire des décisions issues de chaque arbre pris individuellement (qui a été entrainé sans
utiliser les données d’évaluation). Ainsi, pendant la phase d’apprentissage, I’importance
relative de chaque donnée en entrée peut étre estimée, en comparant des métriques de
performance OOB, obtenues en utilisant les données de 1’étude versus celles qui n’ont pas été

utilisées.

4.2.2.1 Phase de sélection de caractéristiques

L’objectif de cette premicre phase était d’estimer les caractéristiques (variables) donnant
I’information la plus utile pour I’estimation de la réponse a la CRT dans notre population. Une
palette réduite de variables, sélectionnée parmi les plus intéressantes, non corrélées
linéairement entre elles, sont ensuite conservées pour la seconde phase. Ainsi, cela permet de
réduire les temps de calcul mais surtout de diminuer le risque de sur-apprentissage et le risque
de non transposabilité des résultats sur une autre population.

L’intégralité de la population a été utilisée pour cette premicre phase de sélection de variables.

300 arbres ont été utilisés pour cela et I’AUC obtenue a partir de données OOB ont ét¢ analysées

35



pour estimer leur importance relative. Finalement, nous avons analysé la corrélation linéaire
entre chaque paire de variable par estimation de leur matrice de covariance. Les variables avec
un indice de corrélation élevé (>0,7) ont été identifiées et seules les variables avec I’importance

relative la plus élevée des variables corrélées ont été conservées pour les analyses ultérieures.

4.2.2.2 Estimation de I’ensemble de classification
L’ensemble de variables préalablement sélectionnées a été utilisé pour entrainer et évaluer un
ensemble d’arbres décisionnels RF. Aprés une premicre étape concernant 1’optimisation du
nombre d’arbres qui devront étre incorporés dans I’analyse, une validation croisée par la
méthode Monte Carlo a été utilisée pour sélectionner aléatoirement, sans remplacement, 70%
des patients pour la phase d’apprentissage et 30% pour la phase de test. Ce procédé a été
appliqué pour 30 « tours », chaque tour étant compos¢ d’un apprentissage puis d’un test. Les
courbes ROC et AUC correspondantes ont été estimées pour chaque tour afin d’évaluer la
performance de classification de chaque tour. Tous les arbres décisionnels RF dans ce travail
ont utilisé le critére ‘gini’, avec un arbre maximum de 12 étapes pour la sélection de variable,
et de 6 étapes pour la phase de classification. L’implémentation de 1I’ensemble de cette méthode

a été réalisé en langage Python [37].
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4.2.3 Résultats

6 variables sont ressorties de la premiére phase OOB, décrites dans le tableau 2

Variable Moyenne STD
EPSMS 0.686 0.057
QRSd 0.668 0.072
ATpeak 0.622 0.075

SDI, pear 0.479 0.069
I8, ok 0.581 0.081
Dyr . 0.675 0.061

Tableau 2 : Variables issues de la premiere phase avec leur moyenne et dérivation standard

Le nombre d’arbres utilisés pour la phase a classification a été¢ de 100, ce qui était le meilleur
compromis entre complexité (et donc temps) de calcul et performance de I’AUC. La figure 7
montre les courbes ROC individuelles de chacune des 30 itérations du Monte Carlo (traits fins).
La moyennes des AUC, considérée comme la performance globale du mode¢le est représentée
en trait gras, qui était a 0.804 = 0.03.

Les courbes ROC ont également été calculées en monoparamétrique, avec le meilleur résultat

obtenu pour ElB SMS “avec une AUC de 0.686+0.057, suivie de la durée moyennes des QRS a

0.668+0.072.
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Figure 7: En traits fins, les courbes ROC individuelles de chaque itération Monte Carlo. En

trait gras, leur valeur moyenne.

4.3 Ajout de données supplémentaires pour une nouvelle analyse
multiparamétrique

Article publié sous la référence suivante : Gallard A, Hubert A, Smiseth O, Voigt J-U, Le Rolle

V, Leclercq C, et al. Prediction of response to cardiac resynchronization therapy using a multi-

feature learning method. Int J Cardiovasc Imaging 2021;37:989-98.

Ce deuxieme travail avait pour objectif de tenter d’augmenter la performance d’un
modele identique au précédent, en I’enrichissant avec des données supplémentaires, notamment
cliniques mais aussi échocardiographiques « classiques » avec des données mesurées

usuellement en pratique quotidienne.
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4.3.1 Population et Méthode

Grace a l’apport de deux centres majeurs de la recherche sur la réponse a la
resynchronisation, Leuven et Oslo, la population d’étude a considérablement augmentg¢, passant
a 323 patients, dont les caractéristiques sont similaires a notre population rennaise avec 68% de
répondeurs.
Nous avons appliqué exactement le méme procédé que sur le travail précédent, mais en incluant
des nouveaux parameétres avec une analyse des intégrales de strain sur les 3 coupes apicales,
avec une division en 18 segments. Pour augmenter encore le nombre de parameétres nous avons
ajouté des analyses parameétre par parametre, mais aussi en les combinant par vue (addition des
6 segments), par vue en excluant les deux segments apicaux (soit une addition de 4 segments).
Enfin, comme énoncé précédemment, viennent s’ajouter aux intégrales et durée des QRS la
FEVQG, le Septal Flash, Apical Rocking, la pression artérielle pulmonaire systolique (PAPs),
les flux mitraux avec ondes E, A, ratio E/A, le volume télédiastolique du ventricule gauche, le
volume télésystolique du ventricule gauche. Au total, 311 variables différentes ont été entrées

dans le modele, pour chaque patient.

4.3.2 Résultats

A partir des 311 variables d’entrées, la premicre phase de sélection de variables OOB a permis

de mettre en évidence les 20 principales, rappelées dans le tableau 3.
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Features Importance Correlate to  Importance after select-

with all fea- ing the best features
tures (rank)

SF 1 1(1)

E/A 0.667 0.968 (2)

E 0.511 0.792 (6)
ML

PYL . 0384 0.764 (7)
AL

P4ch,peak 0.377 0.713 (9)

]j_]StAt 0.356 0.850 (3)

LVEDV 0.354 0.817 (4)
Mean,6

T4Ch’peak 0.345 0.716 (8)
MS

T4ch,peak 0.343 0.697 (11)
LS4 0.342 LS4
4ch,peak 4dch,tot

EA’;’Z 0.340 0.804 (5)

E/EA 0.334 0.711 (10)
L—s,4 L—S.4

E4ch 0.322 I4ch,t0t

ORS 0.280 0.590 (14)
ML ML

I4ch,peak 0.278 P4ch,peak
ML ML

E4ch 0.277 P4ch,peak
AS

I4ch,peak 0.275 0.650 (12)
AL AL

I4ch,t0t 0.266 P4ch,peak
ML ML

I4ch,mt 0.264 P4ch,peak
'BS

T4ch,peak 0.252 0.643 (13)

Tableau 3 : Ordre d’importance des 20 principales variables, apreés la premiere phase

La deuxiéme phase, comme dans I’article précédent, a permis de dégager une AUC par itération
de Monte Carlo (figure 8), pour avoir ensuite un résultat moyenné (trait gras). Comme le
nombre de variable était beaucoup plus conséquent, il a été ici réalisé 100 itérations Monte

Carlo. La performance moyenne donne ainsi un AUC a 0,809+0,05.
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Figure 8 : En traits fins, les courbes ROC individuelles de chacune des 100 itérations Monte

Carlo. En trait gras, leur valeur moyenne.

4.4 Travail myocardique ou intégrales de strain ?
Travail publié sous forme d’article original dans I’EHJ-CVI : Hubert A, Gallard A, Rolle VL,
Smiseth OA, Leclercq C, Voigt J-U, et al. Left ventricular strain for predicting the response to
cardiac resynchronization therapy: two methods for one question. European Heart Journal -

Cardiovascular Imaging 2021:jeaa422.

Suites aux travaux sus-cités, nous nous sommes demandés s’il existait, dans 1’optique

de prédire la réponse a la resynchronisation, une réelle différence d’apport d’information entre

le travail myocardique et les intégrales de strain, ces deux méthodes représentant une méme
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réalité physiopathologique a la différence de la prise en compte de la variabilité¢ de la post

charge dans le cadre du travail myocardique.

4.4.1 Population et Méthode

Nous sommes donc repartis d’une population similaire a 1’étude précédente, avec
quelques patients en moins car les inclusions étaient toujours en cours au moment de la
réalisation de ce travail. Ainsi, 243 patients, avec des caractéristiques similaires aux deux études
précédentes, ont été analysés (le détail de la population sera indiqué dans le forme originale de
I’article, en annexe). La méme méthodologie a été appliquée, comprenant une échographie
avant implantation de CRT et échocardiographie a 6 mois de I’implantation pour juger de la
réponse a la thérapie.
Comme démontré avec les deux articles précédents, peu d’informations supplémentaires sont
apportées par les coupes apicales 2 cavités et 3 cavités, en sus de la coupe apicale 4 cavités. Par
ailleurs, des informations étaient manquantes et nous avons donc opté pour une comparaison
de ces deux méthodes uniquement par la coupe apicale 4 cavités.
Ainsi, pour chaque patient, nous avons analysé les 6 segments de la coupe apicale 4 cavités
(BS: Basal Septal, MS: Mid Septal, A4S: Apical Septal, BL: Basal Lateral, ML: Mid Lateral, AL:
Apical Lateral). Pour chacun des segments, 1’analyse du travail myocardique portait sur le

travail constructif CW 3¢9 et le travail perdu WIW*¢9. L’analyse des intégrales de strain portait

.. L. se se
sur (comme décrit antérieurement) I°-9, , [>29

peak> lave €t E*¢9. Une analyse complémentaire ¢téait faite

pourchacun des 2 parois septale (S = BS + MS + AS) et latérale (L = BL + ML + AL) et la
différence entre les deux parois (D =L —S) ¢était également calculée pour chacun des
paramétres. Ainsi, 50 caractéristiques issues de la coupe apicale (20 de travail myocardique, 30

d’intégrales) ont ét¢ au total analysées, rappelées dans le tableau 4.
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IBS IMS IAS IAL IML IBL Igvc Iévc Ic[l)vc IMean

avc avc avc avc avc avc avc
BS MS AS AL ML BL S L D Mean
Ipeak Ipeak Ipeak Ipeak Ipeak Ipeak Ipeak Ipeak Ipeak Ipeak

EBS EMS EAS EAL EML EBL ES EL ED EMean

CWBS | cwMs | cw4S | cwAL | cwML | cwBE | cws | cwlt | cw?P | cwMean

WwES | wwMs | wwAas | wwAk | wwME | wwBL | wwS | wwt | wwP | wwMean

Tableau 4 : Les 50 caractéristiques analysées issues des données de travail myocardique et

d’intégrales, a partir de la coupe apicale 4 cavités

Pour chaque caractéristique, les courbes ROC de prédiction de la réponse a la CRT ont été
¢tablies en utilisant 67% de la population. La méthode amorcée est ensuite appliquée pour
¢tablir I’intervalle de confiance de I’AUC. La méthode est réitérée 1000 fois (avec 67% de la
population prise au hasard a chaque itération). De ces 1000 courbes ROC, une courbe moyenne
est élaborée. Les AUC sont ensuite comparées deux a deux par le test de DeLong [38]. Un p <
0,05 entre deux courbes ROC était considéré comme statistiquement significatif.

Enfin, nous avons complété par une analyse multiparamétrique segmentaire, pour chaque
méthode, afin d’obtenir un résultat d’AUC optimisé, comme cela est réalis¢ dans les analyses

machine-learning.

4.4.2 Résultats
Comme dans les travaux précédents, on retrouve la méme proportion de patients non-
répondeurs a la thérapie (25%). Les résultats des analyses univariées sont reportées dans le

tableau 5.
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Number p < 0.05 (percentage)
AUC
All characteristics | Integral Myocardial work

wws 0.73 37 (74%) 27 (90%) 10 (50%)
ww Mean 0.72 33 (66%) 24 (80%) 9 (45%)
cwt 0.69 27 (54%) 20 (67%) 7 (35%)
cw?P 0.69 26 (52%) 19 (63%) 7 (35%)
ww?b 0.68 21 (42%) 16 (53%) 5(25%)
CwMean 0.63 14 (28%) 10 (33%) 4 (20%)

15, 0.63 10 (20%) 9 (30%) 1 (5%)

EP 0.61 2 (4%) 0 (0%) 2 (10%)
ES 0.60 6 (12%) 2 (7%) 4 (20%)
1L, 0.60 11 (22%) 4 (13%) 7 (35%)
Leak 0.59 10 (20%) 3 (10%) 7(35%)
wwk 0.57 7 (14%) 0 (0%) 7 (35%)
Lok 0.56 9 (18%) 1 (3%) 8 (40%)

Lt 0.56 11 (22%) 0 (0%) 11 (55%)
EL 0.55 9 (18%) 0 (0%) 9 (45%)
15, 0.54 11 (22%) 2 (7%) 9 (45%)

cws 0.53 13 (26%) 1 (3%) 12 (60%)

[Mean 0.53 14 (28%) 4 (13%) 10 (50%)

EMean 0.53 12 (24%) 2 (7%) 10 (50%)

Lak 0.51 15 (30%) 3 (10%) 12 (60%)

Tableau 5 : Résultats des analyses univariées de chaque caractéristique, pour prédire la

réponse a la resynchronisation
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On obtient ainsi les graphes de la figure 9, pour représenter les meilleurs

monoparamétriques de chacune des deux méthodes.
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Figure 9 : Résultat d’analyse monoparamétrique pour prédire la réponse a la CRT. En A, les

courbes ROC des deux meilleurs parametres de travail cardiaque. En B, les deux meilleurs

parametres issus des intégrales de strain.
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Pour ce qui est de I’analyse multiparamétrique de chaque méthode, les résultats sont exposés

dans la figure 10 ci-dessous :

A 10 CWA-+ WWES WS+ WIWAS, AUC=0.77 B 10 IS 4[AL 4[ML_[BL_EMS 4| FAS| 4| F&|, AUC=0.72

08 08

o
o
=]
o
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S
=]
-
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0.2 02

0.0 0.0

00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
False positive rate False positive rate

Figure 10 : Résultat d’analyse multiparamétrique pour prédire la réponse a la CRT. En A, les
courbes ROC des deux meilleurs parameétres de travail cardiaque. En B, les deux meilleurs
parametres issus des intégrales de strain.

La différence entre ces deux derniéres courbes n’était pas statistiquement significative

(p=0.485).

4.5 Etablir automatiquement le profil des répondeurs : le clustering non
supervisé

Travail publié sous forme d’article original dans le JASE : Gallard A, Bidaut A, Hubert A,

Sade E, Marechaux S, Sitges M, et al. Characterization of Responder Profiles for Cardiac

Resynchronization Therapy through Unsupervised Clustering of Clinical and Strain Data.

Journal of the American Society of Echocardiography 2021;34:483-93.

Dans cette étude, nous avons analysé le probléme avec un angle de vue radicalement

différent. En effet, on ne cherche pas ici a prédire individuellement la réponse a la
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resynchronisation mais établir des sous-groupes partageant des caractéristiques communes et
observer dans un second temps quelle proportion de patient au sein de chaque sous-groupe va
répondre a la CRT. Ainsi, on dégage des caractéristiques qui semblent les plus favorables et les
plus défavorables dans I’optique d’une réponse a la CRT. L’objectif final étant de mieux
comprendre la physiopathologie et de faire un tri dans les caractéristiques qui pourront étre
entrées ultérieurement dans un algorithme de prédiction individuelle comme décrit dans les

travaux précédents.

4.5.1 Population et Méthode

Nous utilisons ici toujours la méme population multicentrique sur laquelle finalement,
apres retrait des patients dont des données manquantes, 250 ont été analysés, avec des
caractéristiques similaires aux études précédentes. Le méme protocole échocardiographique est
utilisé que dans les travaux précédents (avant implantation et & 6mois).
70 caractéristiques ont été utilisées, dont 26 sont des données cliniques et échographies

classiques, rappelées dans le tableau 6.

47



Population globale Répondeurs Non-Répondeurs P
Nombre de patients (%) 250 (100%) 185 (74%) 65 (26%)
Hommes, % 65.6 60.0 81.5 0.002
Age (années) 67.2+10.9 67.2+10.9 67.1 £10.8 0.96
Cardiopathie ischémique, % * 31.2 23.2 53.8 <0.001
IM, moyenne a sévere, % 9.6 9.7 9.2 0.91
Diabete, % 18.4 15.67568 26.15385 0.068
HTA, % 30.8 30.27027 32.30769 0.76
Classe NYHA 23+0.7 23+0.6 24+0.8 0.26
Creatinine (umol) 92.2+36.1 92.5+335 91.5+42.7 0.85
Durée QRS (ms) * 161.7 £23.0 163.7 £20.7 155.7+27.7 0.015
BBG, % * 87.2 914 75.4 <0.001
Vol OGi (mL/m?) * 45.1+16.1 438+ 164 48.6 £ 14.9 0.042
VTD-VG (mL) 2162 +73.8 211.3+75.6 230.1 £ 66.6 0.077
VTS-VG (mL) 156.8 £ 62.8 154.2 £ 63.7 164.2 +£59.5 0.27
FE-VG (%) 28.0 + 6.6 279+6.3 285+7.3 0.51
Septal Flash, % * 68.4 82.70 27.69 <0.001
Apical Rocking, % * 65.2 74.59 38.46 <0.001
E/e’ ratio * 13.9+7.9 12.8 7.7 17.1£7.8 <0.001
TAPSE * 19.0+5.1 19.6 £4.8 17.2+5.5 <0.001
Strain VD (%) * -15.5+10.1 -16.3 £ 10.0 -13.1+£10.2 0.027
PAPS (mm Hg) 21.6 £20.6 21.7+19.9 21.3+22.6 0.90
SGL (%) * -8.6+3.3 -9.0+3.3 -73+£2.7 <0.001
Dispersion des pics de strain (ms) 93.6 +49.0 96.6 +46.0 85.1£55.7 0.10

Tableau 6 : caractéristiques des 26 données cliniques et échographiques classiques qui seront

utilisées de I’analyse de clustering
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Les autres sont des données issues des intégrales de strain, comme décrit en introduction, issues

de la coupe apicale 4 cavités, avec une analyse segmentaire et pariétale.

4.5.1.1 Phase de clustering
La méthode des k-means est classique et bien connue pour la réalisation de

15:16:33.3435 "1 "algorithme créée K clusters différents. Pour le faire, il établit le

clustering[39
point moyen pour chaque cluster, point qui se trouve le plus proche possible des moyennes de
chaque caractéristique du cluster. Nous avons choisi cette méthode pour son faible cout de
calcul et pour sa capacité a générer un faible nombre de clusters comparativement a d’autres
méthodes. En revanche, un de ses inconvénients bien connu est sa grande sensibilité aux
conditions initiales. Dans notre cas, la répétition de plusieurs tours de calcul avec différents
conditions initiales permet de s’affranchir en bonne partie de cet inconvénient. Tous les
algorithmes de ce travail ont été élaborés en langage Python?’. Le choix du nombre de clusters
a été déterminé avec le score Silhouette, qui est une mesure de consistance des données au sein
d’un cluster[40]. La valeur Silhouette est une mesure de comment I’objet est similaire a son
propre cluster (cohésion) comparé aux autres clusters (séparation). Ce score va de -1 a +1, ou
une valeur élevée indique que 1’objet est tres similaire a son cluster, et treés différent des clusters

voisins. Afin de déterminer le nombre optimal de cluster a générer, nous avons calculé dans ce

travail un score Silhouette devant se trouver dans I’intervalle [2, 15] clusters.

4.5.1.2 Reduction du nombre de dimension post-clustering

L’analyse en composante principale (Principal component analysis PCA) transforme
une large base de données en plusieurs petites groupes comprenant quelques données, groupes
appelés composants. Comme les composants peuvent combiner plusieurs caractéristiques

différentes, ils n’ont le plus souvent pas de signification physiopathologique. Les composants
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de PCA obtenus sont triés par niveau de variance de la donnée originale qu’ils
comprennent[41].

Dans ce travail, la PCA a été appliquée apres la phase de clustering, essentiellement
pour donner une représentation graphique des clusters dans un espace réduit et pour faciliter la
caractérisation multivariée de chaque cluster. Les 3 premiéres principales composantes ont été
utilisées. La corrélation entre chaque donnée originale et la composante principale donnée peut
étre facilement donnée a partir des résultats de la PCA. Ces corrélations peuvent étre pointées
sur chaque plan factoriel (point de corrélation) et superposés sur le projet de point de PCA, afin
de visualiser comment chaque donnée contribue a chaque composante principale et ainsi a la
constitution de chaque cluster. Dans ce graphique, I’amplitude du vecteur (distance a 1’origine)
représente la contribution relative de chaque donnée a la carte factorielle ; les données
positivement corrélées sont localisées trés proches 1I’'une de 1’autre tandis que celles tres

différentes ont des signes opposés.

4.5.1.3 L’analyse Rank test

Un test “Wilcoxon signed rank”™ est appliqué pour établir dans quelle mesure les clusters
différent. Pour chaque donnée, il a été appliqué entre un cluster donné et la population
composée par les individus des 4 autres clusters. Cette analyse indique comment un cluster est
différent des autres, sur une base établie, donnée par donnée. Pour chaque cluster, nous avons
classifi¢ les données selon leur test de rang. Les données avec le meilleur test de rang d’un

cluster donné peuvent donc étre reliées au taux de réponse a la CRT de ce cluster.

4.5.2 Résultats
Le nombre optimal de clusters calculés par le score Silhouette était de 5. Le plus bas

taux de répondeurs était dans le cluster 1 qui incluait 52 patients dont 50% de répondeurs. Le
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meilleur taux était dans le cluster 5 qui incluait 41 patients dont 92,7% de répondeurs. Un des

graphiques de la PCA est représenté dans la figure 11 ci-dessous :
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Figure 11 : Résultats obtenus a partir de I’application de |’analyse en composante principale

des données disponibles. Le premier plan, composée des deux composantes principales, permet

une représentation 2D des 70 dimensions de [’espace sous-jacente. Dans ce plan, chaque point

représente un patient, chaque couleur un cluster, chaque répondeur par une étoile.

Ce graphique permet de résumer les caractéristiques les plus discriminatives de chaque cluster.

On dégage ainsi le phénotype de chaque cluster avec les parametres les plus discriminants, ce

qui permet de mettre en évidence des populations trés différents de patient répondeurs ou non

(figure 12). Ainsi on retrouve dans le groupe le plus répondeur (groupe 5) des valeurs élevées

d’intégrales et au contraire dans le groupe le moins répondeur (groupe 1), des valeurs

d’intégrales faibles etc...
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Figure 12: Représentation des différents clusters déduits de |’analyse en composante principale
avec le pourcentage de répondeurs dans chaque groupe et leurs caractéristiques majoritaires

permettant de les distinguer entre eux.

4.6 Discussion

Ces ¢études démontraient, pour la premicre fois, que des approches machine-learning
pouvaient étre trés utiles pour améliorer I’estimation de la réponse a la CRT. Cela ouvre une
nouvelle voie pour combiner une multitude d’informations complexes, complémentaires et
multiparamétriques (clinique, ECG, échocardiographie) pour établir une thérapie individualisée

et non comme actuellement via des critéres populationnels approximatifs.

4.6.1 Role de ’imagerie cardiaque dans la prédiction de la réponse a la CRT

Depuis les résultats décevants de 1’étude PROSPECT([42], il reste de nombreuses
questions en suspens dans ’utilit¢ de 1’analyse de I’asynchronisme électromécanique en
¢chocardiographie. Bien que certaines études publi¢es ultérieurement ont démontré de fagcon

convaincante le role potentiel de I’imagerie pour la prédiction de la réponse a la CRT, celles-ci
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restent confidentielles et non prises en compte notamment pour le manque criant de
reproductibilité des indices qu’elles ont exploré[43—45]. Ainsi, en dehors des deux exceptions
que constituent le septal flash et 1’apical rocking (PREDICT-HF[46]), aucun paramétre
d’imagerie n’a, a ce jour, démontré une réelle plus-value clinique lors de leur application dans
de plus larges études multicentriques avec de nombreux investigateurs et de différents niveaux
d’expertise. Pour autant, avec les critéres de sélection actuels uniquement basés sur ’ECG, il
persiste toujours 30% de patients non répondeurs a la thérapie. De plus, Risum et coll, ont
récemment démontré que méme chez des patients avec un bloc de branche gauche complet
typique, I’asynchronisme électromécanique analysé en échocardiographie peut-€tre absent[47].
Par ailleurs, Lumens et coll, ont développé I’hypothése via leurs modélisations que
I’asynchronisme électro-mécanique 1ié¢ au bloc de branche est plus 8 méme de répondre a la

resynchronisation[48].

4.6.2 Avantages des méthodes développées

Dans les études présentées ci-dessus, nous avons propos¢ une analyse de
I’asynchronisme ventriculaire gauche qui est basée sur une analyse informatique, mathématique
et automatisée des traces de strain et de la durée des QRS. En respectant les méthodes
d’analyses de I’asynchronisme décrites dans des études préalables entre les parois
opposées[49], I’analyse semi quantitative des traces de strain[47] ou encore de ’analyse
visuelle de I’asynchronisme[46] (avec le septal flash notamment), notre approche comporte
plusieurs avantages majeurs : 1) I’analyse est intégralement automatique et donc indépendante
de D’opérateur ; 2) elle permet 1’analyse conjointe des délais d’activation des parois
ventriculaires gauches et une analyse fine des pics de strain et des intégrales de strain; 3) la
méthode intégralement automatique permet une analyse quasi-instantanée de 1’asynchronisme

“le temps d’un click”.
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Ces travaux ont mis en évidence la simplification qu’apportent les intégrales de strain
par rapport au myocardial work. En effet, ce dernier, dans la méthode actuelle qui est celle
décrite dans le papier princeps de Russel, nécessite que I’opérateur indique manuelle les temps
d’ouvertures et fermetures valvulaires aortiques et mitraux ce qui implique des approximations,
une diminution de reproductibilité et une perte de temps. En dépit d’une perte de sensibilité et
de spécificité des intégrales de strain par rapport au travail myocardique pour la prédiction de
la réponse a la CRT ; nous avons démontré qu’en analyse multiparamétriques — celle qui nous

intéresse dans le machine learning — leurs performances étaient équivalentes.

4.6.3 Intéréts de la fusion des données multidimensionnelles.

L’intégration des informations multi-dimensionnelles est la base de la réflexion
médicale, faite intuitivement par le médecin lors de toute consultation. Cependant, dans les
champs des données de la réponse a la CRT telles que les données électrophysiologiques, la
contraction ventriculaire gauche globale, pariétale, segmentaire, et les propriétés circulatoires,
les données sont trop nombreuses et complexes pour une analyse humaine dans un temps qui
correspond au temps du soin courant (quelques minutes tout au plus). Cette analyse complexe
requiert donc des algorithmes plus élaborés permettant des estimations non linéaires des
relations complexes entre toutes les variables mesurées et la question posée[50]. Ainsi, dans
I’étude que nous avons réalisées sur 1’analyse en cluster, nous avons redémontré en une seule
¢tude avec une puissance statistique suffisante, quelles étaient les caractéristiques cliniques et
paracliniques des patients qui étaient « trés répondeurs » a la CRT, alors qu’il fallait plusieurs
¢tudes avec des modeles lin€aires qui retrouvaient chacune quelques-unes de ces
caractéristiques pour retrouver les données complete du cluster. En effet, les modéles linéaires
sont tres adaptés pour une recherche d’associations entre variables en retrouvant celles qui sont

statistiquement différentes entre deux groupes. Cependant, ces variables ne sont pas
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nécessairement associées avec un résultat puisque le rdle prédictif de certaines variables peut
étre masqué par des variables d’interactions[51]. Or, a travers la création intégrative de modéeles
a partir d’un nombre suffisant de variables, le machine learning permet ’identification de
modeles qui répondent plus fidelement a la question posée.

Dans le champs de I’imagerie cardiaque, le machine learning a déja donné des résultats
intéressants par exemple dans la différenciation de la cardiomyopathie hypertrophique du coeur
d’athlete[15] ou encore dans la classification entre restriction myocardique et constriction
péricardique[16].

Dans la premiére étude présentée ci-dessus, notre modele calibré pour la prédiction de
la réponse a la CRT montre une performance statistique ¢levée (AUC = 0,82) en respectant les
méthodes décrites précédemment d’analyse de 1’asynchronisme. Ainsi, cette performance
multiparamétrique est supérieure a celle offerte par chacun des parametres pris
individuellement (meilleure AUC a 0,686). Cette méthode multiparamétrique de machine
learning conduit donc a des résultats de prédiction meilleurs que ceux décrits jusqu’a présent,
qui utilisaient des méthodes plus « classiques » [42,46,52]. Enfin, ces résultats mettent en avant,
une fois de plus, la valeur ajoutée de I’imagerie par rapport a 1’usage seul de
I’¢lectrocardiogramme pour la sélection des patients ¢ligibles a la thérapie de resynchronisation

cardiaque.

4.6.4 Limites

La limite essentielle de ces trois travaux, malgré le caractére multicentrique de I’analyse
en clusters, est le nombre limité de patients. En effet, cela se voit dans la variance des résultats
des analyses de performance monoparamétrique avec une variabilité importante des courbes

ROC issues de 1’approche Monte Carlo. Nous avons a titre d’exemple calculé pour le premier
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travail le nombre minimal de sujets nécessaire pour tendre vers un résultat stable qui s’établit

autour de 500 (données non publiées, figure 13)

0.82 4

Figure 13 : Représentation graphique du nombre de sujets nécessaires (ordonnées) pour

approcher la réponse optimale (qui est 1) en abscisse.

Par ailleurs, une analyse externe de ces résultats sur une population différent et par une autre
équipe reste indispensable, malgré 1’approche Monte Carlo, pour définitivement asseoir ces
résultats.

Un autre axe intéressant de progression est celui de 1’augmentation des sources de
données qui peuvent étre intégrées dans le modele. Nous avons tenté, dans le travail présenté
dans la section 3.3., d’ajouter par rapport aux premiers modeles des données mesurées
« manuellement » mais de facon standardisée et systématique par les échocardiographistes, ce

qui n’a malheureusement pas substantiellement améliorer le modele. Dans de futurs travaux, il
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sera intéressant d’y ajouter des données cliniques simples (gabarit du patient, sexe, age, ...)
mais aussi des données possiblement plus complexes comme la variabilité de la fréquence
cardiaque, le profil tensionnel a I’effort etc... pour affiner le modele. Cela est aussi vrai pour
des données paracliniques supplémentaires qui pourraient étre de I’¢électrophysiologie invasive
ou de fagon plus prometteuse et encore récemment prouvée les données de fibrose en IRM[53].
Il faut enfin préciser que I’ensemble de ces travaux a été réalisé avec des machines et des
logiciels d’interprétation General Electrics et ne peuvent permettre d’étendre nos conclusions
avec des examens faits sur du matériel d’autres constructeurs.

Il est vrai que nos premiers résultats (non publiés) faits sur une petite population
monocentrique étaient trés prometteurs avec des AUC > 0,950 mais la limite de ces modeles
algorithmiques de machine learning est que la population d’étude doit étre suffisamment grande
et les indicateurs placés dans le modéle soigneusement choisis pour que les résultats soient
exportables a la population générale. En effet le risque principal est que « la machine »
développera un mod¢le trés performant mais trop spécifique a la population d’étude. Nos
résultats ultérieurs, bien plus pertinents scientifiquement ont laissé place a la difficile réalité de
résultats plus en demi-teinte n’ouvrant pas a une réelle révolution de prise en charge. Ces
premiers résultats sont néanmoins encourageants et doivent amener a des travaux ultérieurs plus
complets comme évoqué précédemment.

Enfin, une autre limite importante des modeles que nous avons utilisés pour la CRT est
leur nature « boite-noire ». La méthode Random Forest ne permet pas au médecin de fournir un
raisonnement intelligible qui a permis d’arriver a la décision finale, il ne s’agit que de statistique
pure et nous sommes donc contraints de « faire confiance » au mod¢le et au résultat, méme si
des explications physiopathologiques des résultat obtenus peuvent permettre d’atténuer un peu
ce biais majeur. Ainsi, il existe un intérét certain a développer des algorithmes dont la

philosophie est a I’oppos¢, partant d’acquis de connaissances physiopathologiques pour

57



développer un modele de simulation du cceur. Cela permet ensuite de modéliser des réponses a
une question posée, ce qui donne une maitrise de toute la chaine mathématique de la question

jusqu’a la réponse en sortie. Nous explorerons ceci dans le chapitre suivant.
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S Approche a base de modeles, physiopathologique, pour
I’analyse du travail myocardique ventriculaire gauche

dans le rétrécissement aortique

Article publié sous la référence suivante : Owashi KP, Hubert A, Galli E, Donal E, Herndndez
Al, Le Rolle V. Model-based estimation of left ventricular pressure and myocardial work in

aortic stenosis. PLOS ONE 2020;15:€02296009. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0229609.

Comme évoqué précédemment, une des limites fortes des algorithmes de type « boite
noire » est I’absence d’explication physiopathologique au raisonnement qui a amen¢ au résultat.
Dans ce nouveau travail, nous avons testé une méthode d’une philosophie opposée : a partir des
données physiopathologiques connues, un modele mathématique est construit, avec une
cohérence physiologique dans le raisonnement qui ameéne au résultat.

La sténose aortique est caractérisée par une limitation de I’ouverture de la valve aortique
qui induit une ¢élévation de la post-charge ventriculaire gauche. Le développement de
I’hypertrophie ventriculaire gauche dans la sténose aortique est accompagnée d’une
dysfonction micro-circulatoire[54] qui affecte graduellement la fonction diastolique d’abord
puis la fonction systolique ventriculaire gauche[55]. La fraction d’¢éjection ventriculaire gauche
(FEVG) est utilisée en routine clinique pour analyser la fonction ventriculaire gauche et est
encore actuellement le parameétre recommandé pour décider d’une intervention[8]. Cependant,
la FEVG est dépendante de la post charge avec une fonction systolique qui peut apparaitre
préservée alors que la contractilité intrinséque est abaissée. Le strain peut offrir une analyse
plus fine de la fonction systolique ventriculaire gauche dans la sténose aortique[56] et ainsi
permettre de mieux préciser le pronostic des patients [57,58]. Cependant, les indices calculés a

partir du strain ventriculaire gauche ne permettent pas d’évaluer le travail myocardique et donc
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la consommation en oxygéne du ventricule. Sans revenir sur tous les détails rappelés dans le
chapitre 2, le travail myocardique permet une approche plus fidele encore que le strain de la
fonction systolique, prenant en compte I’intégralité¢ de la post charge. Cependant, dans les
travaux de 1’équipe de O.Smiseth [27], I’algorithme de travail myocardique qu’ils ont
développés se basent sur 1’estimation d’une courbe de pression intraventriculaire gauche elle-
méme ¢laborée a partir de sujets n’ayant pas de sténose aortique. Ainsi, 1’algorithme n’est pas
applicable chez ces patients en 1’état et nécessite donc d’étre modifié. La modification
essentielle porte sur 1’élaboration de I’estimation de la courbe de pression intraventriculaire
gauche puisque le reste de la méthode consistant a combiner cette courbe avec le strain pour
reconstruire une boucle pression-strain puis en calculer le travail myocardique est valide
(détails des calculs précisés dans le chapitre 2.)

Le premier objectif de ce travail était de proposé un nouveau modele d’estimation de la
courbe de pression intraventriculaire gauche, spécifique des rétrécissements aortiques. Des
travaux préliminaires [59,60] ont déja démontré que des mod¢les regroupant des parameétres de
couplage ventriculo-vasculaire sont capables de procurer une bonne corrélation entre les
courbes estimées et les courbes mesurées de pression intraventriculaire gauche et de pression
artérielle. Sur la base de ces articles et de précédents travaux de notre équipe [61-63], nous
avons propos¢ une approche basée sur les modeles, incluant un modéle multi-formaliste du
systeme cardiovasculaire et une stratégie d’identification de parameétres utilisant une méthode
de validation croisée de type Monte Carlo, afin de 1) estimer la courbe de pression
intraventriculaire gauche a partir de la courbe de pression intraventriculaire gauche
expérimentale, les mesures de pressions artérielles systoliques et diastoliques ; 2) estimer la
courbe de pression intraventriculaire gauche seulement a partir des mesures de pressions

artérielles systoliques et diastoliques.
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Le second objectif de ce travail était donc de proposer une méthode non invasive pour
I’analyse du travail myocardique, basée sur une estimation de la pression intraventriculaire
gauche spécifique des rétrécissements aortiques. Les indices de travail myocardiques, comme
proposés par Smiseth OA et coll.[27,28], que nous avons validé[13], sont calculés avec la
méthode déja décrite dans le chapitre 2. de ce document. Ce travail n’a pas pour but de valider
le travail myocardique dans une cohorte de patients avec rétrécissements aortiques mais bien
de proposer une nouvelle approche originale d’estimation des indices de travail myocardique a

partir de modélisations informatiques.

5.1 Meéthode

5.1.1 Données expérimentales

Nous avons prospectivement inclus 12 adultes (> 18 ans) avec rétrécissement aortique
sévere (surface valvulaire aortique < 1cm2, n=11) et un avec rétrécissement aortique modéré
qui bénéficiaient d’une coronarographie diagnostique dans le cadre du soin courant. Les
patients avec une insuffisance aortique ou un rétrécissement mitral concomitants étaient exclus.

IlIs bénéficiaient tous d’une échocardiographie transthoracique compléte selon les
mémes modalités et avec le méme matériel que les travaux précédents de ce manuscrit.
L'analyse des événements des valves aortique et mitrale au cours d'une boucle TTE compléete
été réalisée en vue apicale grand axe et les événements valvulaires individuels ont été segmenté
manuellement de mani¢re a déterminer : la fermeture de la valve mitrale (MVC), I’ouverture
de la valve aortique (AVO), la fermeture de la valve aortique (AVC) et I’ouverture de la valve
mitrale (MVO)].

Le cathétérisme ventriculaire gauche était réalisé par voie artérielle rétrograde, utilisant
un cathéter SFrench Judkin R4. (ICU Medical, San Clemente, Californie, USA) placé au milieu

de la cavité ventriculaire gauche par guidage via la fluoroscopie. Dans un second temps le
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cathéter était placé dans l'aorte ascendante pour mesurer les pressions intra-aortiques.
L’ensemble des données mesurées incluaient donc les mesures de pression intraventriculaires

Pexp

ex . . . . . ex
P les pressions aortiques systoliques o sys €t diastoliques P, P

ao,dias"

5.1.2 Estimation de la pression ventriculaire a partir du modele computationnel
Le modele du systéme cardiovasculaire intégre quatre sous-modeles, basés sur les
travaux antérieurs de notre équipe [61-66] (Figure 14) : (i) activité électrique cardiaque, (ii) les
cavités cardiaques, (iii) les circulations systémiques et pulmonaires, et (iv) les valves

cardiaques.

Pulmonary
Valve

Tricuspide
Valve

Figure 14 : Modéle du systeme cardiovasculaire. P, V, E et R représentent respectivement la
pression, le volume, l'élastance et la résistance. Les indices ao, sa, sys, sv, vc, pa, pul et pu
représentent respectivement l'aorte, les arteres systémiques, les veines systémiques,

systemiques, la veine cave, les arteres pulmonaires et pulmonaires.
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5.1.2.1 Activité électrique cardiaque

En résumé, le systeme électrique cardiaque est composé d'un ensemble de automates
cellulaires, adaptés de,[64,65] qui représentent les cycles entre quatre états d'activation
¢lectrique pour différentes régions cardiaques : le nceud sino-auriculaire (SAN), les oreillettes
droite et gauche (RA et LA), le nceud auriculo-ventriculaire (NAV), faisceau supérieur de His
(UH), gauche et branche droite du faisceau (RBB et LBB) et les deux ventricules (RV et LV).

L’ensemble de ces automates cellulaires permet de synthétiser un électrocardiogramme (ECG).

5.1.2.2 Cavités cardiaques

Chaque pression de cavité cardiaque est représentée par une combinaison de relations
pression-volume télésystolique et télédiastolique. Ces relations sont régies par des élastances
variant dans le temps qui représentent les phases de contraction et de relaxation. Pour les
ventricules droit et gauche, une fonction motrice "double Hill" [67] a été sélectionnée, tandis
qu'une fonction gaussienne [68] a été utilisée pour les oreillettes droite et gauche.

5.1.2.3 Circulations systémiques et pulmonaires

Le mode¢le circulatoire intégre les artéres pulmonaires et systémiques, les capillaires et
les veines. La pression des compartiments des arteres et des veines (P) est calculée a 1'aide d'une
relation linéaire entre son volume (V) et son ¢lastance (E). Les pressions sont ensuite utilisées
pour calculer le flux sanguin entre deux chambres comme Q=APR, ou AP est le gradient de
pression entre les chambres et R la résistance correspondante. Les pressions artérielles

sim

systolique et diastolique (P5i%,s and Pioh.s) peuvent étre simulées a partir du modéle

circulatoire.

5.1.2.4 Valves cardiaques
Un mod¢le détaillé de valves cardiaques (mitrale, aortique, tricuspide et pulmonaire) a
été intégré[69]. En bref, la relation entre le gradient de pression (AP) et le débit de fluide (Q) a

travers une valve ouverte est approximée par l'équation de Bernoulli. Le modele de valve
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cardiaque intégre la dynamique de la position de la valve et les paramétres représentant les aires

efficaces maximales et minimales Acfrmax €t Acffmin.

5.1.3 Pression intraventriculaire gauche spécifique-patients

Des analyses de sensibilité ont tout d’abord été appliquées sur le modele afin de
déterminer les plus influents sur les pressions ventriculaires et artérielles [66,70]. Deux jeux de
paramétres ont ensuite pu étre sélectionnés afin d’étre identifiés de maniére spécifique-patient :
{Xvrv} et {Xar} correspondent aux ensembles de paramétres, liés respectivement au ventricule
gauche et a la circulation, qui doivent étre identifiés. Les autres valeurs de parameétres du
modele ont été définies a partir de publications précédentes : i) les parameétres ventriculaires et
circulatoires ont été tirés de [63,68,71], ii) les parametres des valves cardiaques ont été adaptés

de [69], et iii) les paramétres électriques de [64].

. 6 patients (“apprentissage”) - ) 6 patients (“test”) i
! | 12 patients | |
1 1
: m M :
| 1
| 1
: (" Identification de parameétres R (" Identification de paramétres N
| Parametres  pf :
I Xv) Xare} ventriculaires Xare} !
1 I
. , . . moyens !
| (algorithmes évolutionnaires) P Y L (algorithmes évolutionnaires) )
1 —
! ! Xiy =moy(Xiy) :
I q = a 1
! Estimation de la pression 4 Estimation de la pression ) !
' | ventriculaire a partir de données ventriculaire a partir de données | |
! invasives pour chaque patient non-invasives pour chaque :
: PSP, P and Py, 4i atient '
1 ( LV ao,sys ao,dlas) ) oxp p |
: \ (PLV , Pao,sys and Pao,dias) j :
! :
1
| 1
! pmodel :
1 LV I
1 1

Répétitions N fois
Figure 15 : Processus d’identification de parametres incluant deux étapes.
Le processus d'identification des paramétres est inclus dans une approche de validation croisée
de Monte-Carlo (Figure 15). Pour tous les patients, la valeur du paramétre AVA est fixée a

celle mesurée par TTE. Les données des 12 patients ont été divisées aléatoirement en deux
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groupes de 6 patients (groupes d'entrainement et de test). Ce processus de sélection aléatoire a

été appliqué 100 fois et pour chaque réalisation une procédure en deux étapes a été appliquée :

7

+ Etape 1: Pour chaque patient du groupe apprentissage, les parameétres ventriculaires et

circulatoires {Xrv, Xart} sont identifiés a partir des mesures de pression intraventriculaires

Pexp

exp
ao,sys P,

exp . . .
P,,;", des pressions aortiques systoliques wo.dias:

et diastoliques Apres cette étape

d'identification, les parameétres ventriculaires ont été fixés aux valeurs moyennes obtenues
sur I'ensemble des patients du groupe apprentissage.

« Etape 2 : Concernant les patients du groupe test, uniquement les paramétres circulatoires
{Xar} sont identifiés a partir des mesures de pressions aortiques systoliques Prq oy et

ao,sys

Pexp

. . . . ex 7 . [
.. La pression intraventriculaire P5* n’est plus nécessaire. Bri¢vement,
ao,dias LV

diastoliques

la procédure d'identification des parametres consiste a minimiser la fonction d'erreur a 1'aide
d'algorithmes évolutionnaires [72] :

_ exp _ psim | | exp _ psim |
] - |Pao,sys Pao,sys + Pao,dias ao,dias

Pour chaque patient, la pression PSi™ est simulée en utilisant le meilleur jeu de paramétres
que p p LV J p

trouvés apres le processus d'identification de parameétre.

5.1.4 Estimation du travail myocardique

Les indices de travail myocardique (MW) ont été calculés a partir des déformations
(strain) et de la pression ventriculaire gauche (PVG), selon la méthode proposée par Russell et
al [11]. La puissance instantanée est d'abord obtenue en multipliant la vitesse de déformation,
obtenue en dérivant la courbe de strain, et PVG. Ensuite, le MW a été calculé en intégrant la

puissance dans le temps, pendant le cycle cardiaque de MVC jusqu'a MVO (Figure 16).
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Figure 16 : Evaluation des indices de travail cardiaque a partir des pressions ventriculaires
simulées et expérimentales.
A partir des MW de chaque segment, plusieurs indices sont calculés : travail constructif (GCW),
travail perdu (GWW), Efficacité globale du travail (GWE). GCW représente le raccourcissement
segmentaire pendant la systole, c'est-a-dire 1'énergie efficace pour 1'éjection du sang, et
l'allongement pendant la relaxation iso-volumique, tandis que GWW correspond a 1'étirement
segmentaire pendant la systole, c'est-a-dire la perte d'énergie pour I'éjection du sang et le

raccourcissement pendant la phase de relaxation isovolumique. GWE est défini par I’efficacité du
travail global :

B GCW
T GCW + GWW

Les indices MW ont été calculés a partir des PVG expérimentales et simulées, afin d'obtenir :

GWE

* Des indices basés sur le modele : GCW™edel g model gy pmodel

= Des indices expérimentaux : GCWe*P GWW ¢*P GW E¢*P
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5.1.5 Comparaison entre les données simulées et données expérimentales
5.1.5.1 Comparaison des courbes de pression
Les estimations PJp°%¢!, PIIodel et PIRO%el ont été comparées aux pressions mesurées

en calculant I’erreur relative [59] :

exp __ model exp _ Pmodel PexP model
ey, = 50 (”P ” pr” ”) + 50(| 29. S|3;m0dealo SYS | ao, d|LcPl)smOdElao Jdias >

ao,sys
ou || || représente la norme vectorielle. Une régression linéaire a été effectuée sur tous les points

ao,dias

a partir des formes d'onde de pression expérimentales et simulées. La pente (B) et le coefficient

de détermination (R2) ont été déduits de la régression linéaire.

5.1.5.2 Comparaison des indices de travail cardiaque

Les indices de GCW, GWW et GWE ont été calculés de deux maniéres différentes a
partir de : 1) la pression expérimentale invasive P, ", et 2) la pression spécifique-patient P/o%¢!
obtenue avec modele. La qualité des estimations du travail cardiaque a été évaluée en effectuant

une régression linéaire sur les deux types d’indices et en utilisant des tracés de Bland-altman

(BA).

5.2 Résultats

5.2.1 Pressions ventriculaires simulées spécifique-patients
5.2.1.1 Etape 1 : estimation des pressions intraventriculaires gauches a partir des
données invasives
Concernant I'étape 1 de l'identification des paramétres (figure 17), le R? moyen était
¢gal 4 0,96 (min : 0,91, max : 0,99). La pente moyenne et 1'ordonnée a I'origine de la courbe de

régression entre les pression simulées et mesurées étaient respectivement de 1,04 (intervalle de
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confiance a 95 % : 1,0, 1,09) et -8,48 (-8,52, -8,44) mmHg. L'erreur relative totale moyenne

¢tait égale a 11,9 % et variait de 6,4 % a 17,3 %.

ey, =13% e, =6.4% eq, =14% e, =12%
200 200 200 200
100 100 100/ 100
0 0 0 0
S 0 0.4 0.8 0 0.4 08 0 0.4 0.8 0 0.4 0.8
T
E ey =7.4% ey =13% ey, =14%
e 200 200
=
(0]
P -
> 100 100
17}
17}
o 0 0
g' 0.4 08 0 0.4 0.8 0 0.4 0.8
-
eq, =14% eq, =11% eq, =17% eq, =13%
200 200 200 200
100 100 100 100 J\E
0 0 0 0
0 0.4 0.8 0 0.4 08 0 0.4 0.8 0 0.4 0.8
Time(s)

Figure 17 : pression ventriculaires des 12 patients pour l'étape 1 : i) courbes expérimentales

(noires) et ii) courbes simulées (rouges).

5.2.1.2 Etape 2 : Estimation des pressions intraventriculaires gauches a partir des
tensions artérielles systoliques et diastoliques

Concernant I'étape 2 de l'identification des parameétres, les pressions ventriculaires

(figure 18) sont estimées uniquement a partir des valeurs de pression systolique et diastolique

spécifiquement pour chaque patient. La pente et 'ordonnée a 1'origine de la ligne de régression

étaient respectivement de 1,03 (0,92, 1,14) et -7,74 (-7,63, -7,85) mmHg, et le R? moyen était

de 0,91. L'erreur relative totale variait entre 5,9 % et 17,40 % et la valeur moyenne était de

12,27 %.
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Figure 18 : pression ventriculaires des 12 patients pour l'étape 2 : i) courbes expérimentales

(noires) et ii) courbes simulées (rouges).

5.2.2 Comparaison des indices de travail cardiaque

La figure 19 présente les diagrammes de dispersion et Bland-Altman pour les indices
GCW, GWW et GWE. Les corrélations entre les mesures et les estimations basées sur le modéle
¢taient respectivement de 0,88 (p < 0,0001) et 0,80 (p < 0,003) pour GCW et GWW. En
considérant a la fois les indices de travail constructif et perdu, la corrélation globale était égale
a 0,96 (p < 0,0001). Dans l'analyse BA, les biais moyens étaient de -140 mmHg.% et -
12 mmHg.% respectivement pour GCW et GWW, ce qui correspond a un biais relatif égal a
3,47 % et 2,93 % par rapport aux valeurs maximales de GCW et GWW. Pour I'efficacité globale
du travail, la corrélation était de 0,91 (p < 0,0001) et le biais moyen était égal a 0. Pour GWE,
un patient est en dehors des limites d'accord a 95 % et correspond au troisieme patient de la
premicre ligne sur les figures 16 et 17. Pour ce patient, la synchronisation, entre les pics de
pression simulés et expérimentaux, est moins bonne, montrant l'importance du temps

correspondant au pic de pression pour 1'évaluation du travail.
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Figure 19 : Résultats de la comparaison des indices globaux de travail, sur tous les patients.

Diagrammes de dispersion et analyse de

Bland-Altman de : a) travail constructif global

(GCW), b) travail perdu global (GWW) et ¢) efficacité du travail global (GWE).

5.3 Discussion

Dans ce travail, une méthode d'estimation basée sur un modele spécifique-patient a été

proposée afin d'évaluer le travail myocardique constructif, perdu et I'efficacité globale du travail

chez les patients diagnostiqués avec une sténose aortique. Les principaux apports de cette étude

concernent : i) la proposition d'un mod¢le intégré du systéme cardiovasculaire, ii) une approche

d'identification des paramétres capable de reproduire spécifiquement la pression ventriculaire
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pour chaque patient et iii) la validation expérimentale de la méthode proposée par une technique
de validation croisée appliquée sur 12 patients, afin d'évaluer quantitativement les indices
GCW, GWW et GWE.

L'une des principales originalités de l'approche était d'appliquer une approche de
validation croisée Monte-Carlo pour les estimations des pressions ventriculaire spécifiques-
patient. Afin de réaliser 1’identification de paramétres, les pressions expérimentales et simulées
ont été synchronisées sur les pics QRS de 'ECG synthétisé et expérimental. Dans la premiere
étape du processus d'identification, les paramétres du modele ont été identifiés a partir des
pressions mesurées invasives, ainsi que des valeurs de pression artérielle systolique et
diastolique. Les résultats montrent une bonne concordance entre les courbes de pression
estimées et mesurées. Concernant la deuxiéme étape de l'identification, seules les valeurs de
pression artérielle systolique, diastolique et les mesures échocardiographiques (AVA) ont été
utilisées pour identifier certains parametres du modele et pour estimer la forme de la courbe de
pression. Bien que les erreurs augmentent légerement par rapport a 1'étape 1, I'approche a
l'avantage de n'utiliser que des données non invasives pour 'estimation des courbes de pression
ventriculaires. Comme le montrent les travaux antérieurs de notre équipe[13] bien que la
pression ventriculaire soit imprécise, I'estimation des indices de travail cardiaque peut étre
précise. En effet, méme les erreurs entre les pressions sont d'environ 12 %, les biais relatifs
moyens dans l'analyse de Bland-Altman était de 3,47 %, 2,93 % et 0,0 % respectivement pour
GCW, GWW et GWE. La cohérence de 1'estimation du travail cardiaque pourrait s'expliquer
par : 1) l'intégration temporelle, qui induit un lissage de la différence entre le travail mesuré et
estimé et i1) la précision relative de l'estimation de la pression entre AVO et AVC. Bien que
l'estimation de la pression ventriculaire soit imparfaite, l'estimation non invasive des indices

globaux de travail myocardique obtenus a partir de 1'approche de modélisation est fortement

71



corrélée aux mesures invasives et l'estimation proposée du travail myocardique apparait comme
cliniquement pertinente.

A notre connaissance, ce chapitre présente la premiére méthode d'estimation du travail
myocardique, basée sur un modele physiologique, plutot qu'une estimation comme dans [9]. La
méthode basée sur un modele permet d'intégrer les connaissances physiologiques dans
I'évaluation des indices de travail myocardique. L'évaluation in silico des paramétres cliniques,
spécifique a chaque patient, présente 'avantage de prendre en compte les caractéristiques liées
a la fois au patient et a la pathologie. Par exemple, en intégrant une représentation de la
physiopathologie des valves aortiques au sein de ce modele physiologique, celui-ci devient
adapté a la sténose aortique. Les résultats montrent globalement un bon accord entre les
estimations des indices de travail cardiaque obtenues a partir des pressions simulées
spécifiques-patient et des mesures expérimentales.

L'évaluation du travail cardiaque, dans le cas de la sténose aortique, est prometteuse car
elle pourrait constituer une alternative simple et physiologique aux examens plus complexes et
cotteux (IRM cardiaque,...) pour I'évaluation de la contractilité myocardique et de la viabilité
myocardique résiduelle [73]. L'évaluation du travail myocardique régional pourrait étre
particulierement importante pour le pronostic des patients atteints de SA asymptomatique
sévere sans dysfonctionnement du VG. En fait, la planification et les indications d'une
intervention chirurgicale dans cette population restent controversées car le remplacement
valvulaire aortique n'est pas recommandé¢ malgré le risque accru de mortalité cardiovasculaire
[74]. En effet, comme la FEVG reste imparfaite dans la sténose aortique asymptomatique pour
déterminer le délai optimal pour la chirurgie, le strain longitudinal global semble avoir une
meilleure valeur pronostique [57] et on peut supposer que le travail myocardique sera un indice
complémentaire robuste indépendant de la condition de postcharge. En fait, comme les données

de postcharge sont incluses dans le calcul du travail myocardique via la pression ventriculaire,
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I'évaluation du travail myocardique pourrait représenter un parameétre plus robuste par rapport
au strain global ou d'autres paramétres dérivés du strain [75]. Notre équipe a pu validé cette
méthode a base de modeles, proposée dans mes travaux de thése, sur une base de données
prospectives de 67 patients [76]. Les résultats ont montré que les indices obtenus avec le modele

sont fortement corrélés avec les indices obtenus a partir de la pression ventriculaire invasive.

5.4 Conclusion

Dans ce travail, nous proposons une approche originale basée sur des modéles pour
évaluer le travail constructif et perdu chez les patients atteints de SA. La méthode globale est
basée sur une nouvelle approche introduisant : i) un modele physiologique du systéme
cardiovasculaire, incluant les valves cardiaques et ii) une procédure d'identification en 2 étapes,
basée sur une méthode de validation croisée Monte-Carlo. L'approche basée sur un modele a
¢té¢ évaluée avec les données de 12 patients SA pour lesquels les données de pression
ventriculaire ont été acquises de manicre invasive. Les résultats montrent une correspondance
étroite entre les pressions expérimentales et simulées du ventricule gauche et de l'aorte.
L'approche basée sur un mod¢le est particulierement efficace pour I'évaluation de la pression
ventriculaire a partir de données non invasives (pressions systolique, diastolique et surface
valvulaire aortique). De plus, les estimations du travail constructif perdu et de l'efficacité
globale du travail étaient cohérentes avec les indices calculés a partir des pressions
expérimentales mesurées, montrant la capacité du modele a produire une pression LV réaliste
pour le calcul des indices de travail.

Des évaluations plus poussées incluant une plus grande population de patients, ainsi que
l'analyse sur une étude prospective devraient étre réalisées a 'avenir.

Un des inconvénients de cette méthode est logiquement la nécessité d’une connaissance
et d’une modélisation fine du systéme cardiovasculaire. Cela n’est pas toujours réalisable

comme dans la fonction diastolique ou le rdéle précis de chaque structure est encore débattu.
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Pour cette derniére, nous avons donc exploré une troisieme méthode, intermédiaire entre la

méthode purement mathématique « black-box » et la méthode physiopathologique.
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6 Approche intermédiaire, pour une analyse semi-
automatique de la fonction diastolique ventriculaire

gauche

Article publié sous la référence suivante : Hubert A, Le Rolle V, Galli E, Bidaud A, Hernandez
A, Donal E. New expectations for diastolic function assessment in transthoracic
echocardiography based on a semi-automated computing of strain—volume loops. European
Heart Journal - Cardiovascular Imaging 2020;21:1366-71.

https://doi.org/10.1093/ehjci/jeaal23.

Dans ce travail I’approche était intermédiaire avec a la fois une base physiopathologique
dans I’¢laboration de 1’algorithme mais aussi un traitement statistique non linéaire dans I’esprit
« black-box ». Nous nous sommes intéressés ici a une autre forme d’insuffisance cardiaque,
cette fois-ci diastolique. En effet, 22 a 73% des patients insuffisants cardiaques ont une fraction
d’¢jection préservée, nommeée Insuffisance Cardiaque a Fraction d’Ejection Préservée (ICFEP)
[77]. Le diagnostic précoce de cette entité est déterminant pour le traitement et le pronostic des
patients, mais difficile, particulierement pour établir en échocardiographie le profil diastolique
du patient. Malgré une mise a jour récente des recommandations [21], les algorithmes

diagnostics actuels sont largement imparfaits.

6.1 Introduction

L’imagerie en Speckle tracking procure des informations supplémentaires sur la
fonction myocardique par rapport a la fraction d’éjection seule [78]. Sa valeur ajoutée a
largement été décrite dans 1’insuffisance cardiaque a fraction d’éjection altérée [79,80]. Ainsi,

la plupart des articles publiés sur le strain explorent la phase systolique du ventriculaire gauche
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mais des ¢léments récents suggerent 1’intérét potentiel de I’exploration de la phase diastolique
[81]. Récemment, un nouvel outil, base sur la relation strain - volume pendant un cycle
cardiaque complet, nommé boucle strain - volume (Strain-volume loop SVL), a démontré un
potentiel prometteur pour distinguer des cardiopathies liées aux valvulopathies aortiques[82].
La différence entre les SVL d’un rétrécissement aortique et d’une fuite aortique réside
principalement au niveau de la phase diastolique. C’est pourquoi nous avions émis 1’hypothése
que I’analyse des SVL pouvait étre un outil intéressant pour distinguer, en échocardiographie
trans-thoracique, les différents degrés de dysfonction diastolique. Ce papier avait donc pour
principal but de proposer une méthodologie globale, semi automatisée (permettant ainsi une
éventuelle inclusion pour des travaux ultérieurs dans un algorithme de machine learning), pour
I’évaluation des volumes ventriculaires gauches et ’aire des SVL pour comparer des groupes
de patients différents dont le statut diastolique est déja connu : un groupe contrdle, un groupe
avec une dysfonction diastolique modérée grade I ou II, et un troisiéme avec une dysfonction
diastolique sévere de grade I11[21,83]. Nous avons analysé et comparé¢ les différents parametres
de fonction diastolique classiquement recommandés avec de nouveaux parametres issus de

I’analyse des boucles strain-volume.

6.2 Méthode

6.2.1 Population

Pour diminuer le biais de confusion avec la dysfonction systolique, trois différents
profils de dysfonction diastolique ont été comparés chez des sujets ayant une fonction
systolique préservée : amylose myocardique a transthyretine (TTR) (grade III), insuffisance
cardiaque a fraction d’¢jection préservée traitée (grade I ou II) et sujets normaux (groupe

controle).
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6.2.2 Echocardiographie

Tous les patients bénéficiaient d’une échocardiographie transthoracique standard en
utilisant un échographe Vivid E9 (GE Healthcare, Horten, Norveége). Les images étaient
enregistrées et analysées avec le programme Echopac PC version BTI13 de ce méme
constructeur. Celui-ci permettait une analyse semi-automatique des tracés de strain. Le strain
¢tait mesuré comme dans les études précédemment décrites dans cette thése[84]. Toutes les

données de strain (valeurs moyennes, tracés complets) étaient exportées en fichier csv ou txt.

6.2.3 Estimation des volumes
Les fichiers ainsi exportés contiennent les positions exactes en 3 dimensions du
ventricule gauche, positions obtenues a partir de la segmentation semi-automatique du mur

endocardique (nécessaire au tragage semi automatisé du strain) en coupe apicale 4 et 2 cavités

(Figure 20)
Echocardiography Volume estimation
Resampling of all Spline Volume

1loop TTE points coordinates interpolation estimation
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Figure 20 : Résumé de la méthodologie d’élaboration des boucles strain-volume

Pour un instant donné, les coordonnées de chaque point ont été spatialement ré-échantillonnés
selon une hauteur prédéfinie (%) le long du grand axe du ventricule gauche, afin de définir 4

points contenu dans le méme plan, perpendiculaires au grand axe. Une interpolation par splines
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a été appliquée pour connecter ces 4 point et, par le calcul de 1’aire du polygone des splines, on
obtenait une estimation de la surface de chaque plan. Pour finir, le volume total, a chaque instant
donné du cycle du ventricule gauche, était déterminé en additionnant chaque sous-volume
défini par la surface de chaque plan, multiplié par la hauteur prédéfinie 4. La procédure est

répétée pour chaque échantillon temporel du cycle cardiaque.

6.2.4 Boucles strain-volume

Afin de faciliter chaque étape du processus, les volumes ventriculaires gauches étaient
ré-échantillonnés temporellement a 1000Hertz. Le début et la fin de chaque cycle cardiaque
¢taient définis en identifiant I’instant de valeur maximale commune du ventricule gauche au
sein de deux fenétres séparées (wl et w2) comme défini sur la figure 19. La systole était
déterminée entre le début déterminé par avance du cycle et le point minimal du volume
ventriculaire. Une courbe de strain moyenne était calculée a partir de toute les courbes de strain
ventriculaires gauches, obtenues en coupes 4-, 3- et 2- cavités. Ce strain moyen est finalement
rééchantillonné comme une fonction d’un pourcentage prédéfini d’un incrément du volume
ventriculaire gauche. L’objectif de ce ré-échantillonnage est de déterminer le strain systolique
et diastolique correspondant a un volume ventriculaire donné, pour faciliter le calcul de I’aire
strain-volume. Cette aire était calculée en utilisant la méthode rectangle, en considérant de petits

incréments de volume ventriculaire pour s’assurer d’une précision satisfaisante.

6.2.5 Analyse statistique

En dehors des analyses standards, nous avons créé des courbes ROC pour les indices de
dysfonction diastolique standards (volume atrial gauche indexé, ratio E/A, E/e’ mitral moyen,
vitesse maximale de régurgitation tricuspide), le ratio FEVG/strain global longitudinal et I’aire

strain-volume ; puis les AUC ont été calculées. Une LDA (Linear discriminant analysis) qui
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consiste a trouver une combinaison linéaire de paramétres qui caractérise une classe ou permet
de séparer au moins deux classes a été appliquée sur ces indices afin d’améliorer la

classification entre le groupe ICFEP et les amyloses.

6.3 Résultats

Chaque groupe était composé de 25 patients qui avaient une FEVG préservée et
similaire (p=0,121) ; alors que le strain global longitudinal, qui était normal dans le groupe
contrdle (-20,9%), était altéré dans le groupe ICFEP et amylose (-18,7% et -14,4%
respectivement). Comme attendu, les indices classiques de dysfonction diastolique étaient
pathologiques dans les groupes ICFEP et amylose avec un volume atrial gauche indexé plus
¢levé, un ratio mitral moyen E/e’ plus élevé, une vitesse de régurgitation tricuspide plus rapide,
avec des différences tres significatives par rapport au groupe controle (p<0,001 pour chacun de
ces indices). L’analyse de boucles strain-volume a permis de démontrer une différence
significative de ’aire globale entre chaque groupe, avec la plus petite aire dans le groupe

amylose, la plus grande pour le groupe contrdle (p<0,0001) (Figure 21b).
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Figure 21 : Représentation des aires des boucles strain-volume. En A, boite a moustache des

aires en fonction des groupes. En B, représentation graphique des aires moyennes de chaque

groupe
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Comme présenté dans la figure 21a, il existe une différence significative de 1’aire de la boucle
strain volume entre les deux groupes pathologiques et le groupe controle.

Concernant la comparaison entre amylose et groupe controle (figure 22), la meilleure AUC était
retrouvée pour le E/e’ (AUC=0,99), alors que la meilleure différenciation entre ICFEP et
contrdle était obtenue avec la vitesse maximale de régurgitation tricuspide (AUC=0,98). Pour
la comparaison entre amylose et ICFEP, la meilleure AUC était associée au ratio FEVG/SGL
(AUC=0,79) suivie de I’aire de la courbe strain volume (AUC=0,76). Les résultats ont ensuite
été affinés par un classificateur LDA permettant d’obtenir un AUC a 0,91 et quand on analyse
la corrélation entre les variables initiales et les projections du LDA, les seules valeurs au-dela
de 0,6 sont obtenues avec le ratio FEVG/SGL (r=0,78) et ’aire de la boucle strain-volume
(r=0,75), ce qui suggere que ce sont les indices les plus importants pour bien classifier les

patients dans chaque groupe.
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Figure 22 : Courbes ROC des comparaisons entre a) controle vs ICFEP, b) amyloses vs

controle, c) amylose vs ICFEP et résultats de la classification LDA.

6.4 Discussion

Il s’agit de la premiére étude qui a démontré le potentiel clinique dans 1’approche non
invasive de la dysfonction diastolique d’un indice semi-automatisé utilisant les courbes de

strain et de volumes.

6.4.1 Estimation du volume ventriculaire gauche
Une des contributions principales de ce travail a été de proposer un nouvel outil

d’estimation du volume ventriculaire gauche a partir des vues en deux et quatre cavités. A la
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différence des travaux préalablement publiés sur les boucles strain-volume [82,85], ou le
volume 2D était établi en utilisant le logiciel industriel avec la méthode Simpson biplan-
manuelle et chronophage, la méthode que nous proposons ne nécessite que les positions
préétablies du ventricule gauche par le contourage semi-automatique du strain. Cela permet
ainsi de reconstruire le volume a partir de la méme segmentation que le strain, ce qui diminue
le risque d’erreur des autres méthodes combinant le Simpson biplan manuel d’une part et le
strain semi-automatique d’autre part. D’autres auteurs ont proposé une méthode semi-
automatique utilisant le volume 3D[86,87], ce qui est en pratique courante peu accessible,

nécessitant des acquisitions 3D avec un logiciel spécifique dédié.

6.4.2 Développement des boucles Strain-volume

Les premicres observations de D’intérét potentiel de la combinaison du volume
ventriculaire gauche et de ses déformations pour analyser la fonction ventriculaire gauche ont
été¢ réalisées par Gibson et Drown. Le développement du Strain ventriculaire gauche en
¢chocardiographie, qui est désormais uniformisé, permets I’établissement des boucles strain-
volumes. Le premier test a été réalisé en échocardiographie 3D pour observer le remodelage
ventriculaire gauche dans les cardiomyopathies ischémiques et hypertrophiques [87]. Puis le
test a été fait en 2D chez les athletes avec des différences significatives, fonction du type de
sport pratiqué [88,89] (remodelage excentrique versus concentrique). Enfin, cette approche a
¢été explorée dans les valvulopathies aortiques sténosantes et fuyantes. Dans cette derniére, les
auteurs mettaient en évidence, ce qui a motivé notre étude, une différence notable dans la phase
diastolique[82,90]. En étudiant de la sorte la littérature et les différentes controverses, la
précision insuffisante de I’algorithme actuel proposé dans les recommandations de la fonction
diastolique, il est apparu nécessaire de développer de nouveaux outils. Certains auteurs se sont

intéressés au strain atrial gauche [91], d’autres au comptage des lignes B en échographie
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pulmonaire [92]. Nous sommes convaincu de ’intérét complémentaire des boucles strain-
volume dans I’arsenal diagnostique, avec une forme intégrée dans les logiciels d’interprétations,
comme cela s’est vu pour les boucles strain-pression ventriculaires gauches [9,13,75], que nous

avons largement utilisés dans d’autres travaux de cette theése (chapitre 2.).

6.4.3 Evolution de I’aire strain-volume au cours du cycle cardiaque

Pendant la systole, dans tous les groupes, les valeurs de strain sont étroitement liées avec
les volumes a chaque instant. Cependant, I’aire devient plus importante pendant la diastole, en
particuliers chez les patients avec dysfonction diastolique, reflétant un découplage du volume
et du strain. Ces résultats sont en contradiction avec les études précédentes qui démontraient un
découplage trés bas pendant la diastole chez les controles alors qu’il était plus important chez
les athletes d’ultra-endurance et les valvulopathies aortiques[82].

Une possible explication est la différence combinée de volumes et des strains
ventriculaire gauche entre les groupes. En effet, I’amylose myocardique est caractérisée par des
cavités ventriculaires plus petites et un strain longitudinal altéré, en particulier sur les segments
basaux. La combinaison de ces deux facteurs peut baisser la valeur absolue de 1’aire de la boucle
strain-volume ce qui diminue artificiellement le découplage apparent.

Les relations entre I’épaisseur pariétale ventriculaire gauche et FEVG ont été récemment
excellemment décrits par Stokke et coll[7]. Ils ont démontré que dans un ventricule avec des
volumes cavitaires réduits, 1’épaisseur pariétal a un effet substantiel sur la fraction d’éjection.
En effet, une épaisseur augmentée maintient la fraction d’éjection malgré un strain longitudinal
altéré. D’un autre c6té, une épaisseur pariétale augmentée est le plus souvent associée a de la
fibrose et de la dysfonction diastolique [93]. Nous pouvons donc supposer qu’une plus petite
aire de boucle strain-volume, qui serait la conséquence d’une plus petite cavité¢ ventriculaire

par hypertrophie pariétale et d’un strain plus altéré refléte donc un certain degré de dysfonction
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diastolique. La figure 20b démontre par ailleurs trés bien cela avec une grande aire chez les
controdles, une toute petite aire dans I’amylose et un profil intermédiaire des ICFEP. Cependant,
des ¢études seront encore nécessaires pour mieux comprendre la signification

physiopathologique des boucles strain-volume.

6.4.4 Implications cliniques

La caractérisation de la fonction diastolique reste un challenge dans de nombreuses
situations cliniques. La charge reste un probléme ainsi que I’'utilisation des doppler mitraux
tissulaires notamment lorsque des calcifications mitrales peuvent affecter leur valeur [21]. En
effet, I’algorithme proposé pour détecter des pressions de remplissage ventriculaire gauche
reste tres imparfait [92,94]. De plus, les paramétres actuellement recommandés ne sont basés
que sur des mesures manuelles, sujettes aux erreurs, approximations [92,94] et donc a une
variabilité intra et inter-observateurs insatisfaisantes [95]. A I’opposé, notre méthode de boucles
strain-volume est semi-automatique, basée uniquement sur les courbes et traces de strain ce qui
produit un indice de fonction diastolique quasi instantané et reproductible. Autre avantage
majeur, cela permet son implémentation dans des algorithme de machine learning, comme ce
que nous avons fait dans d’autres travaux présentés dans cette thése, qui seraient dédiés a
I’analyse de la fonction diastolique. De grands espoirs peuvent étre fondés dans ces futurs
algorithmes dans 1’aide diagnostique qu’ils pourront apporter aux cliniciens dans leur pratique

quotidienne.
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7 Conclusion générale et perspectives

Alors que I’analyse de la fonction ventriculaire gauche dans la pratique quotidienne et
dans les recommandations internationales se cantonne encore trés majoritairement a la FEVG,
il existe pourtant de nombreux autres outils plus précis, semi-automatiques mais plus
complexes, desquels on ne retient finalement que peu d’information dans la masse de données
pourtant disponibles. L’augmentation de la puissance informatique de calcul disponible permet
désormais des analyses multiparamétriques afin d’exploiter un maximum d’information
disponible pour affiner 1’analyse de la fonction ventriculaire gauche et ainsi mieux aider le
clinicien dans sa pratique quotidienne.

La contribution principale de cette thése est donc de fournir trois nouvelles méthodes
d’analyse multiparamétriques automatisées de la fonction ventriculaire gauche. Ces méthodes
sont basées sur ’analyse simultanée de grandes quantités d’informations disponibles, des
interactions entre les différents parameétres pour répondre a une question complexe que se pose
le clinicien dans sa pratique quotidienne. Cette thése a pour avantage de fournir trois méthodes
avec trois philosophies différentes de réflexion permettant ainsi de mettre en avant les forces et
les inconvénients de chacune. Aprés des grands espoirs dans les résultats préliminaires sur des
petites populations rétrospectives, nous nous heurtons a la difficile réalité lors de 1’exportation

de ces résultats sur de plus grandes cohortes de population.

Le premier chapitre a permis de développer une méthode d’apprentissage automatique
que 1’on pourrait qualifier de purement mathématique, utilisée dans le probleéme épineux de la
prédiction de la réponse a la CRT des cardiomyopathies conductives. L’approche est basée sur
une étude des caractéristiques en utilisant différentes méthodes d’apprentissage automatique
qui ménent a une classification des patients pour estimer la réponse a la CRT. Les

caractéristiques utilisées peuvent étre a la fois cliniques, électriques de I’ECG, échographiques
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que ¢a soit en mesures standard ou en analyse de la déformation des différents segments au
cours du cycles cardiaque offrant ainsi dans un seule et méme analyse une prise en compte des
données cliniques, morphologiques, électriques et mécaniques du VG. La principale difficulté
de ces modeles était la nécessité d’une tres large population pour arriver a un résultat le plus
généralisable possible a des populations externes. La seconde difficulté est le caractére « boite-
noire » autrement dit notre incapacité a déterminer par quelle logique 1’algorithme a donné cette
réponse, nous ne pouvons chercher des interprétations physiopathologiques qu’a posteriori. Ces
premiers résultats encourageants doivent étre a I’avenir confirmé sur des populations plus
larges, dans 1’idéal plus de 500 patients provenant de centres différents pour vérifier leur
généricité. Rien que sur la problématique de la CRT, les perspectives de progression de ces
algorithmes sont immenses, avec la possibilit¢ d’y intégrer des données toujours plus
nombreuses, en y incluant par exemple des données électrophysiologiques pour analyser plus
finement les conséquences du bloc de branche chez chaque patient, y inclure les données IRM
notamment de I’étendue des zones de fibroses dont on sait qu’elles sont déterminantes pour la
réponse a la stimulation etc...

Le second chapitre a mis en lumiére une méthode de machine learning a la philosophie
opposée a la précédente, c’est a dire qu’au lieu de « rentrer toutes les données possibles dans
un algorithme et voir ce qu’il en sort», dans celle-ci I'intégralit¢ de I’¢laboration de
I’algorithme est basée sur des données physiopathologiques préexistantes permettant de
produire une modélisation la plus proche possible de la réalit¢ du cceur. Cette deuxiéme
méthode nous a permis de fagon originale d’¢laborer une méthode d’évaluation non invasive
de travail cardiaque chez les patients porteurs d’un rétrécissement aortique serré car la méthode
actuellement utilisée d’estimation de ce travail avait été élaborée sur une population indemne
de rétrécissement aortique. Or la variation de post charge induite par le rétrécissement aortique

faussait 1’estimation par la méthode classique ce qui justifiait la recherche d’une nouvelle
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méthode d’estimation spécifique a cette population. Dans cette étude, nous avons finalement
montré qu’avec les mémes données que celles utilisées dans la méthode classique, a savoir la
pression artérielle et les temps valvulaires, nous obtenions une estimation fiable du travail
cardiaque des patients avec rétrécissement aortique serré. Sans que cela n’ait été développé
dans cette thése nous avons confirmé nos résultats sur une population prospective de 67
patients. Cela ouvre la voie a des études cliniques ultérieures sur I’intérét de 1’analyse du travail
cardiaque pour mieux déterminer le pronostic préopératoire des patients porteurs d’un
rétrécissements aortiques serrés pour affiner de fagon optimale la décision chirurgicale. Enfin,
la méthode de développement de I’algorithme pourrait étre transposée a d’autres
cardiomyopathies telles que les cardiomyopathies hypertrophiques obstructives par exemple.
Dans la troisiéme et dernicre partie, nous avons exploré une méthode intermédiaire,
partant d’un constat physiopathologique mais utilisant également des méthodes mathématiques
pour répondre a une problématique difficile en échocardiographie qu’est 1’analyse de la
fonction diastolique ventriculaire gauche. Ainsi nous avons développé une approche originale
utilisant les boucles strain-volume établies de fagon automatiques. Elles sont construites a partir
des traces de strain et des positions dans I’espace de chaque point du VG a chaque instant pour
en reconstruire a posteriori le volume. Le volume est ainsi couplé a chaque instant au strain
correspondant pour construire la boucle. De I’analyse multiparamétrique de cette boucle, nous
avons mis en évidence son intérét dans la distinction de trois groupes de patients dont les
fonctions diastoliques étaient différentes. L’intérét majeur de cette méthode est son caractere
automatique et non opérateur dépendant. Les perspectives de son utilisation sont nombreuses
allant de la simple intégration de la valeur de I’aire de la boucle strain-volume dans I’algorithme
décisionnel actuellement en vigueur pour D’analyse de la fonction diastolique en
¢échocardiographie, a son intégration dans un algorithme d’apprentissage automatique (comme

nous avons fait avec la CRT dans la premiére partie de cette theése). Cette derniere utilisation
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potentielle pourrait permettre une analyse automatique de la fonction diastolique VG a partir
simplement des données de strain, jusqu’a une analyse plus complexe incluant dans
I’algorithme avec ces données strain-volume des données de fonction systolique,
mécanistique... pour avoir une analyse globale la fonction ventriculaire gauche afin de

répondre aux questions les plus complexes (y compris la réponse a la CRT).

L’avenir de ces méthodes se jouera dans la capacité des centres de recherche a collaborer
et colliger un maximum de données multiparamétriques acquises de fagon standardisées et
dépourvues au maximum d’intervention humaine pour en limiter les variabilités, ce qui passera
par le genre d’outil automatisés et semi-automatisés que nous avons explorés dans ces différents
travaux. L’échographie reste une imagerie difficile dans ce domaine car trés opérateur
dépendant. Beaucoup de travaux restent a faire, mais ces résultats que nous pensons intéressants
doivent encourager de futures recherches dans ce domaine des algorithmes « d’intelligence

artificielle ».
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New Multiparametric Analysis of Cardiac
Dyssynchrony: Machine Learning and '.)

Prediction of Response to CRT

Although previous studies have suggested that
the analysis of mechanical dyssynchrony can
improve prediction of response to cardiac resynchro-
nization therapy (CRT), current guidelines still
neglect the value of left ventricular (LV) mechanical
dyssynchrony assessed by imaging techniques,
particularly echocardiography. Recently, machine-
learning methods have offered new opportunities to
analyze complex features in cardiology (1). We hy-
pothesized that a multiparametric evaluation, based
on the combination of electrocardiographic and
echocardiographic parameters, analyzed by an auto-
mated machine-learning system based on the random
forest (RF) method, could enhance the appraisal of the
likelihood of reverse remodeling and prognosis of
favorable clinical evolution after CRT.

A total of 154 heart failure patients, with an ejec-
tion fraction <35% and QRS duration >120 ms, who
had a CRT device implanted in Rennes University
Hospital between 2010 and 2017, were retrospectively
studied. A total of 109 patients (71%) were re-
sponders, defined by a decrease in LV end-systolic
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volume =15% at 6-month follow-up. The mean age
of the overall population was 65 + 10 years, and there
were 103 (67%) men. Mean QRS width and LV ejection
fraction were 164 + 18 ms and 28 + 7%, respectively.
Ischemic cardiomyopathy was identified in 45 (29%)
patients. All patients had a complete baseline echo-
cardiography before implantation (Ve9, Ve9s, GE
Healthcare, Horten, Norway) and at 6-month follow-
up, with offline parameters measurement according
to the current guidelines by a certified senior
echocardiographer. Custom-made signal processing
methods, developed with MATLAB software (Math-
Works Inc.), were used to analyze automatically the
4-chamber longitudinal strain, providing 60 different
features, particularly dyssynchrony parameters and
integrals of regional longitudinal strain signals, as
described in Bernard et al. (2). QRS duration was
also included in the analysis as an additional feature.

Electrocardiogram (ECG) and echocardiographic
parameters were selected first, based on a filtering
cutoff of Pearson’s coefficient >0.8. The RF method
was then applied to analyze the relative importance
of the remaining features and to obtain the 6 most
significant features. A final RF method was applied to
the 6 selected features, with the objective of pre-
dicting response to CRT. A Monte Carlo cross-
validation method with 30 runs was applied, using,
in each run, different random sets of 70% of patients
for training and 30% for testing.

Results showed a mean area under the curve (AUC)
of 0.804 with a standard deviation of 0.03 (0.77 to
0.94) (Figure 1). In contrast, the best classification
performance for a single variable was obtained with a
strain-based measurement of myocardial wasted en-
ergy of the septal wall, with an AUC of 0.686, fol-
lowed by QRS duration with an AUC of 0.668.

Our study demonstrates that the machine-learning
approaches may be useful to improve the estimation
of good candidates for CRT. Linear models are useful
to find variables that are significantly different be-
tween groups, but these variables are not necessarily
associated with outcomes. Through the iterative cre-
ation of models from a significant number of vari-
ables, machine learning allows the identification of
the model that best fits the primitive clinical ques-
tion. It optimally combines complementary informa-
tion on the patients’ susceptibility to respond
favorably to a pre-defined treatment (3,4). Combing
multiple data might allow a move to “precision
medicine” (5). Moreover, this study underlines the
complementary value of LV dyssynchrony parameters
with respect to standard ECG analysis and proposes
a method to estimate CRT response by combining
a limited number of sensitive ECG and
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FIGURE 1 Individual ROC Curves
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This was done for 30 runs of the Monte Carlo method (lighter lines) and mean ROC curve
for the 30 runs (bold line), showing detection performance for the prediction of the
response to the therapy. ROC = receiver operating characteristic.

echocardiography parameters. Finally, this approach
demonstrated that a fast semiautomated echocar-
diographic method, based only on a longitudinal
strain curve that is strongly reproducible even for
novice readers, could provide useful information to
better select CRT candidates. Although our popula-
tion is limited, the Monte Carlo cross-validation
method is robust through many tests using sub-
groups for learning and a subgroup for testing.

When analyzed in a multiparametric approach us-
ing machine-learning algorithms, a combination of
echo-based parameters of LV dyssynchrony and QRS
duration helped to improve the prediction of the
response to CRT.
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The Effect of Blood Composition on m——
T1 Mapping ‘ '.) ‘
Native myocardial T1 and extracellular volume (ECV)
by cardiovascular magnetic resonance imaging are
key biomarkers for assessing several heart muscle
diseases. Their measurement, however, is influenced
by blood Ti, either due to myocardial vascular
blood volume or via blood pool partial voluming.
Different factors, including hematocrit, pH, temper-
ature, sex, and oxygen pressure, are known to affect
blood T1 (1,2) but the influence of blood biological
constituents such as iron, lipids, or albumin is
unknown.

Our goal was to assess this topic. With appropriate
ethical approval and written informed consent, we
prospectively recruited 77 healthy volunteers free of
cardiovascular disease or diabetes, with normal
12-lead electrocardiography and normal cardiovascu-
lar magnetic resonance imaging. T1 mapping was
performed at 1.5-T using all 3 primary approaches to
the technique: MOLLI (MOdified Look-Locker Inver-
sion recovery) (3), ShMOLLI (Shortened MOdified
Look-Locker Inversion recovery) (4), and SASHA
(Saturation recovery Single-sHot Acquisition) (5). Just
before the scan, a blood sample was drawn and he-
moglobin, hematocrit, N-terminal pro-B-type natri-
uretic peptide, creatinine, estimated glomerular
filtration rate, iron, total iron-binding capacity,
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Abstract

We hypothesized that a multiparametric evaluation, based on the combination of electrocardiographic and echocardiographic
parameters, could enhance the appraisal of the likelihood of reverse remodeling and prognosis of favorable clinical evolution
to improve the response of cardiac resynchronization therapy (CRT). Three hundred and twenty-three heart failure patients
were retrospectively included in this multicenter study. 221 patients (68%) were responders, defined by a decrease in left
ventricle end-systolic volume >15% at the 6-month follow-up. In addition, strain data coming from echocardiography were
analyzed with custom-made signal processing methods. Integrals of regional longitudinal strain signals from the beginning
of the cardiac cycle to strain peak and to the instant of aortic valve closure were analyzed. QRS duration, septal flash and
different other features manually extracted were also included in the analysis. The random forest (RF) method was applied
to analyze the relative feature importance, to select the most significant features and to build an ensemble classifier with the
objective of predicting response to CRT. The set of most significant features was composed of Septal Flash, E, E/A, E/EA,
QRS, left ventricular end-diastolic volume and eight features extracted from strain curves. A Monte Carlo cross-validation
method with 100 runs was applied, using, in each run, different random sets of 80% of patients for training and 20% for test-
ing. Results show a mean area under the curve (AUC) of 0.809 with a standard deviation of 0.05. A multiparametric approach
using a combination of echo-based parameters of left ventricular dyssynchrony and QRS duration helped to improve the
prediction of the response to cardiac resynchronization therapy.

Keywords Heart failure - Cardiac resynchronization therapy - Machine learning - Speckle-tracking echocardiography - 2D
longitudinal strain

Introduction

Alban Gallard and Arnaud Hubert have contributed equally to the

building of the manuscript. Cardiac resynchronization therapy (CRT) do not benefit to

approximately 30% of implanted patients. Previous studies

Electronic supplementary material The online version of this have suggested that the analysis of mechanical dyssynchrony
article (hltps://doi‘org'/lo.10'()7/5'1055.4-020-02083-1)' contains can improve prediction of response to CRT. Guidelines for
supplementary material, which is available to authorized users. (CRT) [1, 2] still neglect the value of left ventricular (LV)
54 Erwan Donal mechanical dyssynchrony, as assessed with imaging tech-

erwan.donal @chu-rennes.fr niques, particularly because of the negative results of previ-

ous well-conducted trials and the lack of large convincing
study performed until this period with new imaging tools
and methods [3]. Recently, new approaches, based on mod-
eling and/or animal experimental validation studies, have
been successfully proposed [4-9]. Therefore, different teams
have got very encouraging results using mainly longitudi-
nal strain data that could be automatically computed. These
approaches appeared to be robust but are not yet evaluated
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in a large group of patients coming from different institu-
tions. Also, in most situations these methods cannot reflect
totally the complexity of a dyssynchronized heart, and of
the prediction of response to CRT. Several factors have been
identified, which are associated with CRT response rate,
including patient selection, device programming, and lead
position [10]. With regard to patient selection, the current
US and European guidelines have emphasized ECG criteria,
and they provide the strongest support for CRT implant in
the presence of left bundle branch block (LBBB) and QRS
duration >150 ms [1, 2]. However, these same clinical tri-
als identified other clinical characteristics associated with
response. These include the presence and severity of heart
failure, gender, age, and renal function. Moreover, dichoto-
mizing continuous variables such as age or QRS duration
may sub-optimally stratify response [11].

Data Mining represents an interesting method to identify
phenogroups. Cikes and al. used this approach to find two
phenogroups with a high proportion of clinical characteris-
tics useful for the prediction to the response to CRT [12].
However, this method does not provide information about
the relative importance of the clinical markers that may be
useful for the estimation of CRT response. Moreover, this
method is not intended to classify the patients according to
their response to CRT.

Machine learning offers the potential to improve the accu-
racy and reliability of echocardiographically-derived bio-
markers, which is central to modern diagnosis and manage-
ment of heart diseases [1]. Clinical utility depends entirely
on the skill of users who are trained in image acquisition,
analysis, and interpretation. Automated machine learning
systems may assist the clinician in the interpretation of high-
volume multiparametric features extracted from cardiac
ultrasound images. This approach may also reduce variabil-
ity and improve diagnostic accuracy, particularly for novice
users with limited experience [13, 14]

We hypothesized that a multiparametric evaluation, based
on the combination of echocardiographic data, dyssynchrony
parameters and QRS duration could improve appraisal of
the likelihood of LV reverse remodeling and of the pros-
pects for favorable clinical evolution. Therefore, we apply
the Random Forest (RF) method to analyze a set of features
describing LV mechanical dyssynchrony from pre-implan-
tation echocardiography, along with QRS duration, in order
to estimate CRT response on heart failure patients.

Methods
Study design

This retrospective multicenter study included patients with
symptomatic heart failure, an ejection fraction <35% and

@ Springer

QRS duration >120 ms, referred to Rennes University Hos-
pital (Rennes, France), to the University Hospital of Oslo
(Oslo, Norway) and the Universitair Ziekenhuis Leuven
(Leuven, Belgium) for implantation of a CRT between 2010
and 2017. At the moment of selection for CRT, all patients
received optimized medical therapy.

The study was conducted in the Rennes, Oslo and Leuven
University Hospitals and it was carried out in accordance
with the principles outlined in the Declaration of Helsinki
on research in human subjects and with the procedures
of the Medical Ethics Committee (CNIL declaration n
1620030V.0).

Cardiac resynchronization device implantation
and follow-up

Indications for CRT implantation were based on the 2010
Focused Update of ESC guidelines for device use in heart
failure therapy [15]. Each patient had the implantation
performed during the month following echocardiography.
When required, patients received an implantable cardiac
defibrillator.

All patients were followed up at 6-month after CRT
implantation with an at-rest echocardiography. Responders
were defined as having a >15% decrease in LV end-systolic
volume at the 6-month follow-up, as compared with baseline
[15].

Echocardiography analysis

All patients had a complete baseline echocardiography
before implantation (GE, Vingmed System 7, Ve9, Ve95,
Horten, Norway) including standard gray-scale (frame rate
>60 Hz). Two-dimensional echocardiographic, Doppler, and
pulse-TDI parameters were measured according to the guide-
lines of the American Society of Echocardiography [16] by
a certified senior echocardiographer (ED, OS, J-UV). All
measurements were averaged for three cardiac cycles. LV
volumes and ejection fraction (EF) were calculated using
the biplane modified Simpson method. Systolic ejection time
was measured by recording aortic flow with pulsed-wave
Doppler imaging. It was defined as the time between the
onset of the QRS and aortic valve closure.

Integral-derived longitudinal strain parameters

In order to obtain LV strain curves, two-dimensional gray-
scale images were acquired in the standard apical 4-cham-
ber (4ch), 3-chamber (3ch) and 2-chamber (2ch) views, at
a frame rate of at least 60 frames/s. Offline analysis was
performed using a previously validated software pack
(BT12-EchoPAC PC V202.0.0, GE Healthcare, Horten,
Norway). During off-line analysis, a line was traced along
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the endocardium’s inner border in each of the three apical
views on an end-systolic frame, and a region of interest was
automatically defined between the endocardial and epicar-
dial borders, with global longitudinal strain (GLS) then auto-
matically calculated from the strain in the three apical views.

Close attention was paid to the placement of timing markers
(onset of the QRS and aortic valve closure), as described in the
previous section. Custom-made methods and algorithms,
developed with Python software (Python Software Foundation,
USA), were used to analyze three text files. Each file contains
the longitudinal strain time series of apical 4ch, 3ch and 2ch
views. The strain time series corresponded to six myocardial
segments per file (BS: Basal Septal, MS: Mid Septal, AS: Api-
cal Septal, BL: Basal Lateral, ML: Mid Lateral, AL: Apical
Lateral for 4ch; BP: Basal Posterior, MP: Mid Posterior, AP:

Apical Posterior, BAs: Basal Anteroseptal, MAs: Mid Anter-
oseptal, AAs: Apical Anteroseptal for 3ch; BI: Basal Inferior,
MI: Mid Inferior, AI: Apical Inferior, BA: Basal Anterior, MA:
Mid Anterior, AA: Apical Anterior for 2ch). The onset of the
QRS (7,,,, grs) and the instant of the aortic valve closure
(T ) are extracted for each view vw (Fig. 1a). The instant

of the longitudinal strain peak (T).° ) and its amplitude

vw,pea
(P%) are extracted from every strain signal for each view vw
and each segment seg (Fig. 1a):

vw € {4ch,3ch,2ch}

seg € {BS,MS,AS, BL,ML,AL} if vw = 4ch

A Standard amplitude and time-domain features B Integral features
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Fig. 1 Main integral-derived parameters calculated from apical arriving at time (Tvxffpmk). Panel B shows the BL strain signal. The

4-chamber longitudinal strain time series corresponding to 6 myo-
cardial segments (BS: Basal Septal, MS: Mid Septal, AS: Apical
Septal, BL: Basal Lateral, ML: Mid Lateral, AL: Apical Lateral).
Panel A shows the strain signals for all segments of the 4ch. Black
vertical lines correspond to the manually identified onset of the QRS
(Tyen, ors) and the aortic valve closure instant (7, ). The color

dots correspond to the peak strain value P8 of each segment,
ch,peak

gray shaded area represents the integral for the basal lateral segment:
(top) to the instant of aortic valve closure (IfELh,m), (middle) to the
instant of strain peak (Iﬁ(;wwk), (bottom) between the instant of aor-
tic valve closure and the instant of strain peak (Effh). Panel C shows
the identification of the different segments on the 4ch view with the
disparity between the septal and lateral walls (Ifc’hi) ) 18 Obtained as
the difference between septal and lateral integrals, excluding the apex
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seg € {BP,MP,AP, BAs, MAs,AAs} if vw = 3ch

seg € {BI,MI,Al, BA, MA,AA} if vw = 2ch

Several features were extracted from the integrals: from
the QRS onset to the next QRS onset (1,,+,,,), from the QRS
onset to the instant of longitudinal strain peak (Iéffpmk), and
to the aortic valve closure (Iy5,,.) (Fig. 1b). All values
greater than —5% were excluded from the calculation of the
integral because they were considered as having a low sig-
nal-to-noise ratio.

Several combined features were calculated from these inte-
gral-derived parameters. Disparities between regional cumu-
lated longitudinal strain were assessed as the difference between
selected integral parameters. For example, the disparity
between the septal and lateral wall (excluding the apical area)

is expressed a s
L-S4 _ (yBL ML _ [ ms BS
I4ch,peak - (I4clz,peak + I4ch,peak> <I4clz,peak + I4clz,[)eak) when

considering the integral to peak (Fig. 1¢). A marker of the effi-
ciency of the cumulative strain after strain peak was calculated
for each segment as E,,% = |15 ,.c| — ijfpm + | Negative values
of this marker reflect an inefficient (or wasted) cumulative
strain, acting after AVC (Fig. 1b). Global features involving this
parameter were calculated. For example, the sum of % for the
segments present in the lateral wall is calculated as E i; »and will
become Ei:; if the apical area is removed. This custom-made
algorithm also provides automatic measurements of dyssyn-
chrony parameters: the mean and the standard deviation in the
time to strain peak of the six segments, the difference between

maximum and minimum times to strain peak (AT,,, ,..), the
Fig.2 General diagram of
the machine learning method
applied in this paper. RF: Ran-
dom Forrest; ROC: Receiving
operating curves
: Feature extraction
| Feature selection
! Classification
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mean and the standard deviation in the strain signal integrals
(Fig. 1a). These parameters could also be evaluated on a subset
of segments.

In addition, several features were manually obtained:
QRS duration, LVEF, Septal Flash (SF), Apical Rocking
(AR), pulmonary arterial systolic pressure (PASP), E, A,
E/A, E/EA, left ventricular end-diastolic volume (LVEDV)
and left ventricular end- systolic volume (LVESV). A total
of 311 different features were extracted for each patient in
this step.

Statistical analysis

The clinical and echocardiographic parameters were sta-
tistically analyzed. Quantitative variables were expressed
as mean =+ standard deviation, and qualitative variables
were given in numbers and percentages. The clinical and
echocardiographic parameters between responders and non-
responders were compared by unpaired t-test or Pearson X2
test where appropriate.

Machine learning algorithm

A general diagram of the machine learning method applied
in this paper is shown in Fig. 2. A feature extraction phase
was firstly applied by estimating the integral-derived mark-
ers described above for each patient on the database, as well
as the mentioned manually-obtained features. The second
phase (feature selection) consisted in estimating a reduced
subset of the originally extracted features, providing the
most meaningful information for the estimation of CRT

Echocardiography

Feature ensemble

F .
eature Extraction (311 features)

RF
Correlation analysis

Subset selection
(14 features)
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response. Finally, a Monte Carlo-based evaluation phase
was applied in order to evaluate the proposed classifier and
its robustness.

A particular interest was paid to the selection of a
machine learning method suited to this problem. Indeed,
the problem under study presents highly unbalanced classes
(around 70% of the patients are responders, while 30% are
non-responders) and may be prone to overfitting. We have
thus chosen to apply an ensemble of decision trees for
optimal, multi-parameter classification and estimation of
the patient response to CRT, using the random forest (RF)
method. RF is a popular and versatile supervised ensem-
ble learner method that is based on the training of a set of
uncorrelated trees in order to estimate a target variable for
classification or regression purposes [17]. Each tree on the
RF is estimated using a different subset of patients and a
different subset of features that are selected randomly with
replacement from a learning set. Performance of the RF
can be estimated during the learning process by using as
input the data that was excluded for the learning of each
tree, known as “out-of-bag” (OOB) data. The output of the
RF is obtained by applying a majority vote on the decisions
from individual trees that were trained without using the
data being evaluated. Also, during the learning process, the
sensitivity (or importance) of each input feature on perfor-
mance can be estimated, by comparing an OOB performance
metric obtained when using the feature under study versus
that obtained when this feature is not used.

Feature selection phase

The objective of this phase is to estimate the features (vari-
ables) providing the most relevant information for the esti-
mation of CRT response in this dataset. A reduced feature
set, selected from the most relevant and linearly uncorrelated
features will be kept for the construction of the final classi-
fier, in order to simplify the estimated models, reduce com-
putation time and minimize the effect of overfitting.

All patients in the database were used in this first phase
for feature selection. Three hundred trees were used in this
phase and the AUC obtained from OOB data was analyzed
in order to estimate the relative feature importance. Finally,
we have analyzed the linear correlation between each pair of
features by estimating the covariance matrix. Features with
a high (>0.7) correlation index were identified and only the
feature presenting the highest relative importance between
these correlated features was kept for further analysis.

Ensemble classifier estimation
The reduced feature set estimated in the previous phase was

used to train and evaluate a set of RF classifiers. After a
first step concerning the optimization of the number of trees

to be learned in this phase, a Monte Carlo cross-validation
method was used to select randomly, without replacement,
80% of the patients for learning purposes and 20% of the
patients for testing. This process was applied for 100 runs,
on 100 different learning and test sets. ROC curves and the
corresponding AUC were estimated for each run using the
test set in order to evaluate the classification performance of
the proposed method.

All RF classifiers in this work were learned using the
‘gini’ criterion, with a maximum tree depth of 12 for the
feature selection phase and 6 for the ensemble classification
phase. Implementation of the machine learning method was
performed in Python language, using the scikit-learn imple-
mentation of the RF method [18].

Results
Global population

We therefore studied 323 heart failure patients. Main clinical
and echocardiographic data from the overall population and
based on CRT response are shown in Table 1. The mean age
of the overall population was 66+ 11 years, males were 224
(69%). Mean QRS width and LVEF were 165+21 ms and
28 +7% respectively. Ischemic cardiomyopathy was identi-
fied in 106 (33%) patients.

At 6-month follow-up, 221 patients (68%) were respond-
ers to CRT according to the volumetric criteria. CRT-
responders were more often women (37 vs 18%, p=0.006),
with higher prevalence of non-ischemic heart disease, septal
flash and higher GLS. QRS duration was higher in respond-
ers and LVEDV was lower, whereas percentage of typical
LBBB and LVEF mean value did not significantly differ
between responders and non-responders.

Feature selection

The two first columns of Table 2 show the results obtained
after OOB analysis during the first phase of feature selec-
tion. The 20 most important features are presented in the
table. The three most important were clinical features (SF,
E/A, E). Six out of 20 were clinical features and the 14 oth-
ers were extracted from strain curves. All different types of
features extracted from strain curves were present in the 20
most important features, except I, .. Moreover, only the
feature from 4ch view are in the 20 most important features
and none from 2ch and 3ch views.

After the OOB analysis, the covariance matrix was cal-
culated. The features correlated to a feature with a higher
OOB score are indicated in the third column of Table 2.
Only features extracted from strain curves were correlated.
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Table 1 Baseline clinical

. . AllN=323 Non-responders N=  Responders N=221 p-value

and echo;ar'dlogr‘aphlc': 102 (32%) (68%)

characteristics of cardiac

resynchronization rx?sponders Age, years 66+11 66+11 66+10 0.83

IV)Z'p ‘L‘l‘l’:t'if;p"“ders inthe global = 1 es. 0 (%) 224 (69) 84 (82) 140 (63) 0.006
THD, n (%) 106 (33) 56 (55) 50 (23) <0.0001
NYHA ILorIL n (%) 191 (59) 49 (48) 142 (64)
NYHA I or IV, n (%) 126 (39) 50 (49) 76 (34)
QRS duration, msec 165+21 161+21 167+21 0.002
LBBB, n (%) 282 (87) 78 (76) 204 (92) 0.02
SF, n (%) 208 (64) 35 (34) 173 (78) < 0.0001
LVEDV, ml 215+80 235+75 206+ 80 0.0005
LVESV, ml 156 +68 169 +68 150+ 67 0.005
LVEF, % 28+7 29+8 28+7 0.36
GLS, % —-8.7+34 -75+29 -93+34 < 0.0001
Beta-bloquers, n (%) 262 (81) 89 (87) 173 (78) 0.19
ACE-Is/ARBs, n (%) 226 (70) 68 (67) 158 (71) 0.49
Diuretics, n (%) 201 (62) 75 (74) 126 (57) 0.017

ACE-I angiotensin converting enzyme inhibitors, ARBs angiotensin II receptor blockers, JHD ischemic
heart disease, GLS global longitudinal strain, LBBB left bundle branch block, LVEDYV left ventricular end-
diastolic volume, LVESYV left ventricular end-systolic volume, SF septal flash

Moreover, the correlation was always between two features
coming from the same segment or wall (L-S, ML, AL).
The first 14 non-correlated variables of this list were
selected and another OOB analysis procedure was applied
to the selected features in order to estimate their relative
importance for the prediction of CRT response. The results
are presented in the last column of Table 2. In this set of
features, six were clinical (SF, E/A, E, LVEDV, E/EA and

ORS) and eight were extracted from strain curves (Pﬁﬁ eak®
L L-S4 Meant MS L6 JAS BS
P‘zch,peak' [4('h,rut’ T4ch,peak’ 4ch.peak’ "~ 4ch’ I4('h,peak and T4ch,peuk)'
After the second OOB analysis, the two first features were
the same (SF and E/A). However, the rank of the other fea-

tures changed.

Ensemble classification results

The number of trees used for the ensemble classifier was
set to 300, as a compromise between computational bur-
den and AUC performance. Figure 3 shows individual ROC
curves for the 100 realizations of the Monte Carlo evalua-
tion method along with the mean ROC curve (bold line) for
these 100 realizations. The mean and standard deviation of
the AUC for the 100 runs was of 0.809 +0.05.

ROC curves were also calculated for each one of the
selected features independently, during the Monte Carlo
evaluation (Fig. S1, Supplementary Material). The best clas-
sification performance from a single variable was obtained
for SF, with an AUC of 0.727 +0.055, followed by

with an AUC of 0.655+0.068.

MS
T4<7h,peuk ’
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Discussion

With AUC = 0.809, our study demonstrates that machine-
learning approaches may be useful for improving the estima-
tion of good candidates for CRT. This approach can provide
a way to optimally combine complementary information on
the patients’ susceptibility to respond favorably to the treat-
ment. Furthermore, it provides a convenient method to per-
form multi-dimensional data fusion coming from different
sources (ECG, manual echocardiography, semi-automated
features from echocardiography) by selecting the most sig-
nificant features to predict CRT response.

Role of cardiac imaging in the prediction of CRT
response

Since the disappointing results of PROSPECT [3] came
out, many questions remained on the real clinical value of
mechanical dyssynchrony. Although interesting and very
convincing studies showing the potential role of imaging in
the prediction of CRT response have been published, these
surveys are plagued by the lack of reproducibility [19-21].
With the only exception of the apical rocking and the septal
flash (PREDICT-HF’), no imaging parameter has, up to now,
demonstrate any clinical value when applied in multicentric
studies involving a large number of investigators with differ-
ent levels of expertise. The issue of the selection of patients
for CRT remains an open problem and more than 30% of
non-response has been reported in the latest studies, even
though, guidelines are still based only on ECG criteria [10].
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Table 2 20 most important features extracted and explored during the
first analysis phase of this study with their corresponding normalized
relative importance, as estimated through the OOB analysis method

Features  Importance Correlate to  Importance after select-
with all fea- ing the best features
tures (rank)

SF 1 1(1)

E/A 0.667 0.968 (2)

E 0.511 0.792 (6)

ML
PAMW& 0.384 0.764 (7)
L
P‘:{hﬂwk 0.377 0.713 (9)
:ﬁ“r 0.356 0.850 (3)
LVEDV 0354 0.817 (4)
Means (345 0.716 (8)
4ch,peak
MS
e peak 0.343 0.697 (11)
LS4 0.342 LS4
4ch.peak 4ch,tot
Eii 0.340 0.804 (5)
E/EA 0.334 0.711 (10)
L—s.4 L—S4
E4(-hs 0.322 4ch,tot
ORS 0.280 0.590 (14)
ML ML
l4ch,pmk 0.278 P4ch,peuk
Ei 0.277 Plhpea
AS
o peak 0.275 0.650 (12)
AL L
I4rh,mr 0.266 Pz‘ch,peak
ML ML
4ch,tot 0.264 4ch,peak
BS
T4rhmk 0.252 0.643 (13)

The correlation with a most important features is also provided in the
third column. The last column shows the normalized relative impor-
tance obtained during an OOB analysis using the uncorrelated fea-
tures of this Table

LVEDYV left ventricular end-diastolic volume, SF septal flash

Risum et al. have recently demonstrated that in patients
with typical LBBB, LV mechanical dyssynchrony appre-
hended by echocardiography can be absent [22]. On the
other hand, Lumens et al have developed the hypothesis that
LV mechanical discoordination due to an electrical substrate
is more likely to respond to CRT [9].

With respect to previous methods based on the assess-
ment of mechanical delays between opposite LV walls [23],
the semi-quantitative analysis of strain traces [22] or on the
visual assessment of dyssynchrony alone [7] our approach
based on the computational automatic analysis of strain time
series has several advantages: (1) Strain features extraction
is a semi-automatic, more and more operator-independent
analysis, performed from good quality strain data; (2) it
allows the joint assessment of LV wall delay and a compre-
hensive analysis of strain peaks and integrals; (3) it uses data
coming from different sources (ECG and echocardiography)
exploring both electronical and mechanical aspects of heart
failure.

In the present study, the two first features with the high-
est feature importance score (SF and E/A) are echocardio-
graphic features manually extracted (Table 2). SF is the most
tested and known marker of dyssynchrony but failed to prove
an added value in a past study [3]. E/A could be a marker
of atrio-ventricular dyssynchrony but also of diastolic and
left atrial dysfunctions. Other manually-obtained features
are also selected at the fourth, sixth, tenth and fourteenth
positions (LVEDV, E, E/EA and QRS duration).

The difference of integral between the lateral and the
septal walls over the totality of the signal If;ﬁjt is the third
most important feature. The negative values of the efficiency
parameter calculated on the lateral wall (Ei;) — an indirect
measure of myocardial wasted energy — had the fifth feature
importance score. These findings are in line with previous
observations which show that the myocardial wasted energy
is more pronounced in CRT-responders [5, 24-26], and be
used as a target of biventricular pacing. Interestingly, QRS
duration is not located within the most predictive variables
(14th position). Moreover, LVEF did not appear in the 20
most significant features. This effect is certainly caused
by the construction of the dataset. Indeed, the majority of
patients in our study had high QRS duration and low LVEF.

The other high-ranking variables including timing indices

Mean,6 MS 'BS 1
(T4Chvpm . T4Ch’pwk and T4Ch’ﬂeuk) represent the LV mechanical

delay and are well known markers of LV dyssynchrony.

ML L . R :
P sl peak and Pﬁch’pea . are the amplitude of the strain signal in

the lateral wall, representing the myocardial viability of
these segments (a very low amplitude could be observed in

. . . AS . .
sequellar ischemic segments). Finally, I ‘s peak 1S AN estima-

tion of the mechanical performance of the septo-apical seg-
ment. These results confirm our results published previously,
on a smaller database and with a more limited set of features
[27].

Interest of the fusion of multidimensional data

The multi-dimensional integration of information is the fun-
dament of clinical reasoning that is instinctively applied by
physicians for treating patients. Nevertheless, in the field of
CRT the integration of parameters such as electrophysiologi-
cal data, LV contractile function, and circulatory properties
might be too complex for human analysis. This complex-
ity probably requires the overcoming of conventional linear
multivariable analysis in favor of more advanced classifiers,
allowing for a non-linear estimation of the complex relation-
ships between the predicting variables and the outcome [28].

Linear models and data mining are useful in association
analyses, in order to find variables that are significantly dif-
ferent between groups. However, these variables are not
necessarily associated with outcomes, whereas the predic-
tive role of other variables might be masked by variable

@ Springer
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Fig.3 ROC curves for 100 runs of the Monte Carlo method (light lines) and mean ROC curve for the 100 runs (bold blue line), showing detec-

tion performance for the prediction of the response to the therapy

interactions [29]. Through the iterative creation of models
from a significant number of variables, machine learning
allows the identification of the model that best fit the primi-
tive clinical question.

In the field of cardiac imaging, machine learning has
already given interesting results in the differentiation of ath-
lete’s heart from hypertrophic cardiomyopathy [30] and in
the classification of constrictive versus restrictive pericardi-
tis [31]. In the present study, we offer a valuable application
of machine learning in the field of CRT. Our model, combin-
ing classical echocardiography, strain integral analysis and
ECG characteristics has shown a very elevated statistical
performance (AUC 0.809) with respect to current methods.
Indeed, the performance obtained with the proposed method
is higher than that observed for any of the other features
taken individually (best AUC 0.727). Of note, for individual
ROC curves, the significant uncertainty, with large standard
deviations, is a marker of the necessity of large populations
to have stable results. The machine learning approach lead to
robust and higher predictive values for response to CRT than
what has been previously demonstrated using conventional
methodological approaches [3, 7, 25]. Moreover, our analy-
sis has the merit to underscore the role of LV dyssynchrony

@ Springer

parameters over simple ECG analysis in the prediction of
CRT response.

In our daily clinical practice, most of imagers studying
dyssynchrony are convinced that imaging could be helpful in
addition to ECG. But, published studies were unable yet to
demonstrate that sufficiently to impact guidelines. Machine
learning in imaging patients for CRT would be akin to inter-
acting with an imaging expert.

Limitations

There was a limited number of patients and none was treated
by sacubitril-valsartan. Although the proposed RF method
provides an interesting performance and robustness with
respect to other methods in the literature, the variance of the
markers obtained from the Monte Carlo approach could still
be reduced by using a larger dataset for the learning phase.
A larger database would allow the introduction of more var-
iables in the model, including clinical variables. Another
limitation is related to the black-box nature of the proposed
model. Although the Random Forest method allows for an
analysis of the most significant features contributing to the
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final decision, this method does not deliver an intelligible
marker leading to the final decision. Indeed, this final deci-
sion is obtained in our case from the fusion of the output of
300 different, individual decision trees. Further analysis can
be performed to increase the intelligibility of this markers,
using complementary methods, such as the identification of
physiological models [32].

Finally, in the present study, only strain traces coming
from GE-healthcare echo- machines were used.

Conclusion

When analyzed in a multiparametric machine learning
approach, a combination of echo-based parameters of LV-
function and QRS duration, helped to improve the predict-
ing value of imaging approach for the response to cardiac
resynchronization therapy.
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Aims Myocardial work (manually controlled software) and integral-derived longitudinal strain (automatic quantification of
strain curves) are two promising tools to quantify dyssynchrony and potentially select the patients that are most
likely to have a reverse remodelling due to cardiac resynchronization therapy (CRT). We sought to test and com-
pare the value of these two methods in the prediction of CRT-response.

Materials Two hundred and forty-three patients undergoing CRT-implantation from three European referral centres were

and results considered. The characteristics from the six-segment of the four-chamber view were computed to obtain regional
myocardial work and the automatically generated integrals of strain. The characteristics were studied in mono-
parametric and multiparametric evaluations to predict CRT-induced 6-month reverse remodelling. For each charac-
teristic, the performance to estimate the CRT response was determined with the receiver operating characteristic
(ROC) curve and the difference between the performances was statistically evaluated. The best area under the
curve (AUC) when only one characteristic used was obtained for a myocardial work (AUC=0.73) and the ROC
curve was significantly better than the others. The best AUC for the integrals was 0.63, and the ROC curve was
not significantly greater than the others. However, with the best combination of works and integrals, the ROC
curves were not significantly different and the AUCs were 0.77 and 0.72.

Conclusion Myocardial work used in a mono-parametric estimation of the CRT-response has better performance compared to
other methods. However, in a multiparametric application such as what could be done in a machine-learning ap-
proach, the two methods provide similar results.

Keywords heart failure e cardiac resynchronization therapy e myocardial work speckle tracking echocardiography e
2D longitudinal strain

Introduction : reduced ejection fraction, heart failure symptoms, and a left bundle

© branch block (LBBB) with QRS duration >150ms are [-A2.
Previous studies suggested that the analysis of mechanical dyssyn- - Guidelines for CRT*? continue to neglect the value of left ventricular
chrony can improve prediction of response to cardiac resynchroniza- :  (LV) mechanical dyssynchrony, which can be assessed with imaging
tion therapy (CRT)." For patient selection, current US and European  :  techniques; this may be because of the negative results of previous tri-
guidelines rely heavily on electrocardiogram criteria. Patients with a  :  als and the lack of comprehensive multicentre studies confirming the
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T These authors contributed equally as first and last authors.
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results obtained with new imaging interpretations and methods.*
Recently, new approaches, based on modelling and/or animal experi-
mental validation studies, have been proposed. For instance, Russell et
al® proposed an approach based on the LV pressure estimation com-
bined with LV strain in order to estimate non-invasive myocardial
work. This new method, which was validated by an independent
team,® permits an estimation of the response to CRT’ with reason-
able precision. An alternative approach was proposed by Bernard et
al® based on an analysis of strain integrals, which could be related to
myocardial work but without any estimation of LV pressure. Contrary
to myocardial work, strain integrals could be fully automatically com-
puted and are amenable to machine-learning approaches.”

These two methods are based on speckle tracking and very similar
physio-pathological concepts (like septal stretch rebound by the way™).
Integrals of strain have not been used as much as myocardial work and
the comparison between these two has never been performed.
Therefore, we sought to test and compare the effectiveness of these two
methods in the prediction of CRT-response. A well-characterized multi-
centric prospective database of CRT-patients is used for this purpose.

Methods

Study design

This study included patients with symptomatic heart failure, a left ven-
tricular ejection fraction (LVEF) < 35%, and QRS duration >120 ms, who
were referred to Rennes University Hospital (France), University
Hospital of Oslo (Norway), and Universitair Ziekenhuis of Leuven
(Belgium) for implantation of a CRT between 2010 and 2017. At the time
of selection for the CRT, all these chronic heart failure patients received
optimized medical therapy according to the guidelines in effect at that
time. This registry included 243 patients.

The study was conducted in accordance with the principles outlined in
the Declaration of Helsinki on research in human subjects and after
obtaining the local medical ethics committee approval and the agreement
for the use of the imaging database (CNIL declaration n 1620030V.0).

Cardiac resynchronization device

implantation

Indications for CRT implantation were based on the 2010 Focused Update
of ESC guidelines for device used in heart failure therapy." Each patient had
the implantation performed during the month following echocardiography.
When required, patients received an implantable cardiac defibrillator.

Echocardiography analysis

All patients had a complete baseline echocardiography before implant-
ation (GE, Vingmed System 7, Ve9, Ve95, Horten, Norway) including
standard grey-scale (frame rate >60 Hz) and colour tissue doppler

imaging (frame rate >100 Hz). The two-dimensional echocardiographic,
Doppler, and tissue doppler imaging parameters were measured accord-
ing to the guidelines of the American Society of Echocardiography'? by a
single certified senior echocardiographer. All measurements were aver-
aged for three cardiac cycles. The LV volumes and LVEF were calculated
using the biplane modified Simpson method. Systolic ejection time was
measured by recording aortic flow with pulsed-wave Doppler imaging. It
was defined as the time between the onset of the QRS and aortic valve
closure.

Myocardial work parameters

To obtain LV strain curves, 2D greyscale images were acquired in the
standard apical four-, three-, and two-chamber views, at a frame rate of at
least 60 frames/s. Offline analyses were performed using a previously vali-
dated software pack (BT12-EchoPAC PC V20200, GE Healthcare,
Horten, Norway). During offline analyses, a line was traced along the endo-
cardium’s inner border in each of the three apical views on an end-systolic
frame. Moreover, a region of interest was automatically defined between
the endocardial and epicardial borders, with global longitudinal strain
(GLS) then automatically calculated from the strain in the three apical
views. After the blood pressure is measured by a brachial artery cuff and
valvular timing, myocardial work was calculated by EchoPAC. The data for
the three- and two-chamber views were missing for the calculation of the
integrals. This is why, we only keep kept the myocardial work parameters
for the six myocardial segments of the apical four-chamber (BS: basal sep-
tal, MS: mid septal, AS: apical septal, BL: basal lateral, ML: mid lateral, AL: ap-
ical lateral). We studied the constructive work CW*% and the wasted
work WW*€ for each segment seg € {BS, MS,AS, BL, ML, AL}.

Integral-derived longitudinal strain

parameters

Close attention was paid to the placement of timing markers (onset of
the QRS and aortic valve closure), as previously described.® Custom-
made methods and algorithms, developed with Python language (Python
Software Foundation, USA), were used to analyse the text files of the ap-
ical four-chamber longitudinal strain time series corresponding to six
myocardial segments. Three different integrals were extracted from the
strain signal of each segment seg € {BS, MS,AS, BL, ML, AL}, named I;iik,
[, E*8. The explanation of the integrals is presented in the
Supplementary data online.

Wall parameters for integrals and

myocardial work

An analysis of each LV wall was performed for the integrals and the myo-
cardial work: septal (S = BS + MS + AS) and lateral (L = BL + ML + AL).
The difference between the two walls (D =L — S) was calculated for
each type of characteristics. In addition, the mean of the segments was
calculated. We, therefore, analysed 50 characteristics (20 for myocardial
work and 30 for integrals) presented in Table 1.

Table I Summary of the characteristics studied for the determination of CRT response
lowe lo fo loe fo 3 foe loe o foe”
eak ek ok hpeak ok Ipeak heak leak leak ek
EBS EMS EAS EAL EML EBL ES EL ED EMean
CwWes cws CWAS WA cwm Ccwet cws Wt cwb CwhMean
wwBs WwMs wwns wwAL wwMt wwet wws wwt wwpP WyMean
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Follow-up

All patients received a follow-up at-rest echocardiography at 6 months.
Responders were defined as having a >15% decrease in LV end-systolic
volume at the 6-month follow-up, compared with baseline.

Statistical analysis

Comparisons between two groups (responders vs. non-responders)
were performed for each baseline characteristic. An unpaired t-test or a
Mann—-Whitney test was used for continuous variables and a y2 test or
Fisher’s test was used for categorical variables, as appropriate. The tests
with P-values <0.05 were considered to be statistically significant.

Receiver operating characteristic (ROC) curves were created and
areas under the curve (AUC) were calculated for the ability of each char-
acteristic to identify responders to CRT. The bootstrapped method was
applied to integrate the confidence interval in the analysis. Instead of using
all the data, 67% of the data were used to determine the ROC curve. We
applied this method 1000 times. With this set of ROC curves, the mean
ROC curve was calculated and a 95% confidence interval was reported.
This method was applied for each characteristic.

Delong’s test is a tool to establish whether two ROC curves are stat-
istically significantly different.”® More precisely, it compares the AUC
issued from the ROC curves to obtain the P-value. This method was used
to compare the ROC curves of each pair of characteristics. A pair of
ROC curves having a Delong’s tests with P <0.05 was considered to be
statistically significantly different.

Integral and myocardial work optimization

Up to this point, the integrals used in this study were raw data. We
decided to optimize them to improve their performance. We started by
normalizing each integral. Some of the integrals had extreme values for
responders and central values for non-responders or vice versa. We
decided to apply absolute values for these integrals to obtain a better dif-
ferentiation between the responders and non-responders. An ROC

curve was plotted for each characteristic with absolute values and com-
pared with the version with raw data.

Additionally, the different characteristics of myocardial work were
combined to obtain the best AUC score. Only the characteristics from
the segment were kept and not the characteristics from the wall to avoid
redundancy. The characteristics were classified according to their AUC
score. The best characteristic was kept for initialization. Then, the second
was added. If the AUC improved, it would be kept, otherwise, it would
be rejected. The same test was done for the third characteristic and so
until the end. The same procedure was performed for the integrals.

Four-chamber view and general myocardial
work

As we removed three- and two-chamber views from the study due to
missing data for the integrals, the impact on myocardial work has been
studied. The general myocardial work (CW and WW?) and the mean
myocardial work for the four-chamber view (CW™e" and WW™Mean) have
been compared.

Results

Baseline characteristics

A total of 243 patients were analysed and 61 of them were non-
responders (25%). The baseline characteristics are summarized in
Table 2. Continuous data are presented as the mean * standard devi-
ation and categorical data are presented as a percentage.

A majority of non-responders were men and often had ischaemic
cardiomyopathies. They had more dilated LV with a left ventricular
end-diastolic diameter of 67 mm, compared to 62 mm for responders
(P<0.0001). They also had a worse global longitudinal strain (GLS),
-7.4% vs. -9.1% (P <0.0001). The responder group had more typical

Table 2 Baseline characteristics for the whole population, the responders, and the non-responders

Overall population

Age (years) 67.3+£10.9
Gender (male, %)* 66.3

BMI (kg:m-2) 279+15.6
BSA (m2)* 18+02
Ischaemic cardiomyopathy (%)* 313
Typical LBBB (%)* 884
Systolic BP (mmHg) 124+19
Diastolic BP (mmHg) 71+10
LVEDD (mm)? 64+8
LVESVi (mL-m-2) 85+33
LAVi (mL:m-2)* 453+155
LVEF (%) 28+7
GLS (%)* -87+32
Septal flash (%)* 68.3

Responders Non-responders P
(n=182) (n=61)

63.3+109 67.3+10.8 0.98
59.9 852 <0.0001
281+£17.8 274+47 0.74
18+0.2 19+02 0.03
231 55.7 <0.0001
91.8 75.0 0.001
124+20 12217 0.64
73£8 7111 0.39
62+8 67+7 <0.0001
85+34 88+ 31 0.50
44+16 50+ 14 0.01
28+6 28+7 0.40
-9.1+£33 -74+25 <0.0001
824 262 <0.0001

The results are presented as the mean * SD for numerical characteristics and as percentage for binary characteristics.
BMI, body mass index; BP, blood pressure; BSA, body surface area; GLS, global longitudinal strain; LBBB, left bundle branch block; LVEDD, left ventricular end-diastolic diameter;
LVESVi, left ventricular end-systolic volume index; LAV, left atrial volume index; LVEF, left ventricular ejection fraction.

*Characteristics with significant P between responders and non-responders (<0.05).
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Figure | Best ROC curves with the 95% confidence interval. (A) ROC curves for the myocardial work. The best characteristic (WW?) is plotted in
red and the best segment (WW™S) in blue. (B) ROC curves for the integral. The best characteristic (I2,) is plotted in red and best segment (E*S) in

blue.

LBBB, 91.8% vs. 75% (P=0.001), and a higher proportion of septal
flash, 82.4% vs. 26.2% (P < 0.0001).

Integrals vs. myocardial work

Figure 1 shows the ROC curves with the best AUC. The best myocar-
dial work (WWS, AUC=0.73) and integral (I, AUC=0.63) are
plotted. In addition, the best myocardial work with only one segment
(WWMS| AUC =0.72) and the same for integrals (EMS, AUC =0.63)
are plotted. The ROC curve of each characteristic is shown in the
Supplementary data online.

For each characteristic, Table 3 shows that the number of ROC
curves are significantly different according to Delong’s test with all
characteristics, integral characteristics only, and myocardial work
characteristics only. The characteristics shown are those with mul-
tiple segments (S, L, D, and Mean) and are classified according to their
AUC. As demonstrated in Table 3, examined individually, myocardial
work characteristics were better at identifying CRT-responders. The
best one was the wasted work of the septal wall (AUC=0.73).
Moreover, its ROC curve was significantly different from 74% of the
other characteristics, especially with integrals (90%). The second-
best characteristic was the mean wasted work of six segments. The
first integral, I,., appeared in the seventh position (AUC = 0.63) and
its ROC curve was not significantly different from the other charac-
teristics (20%).

Integral and myocardial work
optimization

Figure 2shows the ROC curves of two integrals whose characteristics
were expressed in raw numbers and in absolute values. The two plot-
ted ROC curves are the two integrals with the largest AUC increase

when expressed in absolute values (E*° and EM"). When they were
expressed in raw numbers, some points were below the diagonal
line, meaning that it was worse than a random guess. However, when
the raw numbers were converted to absolute values, this phenom-
enon disappeared.

With optimized ROC curves (Figure 3), combining the most deter-
minant and complementary characteristics of each method, the AUC
values were 0.72 for integrals and 0.77 for myocardial work. There
was no significant difference between these two curves or techniques
(P=0.485).

In the optimized myocardial work, we can see the presence of
WWES, WWMS - and WWAS which is equivalent to WW?, Similarly,
ML and [BL. are present in the optimized integral which is equiva-
lent to I5,.. It is interesting to note the presence of absolute values in
the optimized integral and the absence of all I;eegak characteristics.
Moreover, both walls (S and L) are present in the two optimized
characteristics.

Four-chamber view and general
myocardial work

Figure 4shows the ROC curves of the constructive and wasted works
for the mean of the four-chamber view and for the general case with
the three apical views. The Delong’s test indicated no significant dif-
ference between CW?' and CWMe (P=0.336) as well as between
Wwel and WwMean (p=0.117).

Discussion

To our knowledge, this is the first study which compared integrals
and myocardial work to define CRT-responders. It demonstrates
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Table3 Number of ROC curves that are statistically
significantly different according to DeLong’s test for
each characteristic

AUC Number P<0.05 (%)

All Integral Myocardial
characteristics work

WWS 073 37 (74%) 27 (90%) 10 (50%)
WwMeang. 72 33 (66%) 24 (80%) 9 (45%)
CWE  0.69 27 (54%) 20 (67%) 7 (35%)
WP 0.69 26 (52%) 19 (63%) 7 (35%)
WWP 068 21 (42%) 16 (53%) 5 (25%)
CWhMean 063 14 (28%) 10 (33%) 4 (20%)
P, 0.63 10 (20%) 9 (30%) 1(5%)

EP 0.61 2 (4%) 0 (0%) 2 (10%)
ES 0.60 6 (12%) 2 (7%) 4 (20%)
[ 0.60 11 (22%) 4 (13%) 7 (35%)
I;eak 0.59 10 (20%) 3 (10%) 7 (35%)
Wwt 057 7 (14%) 0 (0%) 7 (35%)
Ifeak 0.56 9 (18%) 1(3%) 8 (40%)
Ig”;‘;” 0.56 11 (22%) 0 (0%) 11 (55%)
E 0.55 9 (18%) 0 (0%) 9 (45%)
[ 0.54 11 (22%) 2 (7%) 9 (45%)
CWS 053 13 (26%) 1(3%) 12 (60%)
[Mean 0,53 14 (28%) 4 (13%) 10 (50%)
EMean 0,53 12 (24%) 2 (7%) 10 (50%)
Igeﬂk 0.51 15 (30%) 3 (10%) 12 (60%)

The characteristics are classified according to their AUC shown in the second
column. The last three columns indicate the number of times the characteristic
has a P-value for the Delong’s test with the other characteristic under 0.05, re-
spectively with all characteristics, with integrals only and with myocardial work
only. The percentage of characteristics with a significant difference according to
Delong's test is shown in the parentheses.

that (i) in @ mono-parametric evaluation, myocardial work is better
than integrals; and (ii) in a multiparametric evaluation, both methods
are equivalent.

Physio-pathologic value of each method
Myocardial work represents the power generated by LV during a car-
diac cycle.>® Constructive work is represented by segmental short-
ening during the systole, i.e. effective energy for blood ejection.
Wasted work is represented by segmental lengthening during the
systole, i.e. energy loss for blood ejection. The power was obtained
by combining the strain rate, calculated by differentiating the strain
curves, with the LV pressure, which is estimated by human arterial
pressure cuff measurement.

Integrals are different markers of the energy developed by the seg-
ment. For instance, integrals from the QRS onset to the strain peak
(I;Zik) represents the total energy generated, whereas integrals from
the QRS onset to aortic valve closure ([5%) represents energy to
achieve segmental shortening, and a negative value of efficiency of the
cumulative strain after strain peak (E**) represents energy loss for a
segmental lengthening during systole.

In other words, myocardial work and integrals only differ by the es-
timation of LV pressure. Integrals can be automatically quantified and

then used in a machine-learning approach. To summarize, when char-
acteristics are considered individually, adding an estimate of LV pres-
sure provides interesting information. Characteristic of myocardial
work to identify CRT-responders performed nicely.

Mono-parametric evolution

Myocardial work was developed, validated, and applied first by
Russell and Smiseth et al.>'*"® They provided intriguing results in the
quantification of LV dyssynchrony. Our team confirmed the following
expectations: an invasive study demonstrated the relevance of esti-
mating myocardial work from pressure strain loops, and clinical stud-
ies demonstrated the predictive value of work parameters
particularly in the field of CRT.®”"® In an evaluation based on a single
parameter, myocardial work indices were extremely robust as previ-
ously published by Galli et al.”'® In a different population, construct-
ive work and wasted work had a specificity of 85% and 94%,
respectively.”'® Wasted work had an AUC to predict CRT response
of 0.72, which is consistent with the results of this study. Of note, we
used only apical four chambers in this study, whereas all segments
were used in previous studies, but the results are similar.

Integrals were developed in the same period of time as myocardial
work or septal stretch rebound."” Their utility in a mono-parametric
evaluation was previously demonstrated® as integrals that were able
to demonstrate an improvement in the regional myocardial function
in responders after CRT delivery. Strain integrals revealed changes
between the baseline and CRT in the lateral wall, demonstrating the
beneficial effects of CRT on LV mechanics with favourable myocar-
dial reverse remodelling. Recently, we explored characteristics
extracted from integrals in a machine-learning multiparametric ana-
lysis with very promising results.” The integrals automatically provide
many characteristics displaying global and regional LV functions. This
approach uses the strain curves, extracted and quantified by a routine
free of any human impact on the measurements. This fully automated
method depends solely on the quality of the speckle tracking tracing
in apical four-chamber view. In contrast, valvular times and arterial
cuff pressure have to be manually quantified in order to obtain myo-
cardial work indices.

Myocardial work parameters have superior performance to inte-
grals when they are used individually. Indeed, AUC obtained with
myocardial work are larger for many of them, and conversely, AUC
from integrals are smaller. ROC curves are seldom statistically signifi-
cantly different for the characteristics of the same nature but they are
more likely to be so between myocardial work and integrals
(Table 3). This means that the larger values for the myocardial work
are statistically better that the ones of integrals. The best segment for
prediction of CRT-response is the same for both methods: the mid
septum. Additionally, it is the wasted work and its equivalent in strain
integral (E), which are the best characteristic for this segment. It indi-
cates that both methods analyse the physiopathology of LV mechan-
ics with comparable efficiency.

The multiparametric approach

As described, after the optimization of the integrals and the myocar-
dial work, the mean AUC is slightly more significant for the optimized
myocardial work. However, the Delong’s test indicates the two ROC
curves have no statistically significantly difference (P=0.485). It indi-
cates that, when LV mechanics is analysed globally, the afterload does
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Figure 4 ROC curves with the 95% confidence interval for the general case in red and the four-chamber only in blue. (A) ROC curves for the con-

structive work. (B) ROC curves for the wasted work.

not add an useful information to predict responses to CRT. Thus, the
main focus of either technique is more on the qualitative analysis of
strain curves with the synchronicity of contraction of LV segments
taken into account.

The futility of LV afterload seems to be a reality in CRT-response
prediction, but it could not be the case for other pathologies with
greater LV afterload. Indeed, the larger the LV afterload is, the more
influence it will have on LV strain.'® The utility of myocardial work
(and therefore LV afterload) is suggested by two studies on hyper-

trophic cardiomyopathies'® and aortic stenosis.2

Study limitations

This study is an original research comparing two promising methods
for quantifying myocardial dyssynchrony and for improving patient
selection for CRT.

We limited the analysis to integrals and myocardial work.
The size of the cohort was insufficient to add a comparison
with the septal stretch rebound.’® This is a retrospective study
based on the same speckle tracking traces of LV regional defor-
mations for computing both tools. The integrals were quantified
using a user-created Python routine as opposed to myocardial
work indices that can be obtained using a commercially avail-
able software.

The study was limited to the four-chamber view and ignored the
two other apical views. However, the myocardial works show simi-
larity between the four-chamber view and the general case.

This study is limited in size but multicentric. We considered only
the reverse remodelling and not the clinical response for clarity and
conciseness of the report.

Conclusion

Myocardial work and strain integrals similarly explore LV mechanics.
Myocardial work is more effective in a mono-parametric estimation
of the CRT-response, whereas the difference between these meth-
ods in a multiparametric evaluation is not statistically significant.
Therefore, strain integrals with their automatic calculation are suit-
able for machine-learning approaches.

Supplementary data
Supplementary data are available at European Heart Journal -
Cardiovascular Imaging online.

Data availability

Data are available on demand.
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9.4 Article de la section 3.5.

ECHOCARDIOGRAPHY, MACHINE LEARNING, AND
CARDIAC RESYNCHRONIZATION THERAPY

Characterization of Responder Profiles for
Cardiac Resynchronization Therapy through
Unsupervised Clustering of Clinical and
Strain Data

Alban Gallard, Auriane Bidaut, MD, Arnaud Hubert, MD, Elif Sade, MD, Sylvestre Marechaux, MD, PhD,
Martha Sitges, MD, PhD, Jadranka Separovic-Hanzevacki, MD, PhD, Virginie Le Rolle, MD, PhD,
Elena Galli, MD, PhD, Alfredo Hernandez, MD, PhD, and Erwan Donal, MD, PhD, Rennes, Lille, and Amiens,
France; Ankara, Turkey; Bavcelona, Spain; and Zagreb, Croatin

‘ W) Check for updates

Background: The mechanisms of improvement of left ventricular (LV) function with cardiac resynchronization
therapy (CRT) are not yet elucidated. The aim of this study was to characterize CRT responder profiles through
clustering analysis, on the basis of clinical and echocardiographic preimplantation data, integrating automatic
quantification of longitudinal strain signals.

Methods: This was a multicenter observational study of 250 patients with chronic heart failure evaluated before
CRT device implantation and followed up to 4 years. Clinical, electrocardiographic, and echocardiographic
data were collected. Regional longitudinal strain signals were also analyzed with custom-made algorithms
in addition to existing approaches, including myocardial work indices. Response was defined as a decrease
of =15% in LV end-systolic volume. Death and hospitalization for heart failure at 4 years were considered
adverse events. Seventy features were analyzed using a clustering approach (k-means clustering).

Results: Five clusters were identified, with response rates between 50% in cluster 1 and 92.7% in cluster 5.
These five clusters differed mainly by the characteristics of LV mechanics, evaluated using strain integrals.
There was a significant difference in event-free survival at 4 years between cluster 1 and the other clusters.
The quantitative analysis of strain curves, especially in the lateral wall, was more discriminative than apical
rocking, septal flash, or myocardial work in most phenogroups.

Conclusions: Five clusters are described, defining groups of below-average to excellent responders to CRT.
These clusters demonstrate the complexity of LV mechanics and prediction of response to CRT. Automatic
quantitative analysis of longitudinal strain curves appears to be a promising tool to improve the understanding
of LV mechanics, patient characterization, and selection for CRT. (J Am Soc Echocardiogr 2021;34:483-93.)

Keywords: Cardiac resynchronization therapy, Remodeling, Echocardiography, Strain imaging, Machine
learning, Mechanical dyssynchrony

Current international guidelines recommend only clinical and electro-
cardiographic criteria to select patients for cardiac resynchronization
therapy (CRT), with no clear recommendations on the role of imaging
for patient selection."” However, CRT corrects mechanical dyssyn-

chrony through electrical stimulation.>* Therefore, imaging tech-
niques such as echocardiography have been studied, and recent
advances have been examined to understand different types of car-
diac mechanical dyssynchrony and to consider them in relation to
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CRT:S’(’ Typically, in p}Jrely con-

duction disorders with broad
AR = Apical rocking left bundle branch block
CRT = Cardiac (LBBB), there is an early acti-
resynchronization therapy vated septum that contracts
before aortic valve opening and
stretches the left ventricular
(LV) lateral wall.” Contraction
in the late activated lateral wall
in this case causes a variable de-
gree of systolic lengthening of
the septum. This typical pattern
of dyssynchrony could be influ-
enced by the etiology of the car-
diomyopathy, by loading
conditions, or by diastolic or
valvular characteristics.
Therefore, there is not only one
but several kinds of mechanical
dyssynchrony, and this might explain why it has been so challenging
to demonstrate the value of imaging techniques for selecting pa-
tients.®? Also, CRT response is complex, with great heterogeneity in
patient characteristics.

An interesting approach to solve this complex evaluation of dys-
synchrony is based on multiparametric analysis methods, and ma-
chine learning can be particularly useful in this context.'” The aim
of this work was to evaluate a multiparametric clustering method inte-
grating clinical and classical echocardiographic data, exploiting novel
markers of regional cardiac function, such as myocardial work and
global longitudinal strain (GLS),> to define specific subgroups of
CRT patients on the basis of their baseline characteristics and their
CRT response.

GLS = Global longitudinal
strain

LBBB = Left bundle branch
block

LV = Left ventricular

LVEF = Left ventricular
ejection fraction

PCA = Principal-component
analysis

SF = Septal flash

METHODS

Study Population

We prospectively included patients from different centers in
Europe who were eligible on the basis of clinical grounds for CRT
implantation according to the current European Society of
Cardiology guidelines and who consented to the study. These pa-
tients agreed to undergo follow-up at the implantation center, and
they were not involved in a trial related to the device implanted.
More specifically, these were patients with chronic heart failure
with persistent New York Heart Association functional class Il or
[l symptoms despite a step-by-step increase in recommended med-
ical treatment and management (all received (-blockers, all received
angiotensin-converting enzyme inhibitors or sacubitril/valsartan, and
all were on diuretics). Implantation was decided upon only after
careful follow-up and progressive optimization of medications.
The patients were rather homogeneous in that careful preimplanta-
tion optimization and implantation occurred between 2015 and
2019, (except 10 patients who underwent implantation previously).
Patients undergoing upgrades of pacemakers or implantable
cardioverter-defibrillators were also included. Patients were evalu-
ated systematically before CRT implantation and every 6 months af-
ter implantation.

Exclusion criteria were non—"class I-A” and non—"class [-B” indica-
tions for CRT according to European Society of Cardiology guidelines
(patients had LBBB and QRS intervals > 130 msec, but some had

Journal of the American Society of Echocardiography
May 2021

atypical LBBB and QRS intervals = 150 msec), inadequate echocar-
diographic image quality according to the judgment of the investi-
gator, and absence of echocardiographic follow-up at 6 months.'
Patients in atrial fibrillation were also excluded.

The study was carried out in accordance with the principles out-
lined in the Declaration of Helsinki and was approved by the local
ethical committee of each center.

Baseline and Follow-Up Evaluation

The baseline evaluation included clinical evaluation, New York
Heart Association functional class, 6-min walking distance, labora-
tory testing, electrocardiographic recording, and echocardiographic
evaluation of cardiac dimensions and function. These investigations
were repeated at 6-month follow-up. Clinical information including
cardiovascular risk factors, electrocardiogram, and biological markers
(creatinine, hemoglobin, sodium, and N-terminal pro—brain natri-
uretic peptide) was collected at baseline. The following aspects of
the electrocardiogram were analyzed according to the guidelines:
rhythm, PR interval duration, QRS axis, QRS duration, and QRS
morphology.

Echocardiography

Before implantation of the CRT device, patients were imaged using
transthoracic echocardiography according to a predefined acquisition
protocol (Vivid E9, S70, or E95; GE Vingmed Ultrasound, Horten,
Norway). A complete echocardiographic examination, including
speckle-tracking analysis and GLS, was performed and recorded for
core laboratory analysis (Inserm 1414 Clinical Investigation Center,
Innovative Technology, Rennes, France). Left atrial volume and right
ventricular size and function were recorded according to recommen-
dations (including right ventricular free wall strain). LV ejection frac-
tion (LVEP) and LV volumes were calculated using the biplane
modified Simpson method. To obtain LV strain curves, two-
dimensional grayscale images were acquired in the standard apical
four-chamber, three-chamber, and two-chamber views, at a frame
rate of =60 frames/sec.

Mechanical dyssynchrony was quantified using a multiparametric
approach. Intraventricular dyssynchrony was defined by the visual
presence of septal flash (SF) and/or apical rocking (AR)."" SF s a pre-
mature and short contraction of the septum during the QRS complex
and before aortic valve opening. AR is a displacement of the LV apex
toward the lateral wall.'” In addition to these two approaches, mitral
inflow pattern and mitral inflow duration were measured to deter-
mine atrioventricular dyssynchrony, defined as E/A duration
< 40% of the cardiac cycle.

Offline Echocardiographic Analysis

Offline analysis was performed using dedicated software (BT 12-
EchoPAC PC version 202.0.0; GE Vingmed Ultrasound) to analyze
all echocardiographic parameters, strain integrals, GLS traces, and
myocardial work on the pre-CRT implantation echocardiogram. A
line was traced along the endocardium'’s inner border in each of
the three apical views on an end-systolic frame, and a region of in-
terest was automatically defined between the endocardial and
epicardial borders, with GLS then automatically calculated from
the strain in the three apical views. For the 16 LV segments, the
time to peak strain was determined, and the SD was calculated
and named systolic mechanical dispersion, as previously proposed
by Hasselberg et al.'”

124



Journal of the American Society of Echocardiography
Volume 34 Number 5

HIGHLIGHTS

o Clustering identified markers for CRT-response based on strain
features.

o Strain integral differentiated CRT responders better than clas-
sical markers.

e New expectations for a better use of imaging in the field of
CRT can be expected.

The calculated longitudinal strain signals for each segment were ex-
ported from EchoPAC. Each file was composed of longitudinal strain
time series corresponding to six myocardial segments. These files
were processed through a custom-made script to extract a set of fea-
tures for further processing.’ These parameters are detailed in the
following section. Myocardial work indices were calculated as previ-
ously reported.>!>!

Feature Extraction

We analyzed 70 features (Appendix). Twenty-six features were clin-
ical and classical echocardiographic features, detailed in Table I.
These features were chosen among characteristics known to be corre-
lated with CRT response.""'""'® Forty-four features were automatically
extracted from longitudinal strain curves of the apical four-chamber
view using a custom Python program. Strain curves were obtained
for six myocardial segments: basal-septal, medial-septal, apical-
septal, basal-lateral, medial-lateral, and apical-lateral.

The features automatically extracted from strain traces have been
already described and published by our team.” Briefly, these features
are based on estimation of the integral, or area over the curve, of each
available strain signal, on different time supports. Hence, for each
segment, different integrals are estimated. Figure 1B shows an
example of such extracted integral features for the basal-lateral
segment of a four-chamber view. The first integral feature (/5¢"<"")
is calculated from the beginning of the QRS complex to the instant
of aortic valve closure (Figure 1B, top). It represents a quantification
of the cumulative strain developed by a given segment, which effec-
tively contributes to LV ejection. A second integral (I, ") is calcu-
lated from the beginning of the QRS complex to the strain peak
(Figure 1B, middle). 1t represents the global cumulative strain devel-
oped by the contraction of the segment. The third integral is calcu-
lated as

segment __ jsegment __ ;segment
E _lpeak I ve

and corresponds thus to the integral between the strain peak
and aortic valve closure (Figure 1B, bottom). This is a marker of
the mechanical efficiency of the segment. Positive values of this
marker reflect inefficient (or wasted) cumulative strain, acting af-
ter the closure of the aortic valve, when blood is no longer
ejected.

This procedure was applied to all segments and to all views. Then,
the mean of these different integrals was calculated for each view:
plean, e, and EMe”. The last set of features was based on the
sums of integrals for the two walls, septal (S) and lateral (L)'°: IS, ,
B BS, 150, 1y, and EE.

These features represent the cumulative strain from all segments of
a given wall. Figure 1C shows, as an example, the two opposing walls
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of the four-chamber view. Finally, the differences of the cumulative
strain of the two sides were calculated as follows:

Igvc = Iévc - Igvc
P = IN

peak peak ~ 'peak

ED_EL _ES

They are detailed below and shown in Figure 1. As in our previous
work, strain integrals were calculated only for negative values <—5%:

e TPesment time to peak strain for each segment (time to peak from
QRS onset)

TM(’(IYIV average of al] TS(‘gm(”ll

psesment amplitude of the peak of strain for each segment

PMemx» average of all psesment

Legmen integral between QRS onset and aortic valve closure for
each segment (integral of strain curve over time from QRS onset
to the peak of strain)

l%ﬁi‘:&lav?rage of all f5egment .

L™, integral between QRS onset and strain peak for each
segment

Lyes! average of all Lo A _

Efesment integral between the strain peak and aortic valve closure
EMeanaverage of all E*es™en

I3, sum of 5™ septal segments

1L . sum of [5¢8™men |ateral segments

P =1 _S

(gy( ave S“F‘:‘;mﬂll!
Ipmk: sum of I)°%/

L segment
Ipeak: sum of lpeak
D L S

septal segments
lateral segments

peak — ‘peak — Ipeak
ES, sum of E*€"" septal segments
EL. sum of E*€"e" lateral segments

ED —EL_ES

In a preprocessing phase, all features were normalized with the stan-
dard score before the application of the clustering algorithm. The orig-
inal, non-normalized data were kept for the interpretation phase.

Clustering Phase

k-Means clustering is a classical and widely known clustering
method.”!”'® The algorithm creates k different clusters. To do so,
it finds a mean for each cluster that is the closest to each data point
within the cluster (Appendix). We have chosen the k-means
approach because of its low computational cost and because it pro-
duces tight clusters in comparison with other methods. One known
disadvantage of this method is the sensitivity to the initial conditions.
In our case, repetition on several runs using different initial condi-
tions yielded no notable modification in the identified clusters. k-
Means clustering and subsequent analyses were performed using
a custom script based on the open-source library Sklearn in the
Python language. The choice of the optimal number of clusters k
was determined using the Silhouette score, which is a measure of
consistency within a cluster of data. The Silhouette value is a mea-
sure of how similar an object is to its own cluster (cohesion)
compared with other clusters (separation). The Silhouette score
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Table 1 Patient characteristics of the whole studied population and for responders and nonresponders

Overall population Responders Nonresponders P
Number of patients 250 (100) 185 (74) 65 (26)
Gender, male 65.6 60.0 81.5 .002*
Age, y 67.2 +10.9 67.2 =10.9 67.1 +£10.8 .96
Ischemic etiology 31.2 23.2 53.8 <.001*
Moderate to severe MR 9.6 9.7 9.2 91
Diabetes mellitus 18.4 15.67568 26.15385 .068
Hypertension 30.8 30.27027 32.30769 .76
NYHA functional class 23*0.7 23*06 24+0.8 .26
Creatinine (umol) 92.2 + 36.1 92.5 = 33.5 91.5 = 42.7 .85
QRS duration, msec 161.7 + 23.0 163.7 + 20.7 155.7 + 27.7 .015*
LBBB 87.2 91.4 75.4 <.001*
Left atrial volume, mL/m? 451 + 16.1 43.8 = 16.4 48.6 = 14.9 .042*
LVEDV, mL 216.2 = 73.8 211.3 = 75.6 230.1 *= 66.6 .077
LVESV, mL 156.8 + 62.8 154.2 + 63.7 164.2 = 59.5 .27
LVEF, % 28.0 = 6.6 279 6.3 285 *73 .51
SF 68.4 82.70 27.69 <.001*
AR 65.2 74.59 38.46 <.001*
E/€’ ratio 139+79 128 £ 7.7 171 +7.8 <.001*
TAPSE 19.0 + 5.1 19.6 = 4.8 172 =55 <.001*
Right ventricular strain, % —-15.5 + 10.1 —-16.3 = 10.0 —-13.1 = 10.2 .027*
SPAP, mm Hg 21.6 = 20.6 21.7 £ 19.9 21.3 226 .90
GLS, % —8.6 = 3.3 -9.0 =33 —-7.3*+27 <.001*
Dispersion (strain peaks), msec 93.6 + 49.0 96.6 + 46.0 85.1 = 55.7 .10

LVEDV, LV end-diastolic volume; LVESV, LV end-systolic volume; MR, mitral regurgitation; NYHA, New York Heart Association; SPAP, systolic
pulmonary artery pressure; TAPSE, tricuspid annular plan systolic excursion.

Data are expressed as number (percentage), percentage, or mean = SD.
*Statistically significant (P < .05) between responders and nonresponders.

ranges from —1 to +1, where a higher value indicates that the object
is well matched to its own cluster and poorly matched to neigh-
boring clusters. To determine the best number of clusters to
generate, we calculated in this work the Silhouette score for the in-
terval [2, 15] clusters.

Postclustering Feature Dimension Reduction

Principal-component analysis (PCA) transforms a large data set into
a data set with fewer features named components. Because the ob-
tained components are a combined marker of all initial features,
they do not provide a direct physiologic meaning. The obtained
PCA components are ranked by the level of variance of the original
data they capture.’

In this work, PCA was applied after the clustering phase, mainly to
provide a graphical representation of the clusters in a reduced space
and to ease multivariate characterization of each cluster. The first
three principal components were used. Note that the clustering
method was applied on the original, normalized features. In this
manner, the separation of the individuals during the clustering
method is performed on individual, interpretable features.

The correlation between each original feature and a given principal
component can be readily obtained from the results of the PCA.
These correlations can be plotted on each factorial plane (correlation
plot), scaled, and superposed to the PCA feature project plot, to visu-
alize how each feature contributes to each principal component and,

therefore, to the constitution of each cluster. In this graph, the ampli-
tude of the vectors (distance to the origin) represents the relative
contribution of each feature to the factor map; features that are posi-
tively correlated are closely located, and features that are negatively
correlated present an opposite sign.

Rank Test Analysis

A Wilcoxon signed rank test was applied to establish how the clus-
ters differ. For each feature, it was applied between a given cluster and
the population composed of the individuals of the four other clusters.
This analysis indicates how a cluster is different from the others, on a
feature-by-feature basis. For each cluster, we classified the features ac-
cording to their rank. The features with the best rank of a given cluster
can be linked to the response rate of this cluster.

Response and Adverse Event Rate

According to the prespecified protocol, at 12 months, the response
was a reduction in LV end-systolic volume of =15% (i.e., LV reverse
remodeling) or an increase of 5% in LVEFE. Patients meeting this crite-
rion were considered responders, and all others were considered non-
responders.

The adverse event rate was a composite clinical criterion with the
occurrence of death and/or hospitalization for heart failure. Kaplan-
Meier estimates were used to construct the survival curves on the ba-
sis of all available follow-up for the time-to-event analysis, for all
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Figure 1 Feature extraction from longitudinal strain time series. (A) Longitudinal strain signals for all segments showing standard
amplitude and time-domain features extracted automatically from these signals. The black solid line corresponds to the onset of
the QRS complex, and the black dotted line indicates aortic valve closure. The colored dots correspond to the peak of strain for
each of the six segments. (B) Example calculation of the three kinds of strain integrals (gray zones) from the longitudinal strain signal
of the basal-lateral segment. The top panel shows the integral value calculated before aortic valve closure (I5L). The middle panel
depicts the integral calculated up to the strain peak (If}ak). The bottom panel shows the difference between the two preceding integral
calculations (EPL). Note that all integrals are calculated for values < 5%. (C) Identification of the different segments, showing how the

sum of integrals for different segments is calculated. 4ch, Four-chamber; A, apical; B, basal; L, lateral; M, mid; S, septal.

obtained clusters. A log-rank test was applied to compare each pair of
clusters.

RESULTS

Two hundred fifty-four patients were analyzed, and 250 patients
were included in the final analysis. Four patients were not included
in the analysis, because of missing data. Table | shows the patient
characteristics. One hundred eighty-five responders were identified,
representing 74% of the population.

According to the Silhouette score, the optimal number of clusters
was identified as five clusters. Cluster 1 included 52 patients, 50% of
those being responders. Cluster 2 included 65 patients, with 70.8%
responders. Cluster 3 was composed of 29 patients, with a 72.4%
responder rate. Cluster 4 contained 63 patients, with a rate of
85.7% of responders. Finally, cluster 5 included 41 patients, with a
92.7% responder rate.

As a confirmation, we also tested PCA with 15 principal compo-
nents before clustering, and we obtained the same clusters except

for some patients who were borderline between two clusters. We
chose to keep the clustering without previous PCA to offer more
interpretability and to provide a comprehensive report on the role
of imaging in the field of CRT.

Figure 2 shows projected features for all patients in the space of
the two first principal components of the PCA. The first principal
component explains 23.4% of the variance and the second explains
10.2%. So, the representation in the two principal component space
explains 33.6% of the variance. A plot of the second factorial axis,
explaining 32.5% of the variance, was also analyzed but is not
shown. Each patient is thus represented by a dot in the graph in
Figure 2. Different colors represent the different obtained clusters.
Responder patients are represented with star symbols. Note that
because of the projection of individuals on this plane, clusters do
overlap. This does not occur in the 70-dimension space of the
original features.

The arrows in Figure 2 represent the variable correlation plots,
which have been scaled by a factor of 7 in order to be superimposed
on the feature projection graph. As already described, these arrows
show the direction of the original features in the space of the two first
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Figure 2 Results obtained from the application of a PCA to the available data. Only the first plane, composed of the first two principal
components, is displayed, allowing a two-dimensional representation of the underlying 70-dimensional space. In this plane, each dot
represents a patient and each color represents a different cluster. Responders are marked with stars. The black arrows represent a
variable correlation plot. The direction of each arrow represents the direction in which a given variable (noted at the tip of each arrow)
contributes to the representation of the data in the plane. Q represents, from left to right, EZ*, E¥S, and ES. EBS and EMS, Integral be-
tween aortic valve closure and peak of strain for BS and MS; E¥, sum of the integral between aortic valve closure and peak of strain for
septal wall; /55 and 15, integral between QRS onset and aortic valve closure for basal-septal and medial-septal; I2 , difference be-
tween IS and 1L, I, difference between I3, , and I, ,; I}%", mean of all integral between QRS onset and aortic valve closure;
Dlear, mean of all integral between QRS onset and peak of strain; 1%, and 1'%, integral between QRS onset and peak of strain for
medial-septal and medial-lateral; I3, and I%,., sum of the integral between QRS onset and aortic valve closure for each wall; 13,
and 1 -» sum of the integral between QRS onset and peak of strain for each wall; PM¢", average of all amplitude of peak of strain;

» fave

PML and PMS, amplitude of the peak of strain for medial-lateral and medial-septal.

principal components. We kept only the arrows with magnitudes
>0.7.

The mean, SD, and rank of the most significant features are dis-
played in Table 2 for each of the five clusters. These features are
the five best for each cluster according to the rank test presented in
the Appendix. It also shows some classical features used to predict
CRTresponse. We can note that clinical features show a lower ranking
compared with those obtained from strain integrals. The only clinical
features with high ranking, in addition to those presented in Table 2,
are the ischemic etiology for cluster 1 and gender for cluster 4. Global
myocardial work and constructive myocardial work were particularly
interesting for cluster 2, respectively ranked ninth and sixth.

According to these results, Figure 3 summarizes the most signifi-
cant features characterizing each cluster, presented in order of their
importance. For each cluster, features with higher values compared
with their value in other clusters are shown in a box labeled “high
value.” The same was done for features showing medium and low

values. For instance, patients in cluster 2 have relatively high QRS, me-
dium P¢" and low I%g‘,’cn with respect to the other clusters, so QRS is
inthe” hlgh value” box, P**** in the “medium value” box, and IYie" in
the “low value” box for cluster 2.

The most significant features characterizing patients in cluster 5 are
the strain integrals, especially 1%, and 12, I% quantifies the cumula-
tive strain developed by the lateral wall, which effectively contributes
to LV ejection, and 2 represents the difference of the cumulative
strain developed by each wall to eject blood.

ln contrast to cluster 5, which is characterized by high %, and

1P these strain integrals are low for cluster 1, showing the worst
responder rate. The highly ranked SF and AR are low for the pa-
tients of cluster 1, and ischemic etiology is high (probably explain-
ing why other highly ranked integral strains are also low in this
cluster). We can also note low values of LBBB morphology.
These characteristics are consistent with known data for poor re-

sponders.”
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Table 2 Main features for each of the five identified clusters and some clinical features
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Cluster 3

Cluster 4

Cluster 5

Cluster 1 Cluster 2
7. —2.86 * 2.05 (1) 0.77 = 1.90 (43)
lle,Uk —1.36 * 2.58 (2) 1.37 = 1.51 (42)
SF 38.5 (3) 60.0 (51)
Ik 2.26 = 1.64 (4) 1.98 + 1.58 (22)
AR 36.5 (5) 64.6 (69)
I,’,":j;‘,i” 1.25 = 0.36 (50) 0.58 = 0.31 (1)
I]feak 4.42 = 1.68 (41) 1.05 = 0.89 (2)
GLS —-8.1 £ 2.1 (51) -5.1 1.7 @)
et —9.34 = 2.01 (37) —4.01 £ 2.42 (4)
[Mean 1.23 = 0.42 (63) 0.53 = 0.33 (5)
lﬁi 1.81 = 0.93 (8) 0.26 * 0.46 (14)
3, 5.12 = 1.59 (13) 1.21 £1.13(7)
PMS —9.91 *+ 2.75 (20) —3.54 = 3.63 (10)
[EMean —0.02 + 0.33 (56) —0.05 * 0.26 (55)
ES 0.70 = 1.38 (21) 0.16 *= 0.82 (66)
Mean 0.39 = 0.12 (54) 0.23 = 0.18 (12)
15 0.35 = 0.77 (24) 0.05 * 0.28 (57)
EBS 0.28 = 0.58 (23) 0.10 = 0.34 (54)
e 0.51 = 0.65 (7) 0.52 = 0.69 (32)
Iﬁvﬁ 0.62 = 0.79 (11) 0.47 = 0.81 (28)
Imek 3.06 * 1.68 (6) 2.42 = 1.45 (16)

QRS duration, msec

156 + 28 (48)

167 + 24 (49)

LVEF, % 30.1 = 4.5(31) 21.6 £ 5.5(11)
LBBB 71.2 (15) 90.8 (59)
Ischemic etiology 55.8 (9) 30.8 (70)
Constructive work 929 + 271 (38) 596 + 256 (6)
Response rate 50.0% 70.8%

—4.18 + 3.27 (11)
~1.89 + 3.04 (27)
65.5 (67)
6.86 = 2.77 (15)
34.5 (30)
2.50 = 0.70 (9)
8.46 = 2.78 (7)
~11.7 + 3.1 (18)
—14.01 + 2.06 (3)
2.98 + 0.73 (4)
4.00 + 1.02 (1)
11.04 + 2.68 (2)
~14.03 + 2.15 (5)
0.48 = 0.81 (35)
2.58 = 3.07 (17)
0.46 = 0.10 (49)
1.00 * 1.36 (20)
0.90 = 0.99 (16)
1.78 + 1.18 (33)
2.38 = 1.66 (24)
6.57 = 2.39 (25)
160 + 17 (51)
33.3 = 5.1 (23)
82.8 (60)
41.4 (52)
1386 + 395 (21)
72.4%

0.14 + 2.34 (63)
0.49 + 2.68 (67)
92.1 (15)
3.70 = 1.65 (70)
88.9 (18)
1.66 + 0.54 (22)
4.74 = 2.34 (30)
9.9 = 2.6(17)
9.18 + 2.4 (41)
1.21 = 0.51 (60)
1.03 = 0.87 (57)
3.56 * 2.17 (58)
~8.79 + 3.13 (54)
~0.45 + 0.40 (1
118 + 1.39 (2
0.53 = 0.14 (3)
—0.36 = 0.59 (4)
—0.34 = 0.57 (5)
1.09 *+ 0.90 (69)
1.25 + 0.91 (56)

)

)
)

5.23 = 1.83 (28
165 + 14 (53)
29.0 = 5.6 (61)
95.2 (38)
17.5 (34)
1225 + 372 (12)
85.7%

434 = 2.31(2)
3.22 = 2.39 (11)
85.4 (32)
8.67 = 2.14 (1)
87.8 (25)
1.93 + 0.64 (17)
417 = 2.34 (56)
~10.5 + 2.2 (19)
8.79 * 2.62 (57)
2.16 + 0.58 (10)
0.94 + 0.80 (53)
4.29 + 2.03 (50)
—7.76 + 3.26 (52)
0.23 + 0.45 (22)
0.12 = 1.42 (64)
0.47 + 0.18 (31)
—0.14 = 0.45 (38)
~0.16 = 0.43 (30)
2.82 + 0.94 (3)
2.74 = 1.28 (4)
7.40 + 2.18 (5)
157 + 28 (60)
30.4 = 5.4 (29)
92.7 (51)
14.6 (33)
1278 + 347 (20)
92.7

Data are expressed as mean + SD (rank) or as percentage (rank).

Clusters 2 and 3 have similar response rates, but they differ by
their features. Indeed, cluster 2 shows the lowest LVEF, GLS, and
constructive work. In contrast, cluster 3 shows the highest LVEF,
GLS, and constructive work. Some integrals are important for one
or two of these clusters, mainly concerning the septal wall and
the mean of integrals: Iy I I3, Dl and I, Values of
peak strain are also important for these clusters: P¥¢®* and PMS.
Clusters 2 and 3 show an average response rate to CRT, so their
corresponding features were considered less useful to estimate
response to CRT.

Cluster 4 has a better response to CRT (85.7%). The most signifi-
cant features are different from the other clusters. Indeed, this is the
only cluster in which time to peak strain (T type) and integrals be-
tween the strain peak and aortic valve closure (E type) are significant
contributors. For clinical features, gender is useful only to separate
cluster 4 from the others, but constructive work is the only highly
ranked feature of cluster 4 that has a high rank for several other clus-
ters too.

Strain Trace Analysis

The barycenter of each cluster was detected as the vector obtained by
calculating the mean of each feature within a given cluster. The pa-
tient who was the closest to each barycenter was considered a “repre-

sentative” patient for the corresponding cluster and was selected for
strain analysis. Figure 4 displays the observed strain signals of these
representative patients of each cluster.

Kaplan-Meier Analysis

Kaplan-Meier curves for event-free survival at 4 years are displayed
in Figure 5. We observed a 22.8% overall adverse event rate (death
and hospitalization for heart failure) in the whole population. The
mean duration of follow-up was 3.7 years. It is interesting to note
the stark contrast between the low event rate in cluster 5 (7.3%)
and the very high event rate in cluster 1 (36.5%). The other groups
are almost equal (13.8%, 13.8%, and 14.3% in clusters 2, 3, and 4,
respectively).

There was a significant difference in overall event-free survival at
4 years (P <.001) and between clusters 1 and 2 (P=.004), 1 and
3 (P=.033), 1 and 4 (P=.004), and | and 5 (P=.003). There is
no significant difference between the others (P> .05).

The adverse event rate is similar to the response for every cluster,
except cluster 4. The features associated with a good response are the
same for good survival (cluster 5). The same conclusion can be made
for the lack of response and low survival (cluster 1). Clusters 2 and 3
have similar survival as well as average response rate. Cluster 4 shows
a similar adverse event rate to clusters 2 and 3, but with a higher
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Figure 3 Most significant features with high, medium, or low values for each cluster, listed by level of importance.

response rate to CRT. The features that best separate this cluster from
the others are thus interesting potential markers to detect response to
CRT, but with lack of sensitivity on increased survival.

DISCUSSION

Unsupervised machine learning allows an integration of echocardio-
graphic data (deformation parameters quantified automatically), as
well as electrocardiographic and clinically meaningful data, into a
comprehensive analysis of CRT response. We identified five phe-
nogroups with different profiles of CRT response. Our work exploits
morphologic features of strain curves that have shown to be of partic-
ular significance.>'”

Clustering

Traditionally, much of the research in cardiology comes from conven-
tional hypothesis-driven studies that explore a small number of prese-
lected features in limited data sets and their impact on treatment and
prognosis, using statistical methods such as logistic or linear regression
analysis. To define CRT response, we are limited to the initially pro-
posed determinants, without any convincing demonstration that im-
aging tools could help."'%'"” Machine learning-based methods can
process a large number of variables in a hypothesis-free approach. It
might help move from “evidence-based medicine” to data-driven pre-
cision medicine.’”?' Clustering approaches have been developing
recently because they could help better understand diseases and
define subgroups of similar patients in a heterogenous popula-
tion.”>??>* Qur current interpretation relies on a few parameters
for patient selection, and our strain quantification relies on a
learning curve and expertise for a limited number of selected
parameters, such as peaks or time to peaks, which might not
capture the information content throughout the cardiac cycle. The
proposed feature extraction and machine learning methods go

beyond clinical experience and the limited number of standard
parameters, by capturing and integrating the complex and complete
information from myocardial mechanics throughout the cardiac
cycle. Unsupervised clustering allows the integration of clinical data
and the representation of a given individual into an output space,
within one of the defined clusters, whereby the likelihood to
respond to CRT can be better predicted. The originality of our
approach resides in the features we imputed in our clustering
algorithm. We applied a quantitative approach to clustering, with
analysis of strain integrals, as well as classical clinical and
echocardiographic features. It complements our previous work, first
by extending the number of features extracted from strain curves
and second by providing a combined analysis with clinical
features.” The approach is different from the work by Cikes et al,, '’
which is based on the analysis of echocardiographic data from a large
randomized study, in which strain curves were exploited only through
qualitative markers. The obtained results from the clustering phase
allow the identification of groups of different response rates, ranging
from below average to above average. In our work, which included
patients who were implanted on the basis of current CRT guidelines,'
cluster 1 had a response rate of 50.0 %. The negative predictive value
of this approach is low. However, clustering produces subgroups of
similar patients that can then be analyzed on the basis of a multitude
of characteristics. We applied factorial plans and rank tests to under-
stand cluster differentiation. We can note that features that compose
the first factorial plane are essentially obtained from strain integral
analysis and this first factorial plane explains 33.6% of the variance
of the whole feature space. It should be emphasized that all the avail-
able variables were used for rank test characterization between
different clusters, providing a wide analysis for the identification of
the most informative features differentiating any cluster from the
others. Traditional features (QRS morphology or duration, LVEF,
New York Heart Association functional class) do not help define clus-
ters in our selected population. The construction of the included pa-
tient population can be the cause. Indeed, every patient has a broad

130



Journal of the American Society of Echocardiography
Volume 34 Number 5

Gallard et al 491

A)Cluster1 -8

% o o o o i
Time (3}
B) Cluster2
25
00 “\/
N\
= ]\ \ —
o ARV-\\ P«
| \\/ \ /,/ 2
i s Y\4 VX
s N\
— i
s e
. Ty
; o0 o o o 10 2 u
Tt i
D) Clusterd

E) Cluster5

Figure 4 Strain curves representative patients of each cluster (the closest to the barycenter). The black solid line corresponds to the
onset of the QRS complex, and the black dotted line indicates aortic valve closure. The black dots correspond to the value of strain for
the six segments at the aortic valve closure. The colored dots correspond to the peak of strain for the six segments. (A) Strain curves
of the patient of cluster 1 (dyssynchrony but severely impaired myocardial longitudinal deformation). (B) Strain curves of the patient of
cluster 2 (less dyssynchrony at the apex, impaired myocardial longitudinal deformation). (C) Strain curves of the patient of cluster 3
(early deformation of the septum resulting in stretching of the lateral wall with an overall reduced alteration of regional myocardial
deformation). (D) Strain curves of the patient of cluster 4 (close to cluster 4, but with much more pronounced dyscoordination be-
tween septal and lateral walls). (E) Strain curves of the patient of cluster 5 (the most discordant deformation between septal and lateral

LV walls).

QRS complex with LBBB morphology, creating a population with ho-
mogeneous traditional features.

Adverse Event Rate, Superresponse (Cluster 5) to Low
Probability of Response (Cluster 1)

In our study, 74% of patients responded to CRT with a =15%
decrease in LV end-systolic volume, which is comparable with
response rate described in the literature.">> We observed a 22.8%
overall adverse event rate (death and hospitalization for heart failure),
which is coherent with known data.>®

Patients in cluster 5 show an outcome that can be compared with
that of superresponders, described previously in the literature.”*>”
Superresponse has different definitions, either LVEF = 50% or in
the highest quartile or absolute change of LVEF = 15% or LV end-
systolic volume reduction = 30% at 6 months.””*” Average LVEF in
cluster 5 at 6 months after CRT was 48.6%, with an improvement
in LVEF of +18.2%, making patients in this group superresponders,
whereas average LVEF after CRT was 35.7% in cluster 1 (+5.6%),
32.8% in cluster 2 (+11.2%), and 45.3% in cluster 3 (+12%).
Cluster 4 also presented a good response profile, with post-CRT
LVEF at 46.6% and +17.7% LVEF improvement.

Strain trace morphology of cluster 5 (Figure 4E) shows a typical
LBBB activation pattern with early stretching of the lateral wall and

early shortening of the septal wall, early (<70% ejection time) peak
septal contraction, and late lateral peak contraction, after aortic valve
closure. This typical LBBB pattern is known to be associated with an
improved prognosis after CRT.” Indeed, SF and AR, as well as typical
LBBB strain trace pattern, reflect specific electromechanical dyssyn-
chrony, which is the target of CRT.® Nevertheless, the rank of these
three features is rather low for cluster 5. This is certainly due to close
results with cluster 4. Indeed, both of them have high SF, AR, and
LBBB. SF and AR have already been shown to be associated with
CRT response and better prognosis.” We can also note that patients
in clusters 4 and 5 show a low rate of ischemic etiology, low occur-
rence of mitral regurgitation, high wasted myocardial work, and
high constructive myocardial work. These results are consistent
with our recent work on myocardial work indices.*”

In contrast, cluster 1 shows the worst responder rate and the worst
adverse event rate. Strain trace morphology in cluster 1 (Figure 4A)
shows an atypical LBBB morphology, with some early stretching of
the lateral wall, nonearly peak septal shortening close to aortic valve
closure, and peak lateral shortening during or shortly after aortic valve
closure. Patients in cluster 1 therefore do not present true electrome-
chanical dyssynchrony but rather a nonelectrical scar substrate of me-
chanical dyssynchrony, on which CRT is less effective by two
mechanisms: presence of scar tissue on the area of LV lead placement
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Figure 5 Kaplan-Meier survival curve at 4 years with the numbers at risk.

and reduced myocardial viability.*'* Precise mapping of the scar
areas by multimodality imaging would be particularly interesting in
this group to improve LV lead placement, which has been shown to
improve CRT response.®

It is also interesting to note that the group with the worst prognosis
is cluster 1, the worst responders, but patients in cluster 2, the group
with the most severe cardiomyopathy, lowest LVEF, GLS, and remod-
eled left ventricles, have a response rate of 70.8% and a significantly
better prognosis than those in cluster 1, with an adverse event rate of
13.8% at 4 years compared with 36.5% (P=.004). This means that
even patients with advanced cardiomyopathy and severe remodeling
can benefit from CRT, but those who do not respond to CRT have a
very poor prognosis and must be identified early, to adapt therapy
and follow-up. Machine learning approaches can help identify these
patient profiles.

Demonstration of the Real Value of Strain Curves for
Analyzing Mechanical Dyssynchrony

The role of longitudinal strain integrals in understanding LV me-
chanics has already been highlighted,'® and our study shows the
added value of using strain integrals in a clustering approach to
improve phenogroup differentiation with better granularity. Indeed,
integrals of strain, such as I%,, 1D, It and I7, ,, can differentiate
superresponders (high value), typical responders (medium value),
and bad responders (low values). However, septal wall strain integrals
do not discriminate well between good and bad responders, except
for cluster 4 with integrals such as ES.

1L, represents a quantification of the cumulative strain developed
by all the lateral segments, which effectively contributes to LV ejec-
tion. This could be a marker of residual lateral wall contraction.
Stimulation of the lateral wall is a target of CRT therapy, and the
amount of mechanical energy that can be developed by this wall is
known to be associated to CRT response.'”

1%, 4 corresponds to the global cumulative strain developed by the
contraction of the lateral wall and is an indirect marker of lateral wall
viability. In patients undergoing CRT, the delayed activation of the
lateral wall occurs after aortic valve closure, meaning that only a
part of the cumulative strain developed by the lateral wall contributes
to LV ejection.

Strain integrals also differentiate clusters of similar patients. Indeed,
in clusters 4 and 5, which present similar profiles of CRT response
(85.7% and 92.7%, respectively) but different post-CRT outcomes
with a 2-fold risk for death or hospitalization for heart failure in cluster
4 (14.3% vs 7.3% in cluster 5), classical clinical and echocardiographic
parameters fall short in differentiating these clusters, and some strain
trace characteristics are similar with SF and AR. However, strain inte-
gral features differ, with high integrals of strain (/. and I,cq types) in
cluster 5 and low integrals of strain (E types) in cluster 4, as repre-
sented in Figure 3.

Limitations

The quality of data relies on acquired images and their quality, which
is an inherent limitation in all echocardiographic studies, but we mini-
mized this limitation by excluding echocardiographic examinations
with unacceptable two-dimensional image quality. Future studies
with more subjects and automated measurements could allow a
more detailed clustering and patient-specific approach, whereby
machine learning could be implemented to predict response and
prognosis for each patient. Patients in atrial fibrillation were not
considered in this study. Validation of the present results on another
cohort has not been yet performed. We focused the analysis on the
description of the clusters and the value of the concept.

As we can see in Figure 2, our data contain outliers. Approaches
such as k-means clustering can be sensitive to such data.

Some error can appear in the classification with the rank test anal-
ysis because many statistical tests were performed.
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We acknowledge that the success of CRT is dependent upon
proper location of the LV pacing lead. The LV lead was positioned
at the discretion of the implanter, though the goal was to achieve
the shortest QRS duration.

CONCLUSION

Clustering applied to CRT recipients allows the identification of
specific subgroups of CRT response and outcome. This provides infor-
mation about indicators of low response, as well as very good
response. Automatic quantitative longitudinal strain curve analysis of-
fers good discriminative value among clusters, more than classical clin-
ical and echocardiographic features, and appears to be a promising
tool to improve the understanding of LV mechanics and to improve
patient characterization and selection for CRT.

SUPPLEMENTARY DATA

Supplementary data related to this article can be found at https://doi.
org/10.1016/j.ech0.2021.01.019.
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Abstract

This paper proposes a model-based estimation of left ventricular (LV) pressure for the eval-
uation of constructive and wasted myocardial work of patients with aortic stenosis (AS). A
model of the cardiovascular system is proposed, including descriptions of i) cardiac electri-
cal activity, i) elastance-based cardiac cavities, iii) systemic and pulmonary circulations and
iv) heart valves. After a sensitivity analysis of model parameters, an identification strategy
was implemented using a Monte-Carlo cross-validation approach. Parameter identification
procedure consists in two steps for the estimation of LV pressures: step 1) from invasive,
intraventricular measurements and step 2) from non-invasive data. The proposed approach
was validated on data obtained from 12 patients with AS. The total relative errors between
estimated and measured pressures were on average 11.9% and 12.27% and mean R? were
equal to 0.96 and 0.91, respectively for steps 1 and 2 of parameter identification strategy.
Using LV pressures obtained from non-invasive measurements (step 2) and patient-specific
simulations, Global Constructive (GCW), Wasted (GWW) myocardial Work and Global
Work Efficiency (GWE) parameters were calculated. Correlations between measures and
model-based estimations were 0.88, 0.80, 0.91 respectively for GCW, GWW and GWE.
The main contributions concern the proposal of the parameter identification procedure,
applied on an integrated cardiovascular model, able to reproduce LV pressure specifically to
each AS patient, by non-invasive procedures, as well as a new method for the non-invasive
estimation of constructive, wasted myocardial work and work efficiency in AS.

Introduction

Aortic stenosis (AS) is characterised by a narrowing of the aortic valve opening, which induces
a left ventricular (LV) pressure overload. The development of LV hypertrophy in AS is accom-
panied by coronary microcirculatory dysfunction [1] that may gradually affect systolic and dia-
stolic function [2]. LV ejection fraction (LVEF) is used routinely to assess LV systolic function

and is an important parameter for prognosis stratification [3]. However, LVEF depends not
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only upon the contractility of LV, but also on loading conditions. In fact, ejection fraction may
appear to be preserved despite underlying reduced contractility The characterisation of myo-
cardial dysfunction is of primary importance to identify patients with reduced contractility.
Speckle-tracking echocardiography (STE) assessment of myocardial strain usually provides a
better quantification of systolic function than global LVEF [4]. Although strain echocardiogra-
phy can provide prognostic information in patients with AS [5], the shortening indices, calcu-
lated from cardiac strains, do not reflect myocardial work or oxygen demand. As opposed to
the normal LV, where all segments contract almost synchronously and myocardial energy is
used effectively, regional dysfunction, that could be induced by myocardial fibrosis [6], could
bring a significant loss of efficient work. For instance, the impairment of myocardial diastolic
and systolic function, due to fibrosis [7], have shown to induce significant mechanical disper-
sion in patients with severe AS [8].

Recently, Russell et al [9, 10] have proposed a non-invasive method for LV work analysis,
which is based upon an estimated LV pressure curve. As strain is largely influenced by LV
afterload [11], model-based myocardial work might be a robust complementary tool, taking
into account AS severity and arterial pressures values. In previous works of our team, we have
shown that the non-invasive estimation of global myocardial work, when using an LV pressure
curve estimation as proposed in [9], is correlated with that obtained when using the observed
invasive LV pressure curve, in the context of cardiac resynchronization therapy [12]. However,
the accuracy of estimated LV pressure has never been evaluated in the case of aortic stenosis,
where high pressure gradients could be observed between LV and the aorta [13]. The experi-
mental observation of LV pressure is notably difficult to perform clinically because it requires
an invasive, intraventricular measurement. As a consequence, it is necessary to propose novel
tools to assess non-invasive LV pressure and to calculate myocardial work in the case of AS.

The first objective of this paper was to propose a model-based estimation of LV pressure in
the case of AS. Previous works [14, 15] has already shown that lumped-parameter models of
ventricular-vascular coupling are able to provide a good agreement between the estimated and
the measured left ventricular and aortic pressure waveforms. Based on these papers and previ-
ous works of our team [16-18], we proposed a model-based approach, including a multiform-
alism model of the cardiovascular system and a parameters identification strategy using a
Monte-Carlo cross-validation method, in order to: 1) estimate LV pressure waveform from
experimental LV pressure curve, systolic and diastolic aortic pressure values, 2) assess LV pres-
sure waveform from only systolic and diastolic aortic pressure values.

The second objective of the paper was to propose a novel tool to estimate myocardial work
in AS. Work indices, as proposed in [9, 10] and validated in [12], were calculated from non-
invasive model-based LV pressure and compared with indices evaluated from experimental
signals. This article does not claim to validate the estimation of myocardial work in a cohort of
AS patients but it aims to propose an original approach for the assessment of work indices
based on computational modelling. The paper is organised as follows: in Section 2, the experi-
mental protocol and data under study are presented, the computational model is described
and the identification method is explained. In Section 3, the results of applying the described
methods are presented and discussed. Discussions are finally specified in Section 4.

1 Materials and methods
1.1 Experimental data

1.1.1 Study population. We prospectively included 12 adults (>18 years old) with severe
(aortic valve area (AVA) < lem? n = 11) and moderate (n = 1) aortic stenosis who underwent
a coronary angiography with left heart catheterization. Table 1 summarizes patients’ clinical
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Table 1. Patients’ clinical characteristics.

Age Male sex BSA NYHA class
years old n (%) (body surface area) I/IIL, n
Patients (n = 12) 78.16 + 5.50 7 (58.3%) 1.75+0.10 8/4

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0229609.t001

characteristics. We excluded patients with concomitant significant aortic regurgitation and
mitral stenosis. The study was carried out in accordance with the principles outlined in the
Declaration of Helsinki on research in human subjects and received specific ethical approval
from of the local Medical Ethics Committee (Person Protection Committee West V—CPP
Ouest V, authorization number: 2014-A01331-456). All patients were informed and a written
consent was obtained.

1.1.2 Echocardiography. All patients underwent a standard Trans-Thoracic Echocardiog-
raphy (TTE) using a Vivid S6, E7 or E9 ultrasound system (General Electric Healthcare, Hor-
ten, Norway). Images were recorded on a remote station for off-line analysis by dedicated
software (EchoPAC PC, version BT 202, General Electric Healthcare, Horten, Norway). The
analysis of aortic and mitral valve events during a complete TTE loop [mitral valve closure
(MVC), aortic valve opening (AVO), aortic valve closure (AVC), mitral valve opening
(MVO)] was performed in apical long-axis view and individual valvular events were manually
segmented. Standard STE analysis was applied in order to extract regional myocardial strain
curves. Also aortic stenosis analysis was performed to estimate the AVA (cm?).

1.1.3 Invasive experimental pressure. The left heart catheterization (LHC) was per-
formed via a retrograde access from the radial artery with a 5 French Judkin R4 catheter ICU
Medical, San Clemente, CA, USA) placed at the mid LV cavity using fluoroscopic screening.
Before coronary angiography, transducers were calibrated, with a 0-level set at the mid-axillary
line. In a second time, catheter was placed in the thoracic ascendant aorta to measure aortic
pressure. The experimental invasive data set includes the measured ventricular pressure P}y,
the systolic P*?_ and diastolic P.,

aosys ao,dias

arterial pressures.

1.2 Computational model

Four main sub-models were created and coupled: i) cardiac electrical system, ii) elastance-
based cardiac cavities, iii) systemic and pulmonary circulations and iv) heart valves. The first
three submodels are strongly based on our previous works [16-21]. The model of the heart
valves was adapted from [22].

1.2.1 Cardiac electrical system. The proposed model of the cardiac electrical activity, is
based on a set of coupled automata [19, 20] (Fig 1). Each automaton represents the electrical
activation state of a given myocardial tissue, covering the main electrophysiological activation
periods: slow diastolic depolarisation (SDD), upstroke depolarization (UDP), absolute refrac-
tory (ARP) and relative refractory (RRP). Briefly, the state of the cellular automata cycles
through these four stages, sending an output stimulation signal to neighboring cells when a
given cell is activated (end of UDP phase).

The whole simplified model consists of seven automata representing: the sinoatrial node
(NSA), right and left atria (RA and LA), the atrioventricular node (NAV), upper bundle of His
(UH) and both ventricles (RV and LV). The electrical activation of the automata is used to syn-
thesize an electrocardiogram (ECG), from which the QRS peak was extracted to synchronize
the experimental and simulated signals.

1.2.2 Elastance-based cardiac cavities. Although the literature offers a wide range of car-
diovascular models, elastance-based models offer a good compromise between complexity and
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Fig 1. Left panel: State diagram of the cellular automata that represent nodal cells (yellow, botton) and myocardial
cells (orange, top) and diagrams showing the correspondence of the automata’s transition parameters with the
myocardial action potential dynamics. Right panel: Closed-loop model of the cardiovascular system. E: elastance; R:
resistance; P: pressure; V: volume; pul: pulmonary; sys: systemic; pv: pulmonary vein; pa: pulmonary artery; ao: aorta;
sa: systemic artery; sv: systemic veins; vc: vena cava; LA: left atrium; LV: left ventricle; RA: right atrium; RV: right
ventricle. In the middle, a representation of the cardiac electrical system. On the right, a representation of the heart
valve model.

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0229609.g001

number of parameters [16-18, 23]. Ventricle pressures are represented by a combination of
the end-systolic (es) and end-diastolic (ed) pressure-volume relationships [24]:

Pes.lv(V7 t) = Ee&,[v(v(t) - Vd,lv)7 (1)

Py (Vit) = Py, (eVO-Yor) — 1) (2)

In Eq 1, systolic pressure P, , is defined as a linear relationship with the ventricular volume
V, determined by the systolic elastance E,;, and the volume intercept V.. Eq 2 also describes
the nonlinear diastolic pressure defined by a gradient Py, curvature A;, and volume intercept
Vo.n- The instantaneous pressure of the ventricle is then calculated as:

P (V,t) = elv(t)Pes,[v(V’ t)+ (1 - elv(t))Ped,lv(V7 t) (3)

where e,,(t) is the driver function that controls time-variant elastance. In this work we have
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selected a “double Hill” driver function [25] that best fits our observed data:

LG i
e,(t) =k- H(ﬁ)nl : H(?) (4)

The first and second terms in Eq 4 represent ventricle contraction and relaxation, respec-
tively. k is a scaling factor that defines the maximal value of elastance, T is the heart period, ¢y,
a, are shape parameters, and n,n, control the steepness of the curve.

To account for the mechanical function of the atria, the atrial pressure P, is represented as
a linear function of its instantaneous volume V,, whose slope E,, represents the elastic proper-
ties of the atrial wall:

Plu(va7 t) = Ela(t) : (Vla(t) - Vd‘la)7 (5)

E,(t) = Ejy e <€,a(t) + M) »

la,max
where e;,(t) is a Gaussian driving function that cycles between atrial diastole and systole:
¢,(t) = exp(=B, - (t = C,)") (7)

Using By, and Cy,, it is possible to control the rise and peak of the atrial systole.

1.2.3 Systemic and pulmonary circulations. Concerning the circulatory models [21],
the volume change of each cardiac or vessel chamber is calculated from the net flow:

AV(t) = f (Qin — Qour)dt. The flows are defined by the pressure gradient across chambers and a
resistance: Q = “P/,. The pressure of arterial and venous vessels are defined as an elastance
dependent linear relationship, similar to Eq 1. The circulatory model allows for the simulation
of systolic and diastolic aortic pressures (P and Pyoi).

1.2.4 Cardiac valves. The cardiovascular system (CVS) model was coupled to a detailed
representation of the heart valves dynamics (mitral, aortic, tricuspid and pulmonary) accord-
ing to [22]. The relation between the pressure gradient (AP) and the fluid flow (Q) across an
open valve is approximated by the Bernoulli equation (Eq 8):

d
AP = BQIQ + 122, (8)
dt
pof Pl (9)
242, " T A,

where B and L are respectively the Bernoulli resistance and the blood inertance. Parameter p
stands for the blood density, A is the effective cross-sectional area of the valve (Eq 10) and
is the effective length of the valve:

Ay (8) = [A g nan() = A i (D]E() + Ay (8) (10)

(11)

a@c { (1 —&)K, AP, ifAP >0
=

K, AP, ifAP <0
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Fig 2. Calculation of positive and negative segmental work. Positive (Pj) and negative (N;) work are marked
respectively as red and black. Phase S corresponds to isovolumic contraction and ejection. IVR is the isovolumic
relaxation. S phase is defined by the time interval spanning from MVC to AVC, whereas the IVR phase is defined
between AVC and MVO.

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0229609.g002

A fimax and A gz, are the maximum and minimum effective areas. The rate of opening &
(¢) describes the dynamic of the valve position (Eq 11), in response to AP. K,,, and K, are the
rate coefficients for valve opening and closure, respectively.

1.3 Estimation of myocardial work

Segmental myocardial work, as proposed by Russell et al [10], could be calculated from 1) the
clinical strain signals, deduced from TTE, and 2) the LV pressure obtained invasively by cathe-
terization (P{}) or the patient-specific pressure (P7*') from the model-based approach. The
instantaneous power was first obtained by multiplying the strain rate, obtained by differentiat-
ing the strain curve, and the instantaneous LV pressure. Then, segmental myocardial work
was calculated by integrating the power over time, during the cardiac cycle from mitral valve
closure until mitral valve opening.

Positive and negative work [12] were determined as the ascending and descending parts of
the curves (Fig 2), during isovolumic contraction and ejection (S phase) and isovolumic relaxa-
tion (IVR phase). Then, positive segmental work W), (respectively W,,) is defined as the sum of
positive (respectively negative) variations for each segment k and for each phase (S and IVR):

s s s _ s
Wp.k = ZPW W = ZI\]]JU (12)
i j

TVR __ VR IVR __ TVR
Wi = prlk » Wi = Zl\]]k (13)

4 J
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where P; (respectively N;) is the variation associated with each ascending (respectively
descending) parts i (respectively j) of the segmental work (Fig 2). The indices i (respectively j)
are comprised between 1 and the total number of ascending (respectively descending) parts.
Finally, global constructive (GCW) and wasted (GWW) work are defined as mean values over
all segments:

1SS,

GCW:EE:U@M+WWL (14)
k=1
1E )

GWW:§§]WL+WW) (15)

k=1

where K is the total number of segments. GCW represents segmental shortening during the
systole, i.e. effective energy for blood ejection, and lengthening during IVR, whereas GWW
corresponds to segmental stretching during the systole, i.e. energy loss for blood ejection and
shortening during the isovolumic relaxation phase. GWE is defined as the global work effi-
ciency:

GCW

GWE = ————
GCW + GWW

(16)

1.4 Model-based, patient-specific LV pressure estimation

1.4.1 Sensitivity analysis. The objective of the sensitivity analysis is to determine the sets
of ventricular {X; v} and circulatory {X,,} parameters that have the most important influence
on the gradient of pressure (AP™% = max(Pye*) — Pmdl) between LV and aorta. Using the

ao.sys
Morris elementary effects method [26], the sensitivity of each parameter is estimated by
repeated measurements of a simulation output Y with parameters X, while changing one
parameter X; at a time. The method consists in the generation of several random trajectories
through the parameter space; each trajectory being associated with an estimation of the Ele-
mentary Effects EE; of a parameter X; on output Y:

Xy X ) = V(X X+ A L)

A . | (17)

Y
EE; = |

where A is a predefined variation. For each Xj, the mean uj* and standard deviation o; of r ele-
mentary effects (EE)) are calculated. A large value of 11} indicates a significant effect of X; on Y,
whereas a large ; value is related to either non-linear or strongly interacting variables. In
order to establish a global rank of importance among parameters, we calculated the Euclidean
distance D; in the ” — o plane, from the origin to each (1, g)) point:

D, = /) + 7 (18)
being parameters with high sensitivity or strong interactions those presenting the highest val-
ues for D;. Analysis were performed with Y = AP™%! and, for each parameter Xj, the range of
possible values was defined as +£30% of the initial values (S1 File).

1.4.2 Parameter identification. The parameter identification process is included into a
Monte-Carlo cross-validation approach (Fig 3). For all patients, the maximum effective area
A ffmax parameter was fixed to the observed AVA, measured from TTE. Available data from
the 12 patients were divided randomly into two sets of 6 patients (training and test sets). This
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Fig 3. Two steps of the identification process. Step 1 consists in the minimization of Jy for the identification of
{Xrvs Xard from invasive LV pressure and non-invasive arterial pressure. Step 2 consists in the minimization of Jep,
for the identification of {X,,,} from non-invasive arterial pressure. Finally, P;'¢*! is estimated for each patient from X,
and X .

art

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0229609.g003

random selection process was applied N times (n < N) and for each realization n a two-step
procedure was applied. The following sections provide more details on these steps.

Step 1: For each training patient, a parameter identification stage was implemented to find
the best set of parameters {X;,, X’} that minimises the error function between simulation
outputs and experimental signals:

]srepl = Jpv + ]Pao,sys + J o dias (19)

Jpao.sys Ipao.dias and Jpy could be defined as:

Joaosys =| Poatye = Prvii |, (20)
Tpao.dias :| P Zf.’dms —P ::;Dﬁs s (21)

1 Lt
oy = TZ | PV (2,) — Py(t,) | (22)

€ t,—0

where t, corresponds to the time elapsed since the onset of the identification period and T, is
the duration of a cardiac cycle. The error function Jy.,; was minimised using evolutionary
algorithms (EA). These stochastic search methods are founded on theories of natural evolu-
tion, such as selection, crossover and mutation [27]. After this identification step, ventricular
parameters were fixed equal to the average values over all the training patients (X, = mean
(X;))-

Step 2: For each test patient, only circulatory parameters {X,,,} were identified by minimis-
ing the error function:

]stePZ = ]Pao,sys + ]Pao.dias (23)
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model,i

From the best set of parameters {X .}, LV pressure P} was simulated for each test patient
and for each iteration i of the 2-step identification algorithm. Then, GCW™*%"* and GW W™
were calculated from P/2*" of each patient. Therefore, at the end of the N iterations, a set of i

simulated pressure and work indices was generated for each patient and averaged markers were
determined: GCW™**! = GCWoddi, GCW™**! = GCW*i and GWE™ %' = GWE™#1i.

1.5 Comparison between simulations and experimental data

1.5.1 Comparison of estimated and measured pressures. Inspired form [14], estimated
Pprodel | pmodel qnd priedel ‘yere compared with measured pressures by calculating the total relative

ao.sys a0,dias

error defined as:

ch;; _ Pmadel PZJSPS . — PZLDSAZ[ Pz.zp . — Pmﬂd?[
ey, = 50 <HL+XPWH> +50 < s LI | di ao,dias (24)

Il Pl | Padys | | P
where ||.|| stands for the vectorial 1-norm. A linear regression was performed on all the points
from experimental and simulated pressure waveforms. The slope () and coefficient of deter-
mination (R?) were deduced from the linear regression.

1.5.2 Comparison of estimated and measured work indices. In this paper, GCW, GWW,
and GWE were calculated in two different manners: 1) GCW*?, GWW** and GWE® using
the invasive experimental pressure P, and 2) GCW™%, GWW™"%! and GWE™**! using the
proposed patient-specific pressure P/ from the model-based approach. The goodness of
work estimations was evaluated by performing a linear regression using indices calculated
from invasive experimental and the proposed model-based pressures. Bland-altman (BA) plots
were also presented for the three work indices.

2 Results
2.1 Hemodynamic simulations

Fig 4 illustrates the hemodynamic simulation results of the proposed computational model;
the LV and aortic pressures in healthy and AS subjects. Concerning the healthy subject, sys-
tolic LV pressure is equal to 120 mmHg, and the aortic pressure varies between 50 and 120
mmHg. AS was represented as a decrease in the A4, parameter (from 2.5 to 0.75 cm®). In
Fig 4, it is observed an important gradient pressure between LV (0-150 mmHg) and aorta (50-
110 mmHg), characteristic of an AS, in which the narrowing of the aortic valve opening evokes
an LV pressure overload.

2.2 Sensitivity analysis

Sensitivity results evaluated on the gradient of systolic pressure between LV and aorta (AP"°%),
are presented in Fig 5, only showing those parameters having the highest sensitivities. Fig 5
shows the 25 most relevant parameters based on their D; index; y;* and o are also represented.
The most influential parameter corresponds to the effective area of the aortic valve (A g ax). In
fact, a decrease of the effective area causes an increase in the ventricular systolic pressure, and
consequently, on the gradient of systolic pressure between LV and aorta. Parameters related to
the elastance of the LV (E,;, and o) have also a high sensitivity on the gradient of systolic pres-
sures. E,j, corresponds to the maximum LV elastance and is related to myocardial contractility.
o, represents the shape parameter related to the LV relaxation phase.

A ff.max presents the highest sensitivity. Fortunately, this parameter can be non-invasively
observed and has been fixed to the AVA value measured from TTE specifically to each patient.
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Fig 4. Example simulated LV and arterial pressure for a healthy (top) and an aortic stenosis subject (bottom).

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0229609.9004
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Fig 5. Most influential parameters on the gradient of systolic pressure between LV and aorta according to Morris
sensitivity results. For each parameter, the distance D; (green bars), the absolute mean ;" (purple bars) and the
standard deviation o (yellow bars) of the elementary effects are represented.

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0229609.9005
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The ventricular and circulatory parameters with the highest sensitivities were selected for
ventricular and circulatory parameter estimations: Xyv = {E.q 1> Aw» Pop» 01> Qa5 111, 112} and
Xart = {Eum Evc’ Esw Esv’ Vdaa) Vdvc» Vdsw Vdsw Rao’ Rsys’ va}~

Except for {X; v, X,,,}, model parameter values were selected from the publications from
which each model was originally based on: ventricular and circulatory parameters were taken
from [16-18, 23], heart valve parameters were adapted from [22], and cardiac electrical con-
duction system from [19].

2.3 Patient-specific model-based pressure

2.3.1 Step 1: Estimation of LV pressure from invasive data. Concerning step 1 of the
parameter identification, there was a good agreement between estimated and measured pres-
sure waveforms (Fig 6). Mean R? was equal to 0.96 (min: 0.91, max: 0.99). Mean slope and
intercept of the regression line between the simulated and the measured pressure data were
1.04 (95% confidence interval: 1.0, 1.09) and -8.48 (-8.52, -8.44) mmHg respectively. Mean
total relative error was equal to 11.9% and ranged from 6.4% to 17.3%.

2.3.2 Step 2: Estimation of LV pressure from systolic and diastolic pressure values.
Concerning step 2 of the parameter identification, LV pressure waveforms (Fig 7) are only esti-
mated from systolic and diastolic pressure values and A ,qx has been fixed to the AVA value
measured from TTE specifically to each patient. Slope and intercept of the regression line were
1.03 (0.92, 1.14) and—7.74 (-7.63, -7.85) mmHg respectively, and mean R* was 0.91. Total rela-
tive error ranged between 5.9% and 17.40% and average value is 12.27%.

2.4 Comparison of global cardiac work indices

Fig 8 presents scatter and BA plots for GCW, GWW and GWE indices. Correlations between
measures and model-based estimations were respectively 0.88 (p < 0.0001) and 0.80
(p < 0.003) for GCW and GWW. When considering both constructive and wasted work
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200 200 200 200
100 100 100} 100
0 0 0 0
a 0 0.4 0.8 0 0.4 0.8 0 0.4 0.8 0 0.4 0.8
=
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£
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Fig 6. LV pressure of the 12 AS patients from step 1: i) experimental (black) and ii) simulated curve (red) curves.
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0229609.9006
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Fig 7. LV pressure of the 12 AS patients from step 2: i) experimental curve (black), ii) average and standard
deviation of simulated curve (red).

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0229609.9007

indices, global correlation was equal to 0.96 (p < 0.0001). In BA analysis, mean bias were -140
mmHg.% and -12 mmHg.% respectively for GCW and GWW, which correspond to relative
bias equal to 3.47% and 2.93% with respect to maximum GCW and GWW values. For global
work efficiency, correlation was 0.91(p < 0.0001) and mean bias was equal to 0. For GWE, one
patient is outside the 95% limits of agreement and corresponds to the third patient of the first
row on Fig 6 and 7. For this patient, the synchronisation, between peaks of simulated and
experimental pressures, is less good, showing the importance of time corresponding to peak
pressure for work evaluation.

3 Discussion

In this paper, a patient-specific model-based estimation method was proposed in order to eval-
uate constructive, wasted myocardial work and global work efficiency on patients diagnosed
with aortic stenosis. The main contributions of this study concern: i) the proposition of an
integrated model of cardiovascular system model, ii) the analysis of this cardiovascular model
in order to select the most sensitive parameters to be identified in a patient-specific manner,
iii) a parameter identification approach able to reproduce LV pressure specifically to each
patient and iv) the experimental validation of the proposed method through a cross-validation
technique applied on 12 AS patients, in order to quantitatively evaluate GCW, GWW and
GWE indices.

The heart valve model, proposed by [22], was coupled to a CVS model that includes
representations of cardiac electrical activity, cardiac cavities and the circulation, developed by
our group [16-21]. The integrated model is able to predict the influence of valve motion on
hemodynamics in both normal and stenosis cases. The sensitivity analysis, performed on
the integrated model, highlights the importance of effective area of the aortic valve and param-
eters related with LV elastance on the pressure gradient between LV and aorta. In fact,
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Fig 8. Results of global work indices comparison, on all patients. Scatter plots and Bland— Altman analysis of: a)
Global Constructive Work (GCW), b) Global Wasted Work (GWW) and c) Global Work Efficiency (GWE).

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0229609.9008

modifications of valve effective area, observed in stenosis, lead to an increased aortic resistance
and to an elevated pressure gradient across the valve [13]. When the blood flows through a
narrowed aortic valve, the hemodynamic conditions could also lead to modifications of ven-
tricular elastance [28].

The most influential LV and aortic parameters found after sensitivity analysis were then
identified for each one of the 12 patients. One of the main originality of the approach was to
apply a Monte-Carlo cross-validation approach for the patient-specific estimations of LV pres-
sures. In order to build the cost function, experimental and simulated pressures were synchro-
nised on QRS peaks of synthesized and experimental ECG. In the first step of the
identification process, model parameters were identified from invasive measured LV pres-
sures, as well as systolic and diastolic arterial pressure values. Results show a good agreement
between estimated and measured pressure waveforms. Concerning the second step of the
identification, only systolic, diastolic arterial pressure values and AVA echocardiography
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estimations were used to identify some model parameters and to estimate LV pressure wave-
form. Although errors slightly increase compared to step 1, the approach has the advantage of
using only non-invasive data for the estimation of LV pressure waveforms.

As shown in previous work of our team [12], although LV pressure is imprecise, the estima-
tion of LV work could be accurate. In fact, even errors between model-based and measured
pressures are around 12%, mean relative bias in BA analysis were 3.47%, 2.93% and 0.0%
respectively for GCW, GWW and GWE. The consistency of LV work estimation could be
explained by: i) the temporal integration, which induces a smoothing of the difference between
measured and estimated works and ii) relative precision of the estimation of the pressure
between AVO and AVC. Although the estimation of the LV pressure is imperfect, the non-
invasive estimation of global myocardial work indices obtained from modelling approach
strongly correlates with invasive measurements and the proposed estimation of LV myocardial
work appears as clinically relevant.

Myocardial work indices are novel tools that have been validated in a variety of pathologies,
including the response to cardiac resynchronization therapy (CRT) [29]. In particular, Russell
et al. have shown that regional differences in myocardial work have a strong correlation with
regional myocardial glucose metabolism, as evaluated using PET imaging [9]. However, the
assessment of constructive and wasted work, in the case of AS is difficult because the estima-
tion of peak LV pressure is complicated without any invasive measurement. To our knowl-
edge, this paper presents the first method for the estimation of myocardial work, based on a
physiological model, rather than a template-based estimate, such as in [9]. In this case, the
model-based method allows for the integration of physiological knowledge in the evaluation of
myocardial work indices. In silico assessment of clinical parameters, specifically to each
patient, has the advantage of taking into account characteristics associated with the subject
and pathology. For instance, by integrating a representation of the pathophysiology of the aor-
tic valves within this physiological model, it becomes adapted to the case of aortic stenosis.

Results show globally a good agreement between work index estimations from LV pressure
obtained with patient-specific simulations and with experimental measurements. The evalua-
tion of cardiac work, in the case of AS, is promising because it could be a simple and physio-
logical alternative to more complex and costly investigations (cardiac MRI,..) for the
evaluation of myocardial contractility and residual myocardial viability [30]. The assessment
of regional myocardial work might be particularly important for the prognosis of patients with
severe asymptomatic AS without LV dysfunction. In fact, the timing and indications for surgi-
cal intervention in this population remain controversial as the aortic-valve replacement is not
recommended despite in the increased risk of cardiovascular mortality [31]. Indeed, as LVEF
remains imperfect in asymptomatic AS to determine the optimal delay for the surgery, global
longitudinal strain appears to have a better prognostic significance [32] and we can suppose
that myocardial work will be a robust complementary index independent of afterload condi-
tion. In fact, because afterload data are included in the calculation of myocardial work in the
form of LV pressure, the assessment of myocardial work might represent a more robust
parameter with respect to the assessment of LV strain or other strain-derived parameters [33].
Although it will be important to confirm these assumptions and to validate the approach in a
cohort of AS patients, this paper is a first essential step for the proposition of work estimation
based on computational modelling. The proposed methodology should be evaluated on a
larger prospective clinical database in the future and we believe that model-based work indices,
especially GWE, could be promising to improve the assessment of LV mechanical efficiency in
AS.

One limitation of this work concerns the number of patients included in this study.
Although it appears to be low, it is necessary to recognise that measurement of invasive LV
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pressure is particularly difficult in AS. In fact, current guidelines discourage catheterization
measurement techniques in AS before aortic valve replacement [34]. In this case, catheteriza-
tion was realised for clinical reasons and all patients were informed. Another limitation is
related to the estimation of LV filling pressure, which is not precisely estimated in step 2. In
fact, myocardial work is considered in the period from mitral valve closure to mitral valve
opening, so inaccuracies before mitral valve closure and after mitral valve opening has no
impact on the results [12].

4 Conclusion

In this work, we propose an original model-based approach to assess constructive and wasted
work in AS patients. The global method is based on a novel approach introducing: i) a physio-
logical model of the cardiovascular system, including heart valves and ii) a 2-step identification
procedure, based on a monte-carlo cross-validation method. The proposed model-based
approach was evaluated with data from 12 AS patients for which LV pressure data was
acquired invasively. Results show a close match between experimental and simulated LV and
aortic pressures. The model-based approach is especially efficient for the evaluation of LV
pressure from non-invasive data (systolic, diastolic pressures and aortic valve area). Moreover,
estimations of constructive, wasted work and global work efficiency were consistent with indi-
ces calculated from measured experimental pressures, showing the model ability to produce
realistic LV pressure for the calculation of work indices.

More extensive evaluations including a greater population of patients, as well as the analysis
on a prospective study should be performed in the future. Furthermore, the proposed model
could be enriched by including a regional description of myocardium [20]. Nevertheless, this
paper presents the first model-based approach towards the evaluation of myocardial work
indices in AS patients and, thus, provide a step forward the characterisation of the complex LV
mechanics of patients with AS.
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Aims

and results

Early diagnosis of heart failure with preserved ejection fraction (HFpEF) by determination of diastolic dysfunction is
challenging. Strain—volume loop (SVL) is a new tool to analyse left ventricular function. We propose a new semi-
automated method to calculate SVL area and explore the added value of this index for diastolic function
assessment.

Fifty patients (25 amyloidosis, 25 HFpEF) were included in the study and compared with 25 healthy control sub-
jects. Left ventricular ejection fraction was preserved and similar between groups. Classical indices of diastolic func-
tion were pathological in HFpEF and amyloidosis groups with greater left atrial volume index, greater mitral average
E/e’ ratio, faster tricuspid regurgitation (P <0.0001 compared with controls). SVL analysis demonstrated a significant
difference of the global area between groups, with the smaller area in amyloidosis group, the greater in controls
and a mid-range value in HFpEF group (37 vs. 120 vs. 72 mL.%, respectively, P <0.0001). Applying a linear discrimin-
ant analysis (LDA) classifier, results show a mean area under the curve of 0.91 for the comparison between HFpEF
and amyloidosis groups.

Conclusion SVLs area is efficient to identify patients with a diastolic dysfunction. This new semi-automated tool is very promis-
ing for future development of automated diagnosis with machine-learning algorithms.

Keywords strain—volume loop e diastolic function e strain e echocardiography

Introduction additional information on myocardial function compared to ejection

Heart failure is a major public health problem around the world, with
an increased prevalence. Thus, a precise and early characterization
of heart failure is central in the prevention of recurrent hospitaliza-
tion for decompensated heart failure. In total, 22-73% of heart failure
patient had a preserved ejection fraction, named HFpEF pattern.”
The early diagnosis of these patients is challenging, particularly in
echocardiography with the determination of a diastolic dysfunction.
Despite recent updates of recommendations,® current diagnostic
algorithms remain imperfect.* Speckle tracking imaging provides

fraction.” Its value for better describing systolic function has been es-
pecially demonstrated in the context of HFpEF.®” Most of published
works, concerning strain data, explored the systolic part of the car-
diac cycle, but recent evidences are suggesting the potential rele-
vance when studied in the diastolic phase.® Recently, a new tool,
based on strain—volume relationship during the entire cardiac cycle,
named strain—volume loop (SVL), demonstrated a promising poten-
tial in distinguishing cardiopathies related to the aortic valve diseases.”
Difference between SVL of aortic stenosis and aortic regurgitation
mainly concerned the diastolic phase. Therefore, we hypothesized

* Corresponding author. Tel: +33299282525; Fax: +33 (29) 928 2510. E-mail: erwan.donal@chu-rennes.fr

T These authors contributed equally to this work.

Published on behalf of the European Society of Cardiology. All rights reserved. © The Author(s) 2020. For permissions, please email: journals.permissions@oup.com.
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that SVL analysis could be a valuable tool for identifying, by a trans-
thoracic echocardiography (TTE), patients according to their degree
of diastolic dysfunction. This article aims to propose a global method-
ology for the evaluation left ventricular volume and SVL area in order
to compare groups of patients with known status: control subjects,
moderate diastolic dysfunction Grade | or Il, and severe diastolic dys-
function (Grade Il).>"© We analyse and compare classical recom-
mended diastolic function parameters with new parameters derived
from SVL analysis.

Methods

Population

To decrease the bias of confusion with systolic dysfunction, three differ-
ent patterns of diastolic function were compared, in subjects with pre-
served systolic function: cardiac transthyretine (TTR) amyloidosis (Grade
IIl), treated heart failure with preserved ejection fraction®® (
II), and normal subjects (control group). Were included in amyloidosis
group patients with confirmed TTR-amyloidosis by bone scintigraphy and
genetic testing'" and a preserved ejection fraction, defined by an ejection
fraction =50%. Heart failure with preserved ejection fraction was diag-
nosed as actually recommended.”

Grade | or

Echocardiography
All patient underwent a standard transthoracic echocardiography using a
Vivid E9 ultrasound system (GE Healthcare, Horten, Norway). Images
were recorded on a remote station and analysed using dedicated soft-
ware (EchoPAC PC version BT 13, GE-Heathcare, Horten, Norway).
Left ventricular, right ventricular, and atrial measurements were realized
according to current recommendations.®

Two-dimensional grayscale images were acquired in the standard ap-
ical four-, three-, and two-chamber views at frame rate >60 frame/s. The
recordings were processed using an acoustic-tracking dedicated software
(EchoPAC PC version BT13, GE-healthcare, Horten, Norway), which

allowed for an offline semi-automated analysis of speckle-based strain. To
calculate the left ventricular (LV) global longitudinal strain (GLS), a line
was traced along the LV endocardium’s inner border in each of the three
apical views on an end-systolic frame, and a region of interest was auto-
matically defined between the endocardial and epicardial borders with
GLS then automatically calculated from the strain in the three apical
views."? All strain data (mean values, curves) were exported in csv or txt
file format.

Volume estimation

Export files containing the LV knot positions obtained from the semi-
automatic segmentation of the endocardial wall were extracted from
apical four- and two-chamber views (Figure 7). For a given instant, the
coordinates of each point were spatially resampled according to a pre-
defined height (h) along the long axis of the LV, in order to define four
points contained in the same plane, perpendicular to the long axis.
A spline interpolation was applied to connect these four points and, by
calculating the area of the spline’s polygons, an estimation of the surface
of each plane was obtained. Finally, the total volume for a given instant of
the cardiac cycle was assessed by summing each subvolume defined by
the surface of each plane, multiplied by the pre-defined height h. The pro-
cedure was repeated for all sampled times along the cardiac cycle.

Strain-volume loops

In order to ease all processing steps, LV volumes were re-sampled at
1000 Hertz. The beginning and the end of the cardiac cycle were defined
by identifying the instant of maximum common values of LV volume with-
in two separate windows (w1 and w2) as depicted in Figure 1. Systole is
defined between the previously determined beginning of the cardiac cycle
and the point of minimal volume. An average strain curve was calculated
from all LV strain curves, obtained in apical four-, two-, and three-
chamber windows. This average strain is finally resampled as a function of
pre-defined percentage increments of LV volume. The objective of this
resampling is to determine the systolic and diastolic strain values that cor-
respond to the same LV volume, in order to facilitate the calculation of
SVL area. The area (SVL area) was calculated using the rectangle method,
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Table I Main echocardiographic characteristics

Controls (n = 25) HFpEF (n = 25) Amyloidosis (n = 25) P-value
LVEDD (mm) 49 +3 45+ 52 44+ 5°
LVEDV (mL) 104 + 18 101 + 30 104 £ 38 0432
LVEF (%) 65 + 4 627 617 0.121
GLS (%) 209 +2.1 187 +4.2° 144 + 40%° <0.0001
LAVi (mL.m) 23+5 52+ 17° 53+21% <0.0001
E/A ratio 18+06 15+£12 19 £1.1 0.428
DTE (ms) 193 + 38 191+ 83 191+ 76 0.992
Mitral Ea average 133+34 79 +29*° 56+ 12*° <0.0001
Mitral E/Ea average 65+ 17 12.3 £55% 16.7 £ 5.1*° <0.0001
Vmax TR (m/s) 21403 304047 27406 <0.0001
V-S loop area (mL.%) 112+ 52 78 + 46*° 38+ 20%° <0.0001

DTE, deceleration time of E wave; HFpEF, heart failure with preserved ejection fraction; LVEDD, left ventricular end-diastolic diameter; LVEDV, left ventricular end-diastolic
volume; LVEF, left ventricular ejection fraction; GLS, global longitudinal strain; LAVi, left atrial volume index; SVL, strain—volume loop; Vmax TR, Maximal velocity of tricuspid

regurgitation.
?P<0.05 compared to controls and.
5P < 0.05 for HFpEF group compared to amyloidosis group.

considering small increments of ventricular volume in order to ensure a
precise determination.

Statistical analysis

Continuous variables are expressed by median and interquartile range.
Non-continuous variables are expressed as numbers and percentages.
Comparisons between the continuous variables were performed using
the two-tailed t-test. Comparisons between the categorical variables
were performed using the 7 test. Correlation between variables were
tested using linear regression approach. P <0.05 indicated statistical sig-
nificance. Receiver operating characteristics curve was created using clas-
sical indices of diastolic function (LAVi, E/A ratio, Mitral E/e’ average,
Vmax TR), left ventricular ejection fraction (LVEF)/GLS ratio and SVL
area, and the area under the curve (AUC) was calculated. A linear dis-
criminant analysis (LDA), which consists in finding a linear combination of
features that characterizes or separates two or more classes, was applied
on these indices in order the improve the classification between HFpEF
and amyloidosis groups. Statistical analyses were performed using SPSS
Version 20.0 (Chicago, IL, USA) and R-studio software package (version
1.2.1335).

Results

Fifty patients (25 amyloidosis, 25 HFpEF) were included in the study
and compared with 25 healthy control subjects. Main echocardio-
graphic results are shown in Table 1. LVEF was preserved and similar
between groups (P=0.121), whereas GLS was significantly different
between each group: normal in controls (-20.9%), and impaired in
HFpEF and amyloidosis (-18.7% and -14.4%, respectively). Classical
indices of diastolic function are pathological in HFpEF and amyloidosis
groups with greater left atrial volume index, greater mitral average
E/e’ ratio, faster tricuspid regurgitation, with significant differences
with controls (P <0.0001 for these three indices). SVL analysis dem-
onstrated a significant difference of the global area between groups,
with the smaller area in amyloidosis group (Figure 2B), the greater in
controls and a mid-range value in HFpEF group (38 vs. 112 vs.

78 mL.%, respectively, P<0.0001). As shown in Figure 2A, P-value of
SVL area between controls and the two other pathological groups
was <0.001.

Concerning the comparison between amyloidosis and control
groups (Figure 3), the best AUC was found for E/e’ indices
(AUC =0.99), while the best discrimination between HFpEF and con-
trol groups was obtained for Vmax TR (AUC = 0.98). For the com-
parison of amyloidosis and HFpEF, the best AUC was associated with
LVEF/GLS ratio (AUC=0.79), followed by the SVL area
(AUC=0.76). These results were improved by using an LDA classi-
fier (AUC = 0.91). When analysing the correlations between initial
variables and LDA projections, the only values greater than 0.6 were
found for the EF/GLS ratio (r=0.78) and SVL area (r=0.75), which
suggests that they are the most important indices in the classification.

Discussion

This is the first study which demonstrated the potential clinical value
of a semi-automated indices using strain and volume curves for
approaching non-invasively the degree of diastolic dysfunction.

Left ventricular volume estimation

One main contribution of this work is to propose a novel tool to esti-
mate left ventricular volume from standard four- and two-chamber
views. As opposed to previous published works™'® where 2D vol-
ume was assessed offline using specific software, the proposed
method only requires knot positions obtained from semi-automatic
segmentation and strains. It allowed a reconstructed volume from
the same segmentation than strain, which decreased the potential
errors than a ‘classical method’ using manual determination of vol-
ume by the Simpson’s biplane in one hand and semi-automatic seg-
mentation for strain in the other hand. Other authors proposed a
semi-automatic 3D volume-—strain loop reconstruction'*'> which is
poorly accessible in routine because of the necessity of 3D acquisi-

tion and dedicated offline specific software.
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SVLs development

First observations of the potential value of combining left ventricular
volume assessment and wall deformations to assess left ventricular
function were made by Gibson and Drown."® Developments of LV
strain in echocardiography, which is now standardized,' allowed the
computation of the volume-strain loops. It was firstly tested in 3D-
TTE to observe left ventricular remodelling in ischaemic and hyper-
trophic cardiomypathies.'® It was then tested in 2D-TTE in athletes
with significant difference demonstrated according to the practiced
sport activity.”'18 Value of this approach was also tested in aortic
stenosis and aortic regurgitation patients. Authors reach to more evi-
dence for encouraging the study of these SVL for describing the de-
gree of diastolic dysfunction.”'® Studying the literature and the
remaining controversies in regard to the complexity, the sometimes
inaccuracy of the algorithms proposed by recommendations papers,
it appears fair to believe in the additive value of new tools. Some
authors looked at LA strain,20 some at LA or LV strain rate.
Complementary tools like the lung Echography for counting the B-
lines have been also proposed.”’ We believe that following the dem-
onstrated value of computations like the pressure/strain curves,”>>*
it could be possible to implement in the echo-platform physiological
tools like the volume/strain curves.

Changes in strain—-volume area

During systole, in all, groups, strain values were closely linked with
volumes at each period of time. Therefore, a greater area reflects an
uncoupling between volume changes and strain in diastole. These
results are in contradiction with previous studies that demonstrated
a very low uncoupling in diastole in control subjects and a greater
uncoupling after ultra-endurance exercise or in case of aortic valvular
heart disease.”

A possible explanation is the combined difference of LV volumes
et LV strain between groups. Indeed, cardiac amyloidosis is character-
ized by smaller LV cavities and impaired left ventricular longitudinal
strain, particularly in the basal LV segments. Combination of both
could decrease the absolute value of SVL area which artificially
decreases the apparent uncoupling.

Relations between LV wall thickness and LVEF were recently well
described by Stokke et al,”> he demonstrates that in a ventricle with
reduced volumes, wall thickness has a substantial effect on EF.
Indeed, an increased wall thickness maintains a preserved ejection
fraction despite an altered longitudinal strain. On the other hand, an
increased LV wall thickness is mainly associated with LV fibrosis and
diastolic dysfunction®® so we can hypothesis that a small SVL area,
that is a consequence of reduced LV volume and reduced strain,
could be associated with a diastolic dysfunction. Figure 2B well illus-
trates the progressive reduction of SVL area with the greater in con-
trol subjects, smaller in amyloidosis with an intermediate profile of
HFpEF patients. This study demonstrates a close relation between
SVL area and diastolic dysfunction but further studies will be neces-
sarily to understand clearly what represent physio-pathologically SVL
area.

Clinical implications
Diastolic function characterization remains a challenge in many clinic-
al situations. The load is an issue as well as Doppler or tissue Doppler

applications to the shape of the heart where calcifications or scare
localized tissues might affect the value.® Indeed, the proposed algo-
rithm to detect elevated LV filling pressure remain imper‘fect4‘21 In
addition, recommended parameters are based on manual measure-
ments. This leads to inter and intra-observer variability.”” On the
contrary, SVL are semi-automated, based only on strain curves and
strain traces which produces a fast and reproductible evaluation of
the diastolic function. It could be implemented in machine-learning
algorithms.® Great expectations are existing in this upcoming capabil-
ity in computing imaging data that are automatically measured for the
2D images for making diagnostics. It might be more challenging for
the current doppler traces that are mainly recommended by recom-
mendation, because the location of the sample site, the angle be-
tween the doppler trace and the explored structures might have an
impact on the robustness of the measurements. Finally, SVL, because
of their semi-automated determination, could be easily integrated in
machine-learning algorithms to evaluate diastolic function, more
patho-physiologically than other strategies previously published,
using strain curves.®

Conclusion

SVLs area is related with degree of diastolic dysfunction. This new
semi-automated tool is very promising for future development of
automated diagnosis with machine-learning algorithms. Further stud-
ies will be necessarily to understand the mechanism of the relation.
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Analyse de la fonction ventriculaire gauche.
De |’analyse de Ila fonction ventriculaire gauche a l’intelligence artificielle

Mots clés : Echocardiographie, fonction ventriculaire gauche systolique, fonction
ventriculaire gauche diastolique, intelligence artificielle

Résumé : L’insuffisance cardiaque est un probleme
de santé majeur et 'analyse échocardiographie de
la fonction ventriculaire gauche, systolique et
diastolique, est centrale dans sa prise en charge.
Afin d’aider les cliniciens dans la pratique
guotidienne nous avons exploré dans les différents
travaux de ce manuscrit différents méthodes
d’automatisation ou semi automatisation des
analyses échocardiographiques.

Parmi le panel de méthodes algorithmiques
possibles, nous avons travaillé sur la méthode
purement mathématique « boite-noire » dans
lanalyse de l'asynchronisme électro-mécanique,
sur une méthode intégralement physiopathologique
dans 'analyse de la fonction systolique ventriculaire
gauche des patients atteints de rétrécissement
aortique et enfin sur une méthode intermédiaire

Left ventricular function analysis

dans l'analyse des boucles strain-volume pour la
fonction diastolique ventriculaire gauche. Les
résultats ainsi obtenus sont prometteurs et ouvrent
des perspectives de travaux futurs sur I'analyse
multiparamétrique automatisée du ventricule
gauche afin d’'augmenter la rapidité mais aussi la
précision d’analyse du clinicien dans sa pratique
guotidienne. Cette analyse beaucoup plus fine de la
fonction ventriculaire gauche pourra permettre a
I'avenir de produire un soin non plus populationnel
mais personnalisé selon Tlatteinte précisément
évaluée de la fonction ventriculaire gauche
systolique et diastolique.

From left ventricular function analysis to artificial intelligency

Key words : Echocardiography, left ventricular systolic function, left ventricular

diastolic function, artificial intelligency

Abstract : Heart failure is a major issue in public
health. Left heart systolic and diastolic functions
analysis by echocardiography is determinant in
current care. So as to help clinicians in daily
practice, we explored in different papers of this
manuscript several methods to automatize
echocardiographies.

Among the panel of possible algorithmic methods,
we worked on a purely mathematical method
named black-box to analyze the dyssynchrony of
the left ventricule in the left block branch, on a
purely physiopathological method in left ventricule
systolic function in aortic stenosis patients, and
finally on an intermediate one in strain-volume loop
analysis for the diastolic left ventricule function. The
results thus

obtained are promising and open up prospects for
future work on the automated multiparametric
analysis of the left ventricle in order to increase the
speed but also the precision of the analysis of the
clinician in his daily practice. This much finer
analysis of left ventricular function may in the future
enable the production of care that is no longer
population-based but personalized according to the
precisely assessed impairment of systolic and
diastolic left ventricular function.



