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RESUME 
 

L’apport de l’imagerie médicale pour le diagnostic des maladies neurodégénératives (MND) a 

été considérable ces dernières années, mais le développement récent des algorithmes 

d’intelligence artificielle (IA) pourrait permettre aux cliniciens d’optimiser encore davantage 

la précision diagnostique. Les recherches actuelles, rendues possibles notamment grâce aux 

banques de données internationales sur les MND, ont cependant montré certaines limites dans 

les capacités de prédiction des algorithmes d’IA en imagerie médicale. Des méthodes analysant 

différentes modalités d’imagerie pourraient s’avérer plus performantes pour le diagnostic et le 

pronostic des patients avec MND. L’objectif de notre travail a été de développer des indices 

basés sur la discordance entre données morphologiques en IRM et métaboliques en TEP-FDG 

et d’en évaluer la performance à prédire 1) l’âge et 2) la classe diagnostique (sujet sain, trouble 

cognitif léger précoce, tardif ou maladie d’Alzheimer (MA)) sur la base d’algorithmes d’IA, à 

partir de la banque de données ADNI. Nous avons proposé trois index de discordance portant 

chacun un ensemble de caractéristiques mathématiques différentes : Index Absolu, Relatif et 

Tanh.  Concernant l’analyse de prédiction de l’âge portant sur 548 sujets, les modèles entrainés 

avec le TEP-FDG et celui entrainé avec l’Index Tanh ont eu des performances proches. 

Concernant l’analyse sur la catégorisation nosographique portant sur la même population, le 

modèle entrainé avec l’index Tanh s’est avéré le plus performant, notamment sur la 

discrimination des stades précoces de la MA. Ces résultats montrent l’informativité et l’intérêt 

des marqueurs de discordance d’imageries multimodales pour des approches de diminution du 

nombre de dimensions et pourraient être testés dans des études dédiées. 

 

Mots clés : TEP-FDG – IRM – Biomarqueurs de Neurodégénérescence – Mild Cognitive 

Impairment – Maladie d’Alzheimer – Vieillissement normal – Statistical parametric mapping 

– Index de Discordance 
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TITLE: IDENTIFICATION OF A BIOMARKER OF NEURODEGENERATION BY 
CALCULATING A BIOMARKER OF MISMATCH BETWEEN BRAIN 
MORPHOLOGY AND METABOLISM 
 

ABSTRACT 
 

The contribution of medical imaging to the diagnosis of neurodegenerative diseases (NDD) has 

been considerable in recent years, but the recent development of artificial intelligence (AI) 

algorithms could enable clinicians to optimize diagnostic accuracy even further. Current 

research, made possible by international NDD databases, has however shown certain limitations 

in the predictive capabilities of AI algorithms in medical imaging. Methods analyzing different 

imaging modalities could prove more effective for the diagnosis and prognosis of patients with 

NDD. The aim of our work is to develop indices based on mismatch between morphological 

data on MRI and metabolic data on FDG-PET, and to assess their performance in predicting 1) 

age and 2) diagnostic class (healthy subject, early mild cognitive impairment, late mild 

cognitive impairment or Alzheimer's disease (AD)) based on AI algorithms, using the ADNI 

database. We propose three discordance indexes, each carrying a different set of mathematical 

features: Absolute, Relative and Tanh indexes.  Concerning the age prediction analysis on 548 

subjects, the models trained with FDG-PET and the one trained with the Tanh Index performed 

close to each other. For the nosographic categorization analysis on the same population, the 

model trained with the Tanh Index performed best, particularly in discriminating early stages 

of AD. These results demonstrate the informativeness and interest of multimodal imaging 

discordance markers for dimension reduction approaches and could be tested in dedicated 

studies. 

 

Keywords: FDG-PET – MRI – Neurodegenerescence biomarkers – Mild Cognitive Impairment 

– Alzheimer Disease – Normal aging – Statistical parametric mapping – Discordance index 
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I. INTRODUCTION 
A. Maladies neurodégénératives 
1. Généralités 

Les processus neurodégénératifs, tels que ceux observés dans les maladies neurodégénératives 

du cortex cérébral, se caractérisent par une mort neuronale pathologique qui entraîne une 

altération progressive des fonctions cognitives (1). À son stade le plus avancé, cette 

dégénérescence conduit à une perte d’autonomie partielle ou totale. Ce processus est 

irréversible et incurable dans l’état actuel de nos connaissances. 

Néanmoins, des avancées technologiques permettent de détecter ces maladies à des stades plus 

précoces, notamment au stade de déficit cognitif léger ou même à des phases prodromales. La 

distinction entre trouble cognitif léger et sévère se situe dans la perte d’autonomie et l’atteinte 

plus nettement déficitaire sur des outils quantitatifs neuropsychologiques validés (2). Chaque 

pathologie neurodégénérative a une présentation et une évolution clinico-biologique 

relativement stéréotypée même s’il peut exister des variations liées à des caractéristiques 

individuelles socio-démographiques ou biologiques, à une présentation atypique, plus rare de 

la maladie ou à l’existence de comorbidités. 

Ce travail sera principalement orienté vers la Maladie d’Alzheimer (MA) s’agissant du chef de 

file de ces maladies et la plus fréquente. 

 

2. Épidémiologie 

En termes d’épidémiologie, en France, l’étude de la cohorte PAQUID en 2010 a estimé à 996 

000 le nombre de personnes de plus de 65 ans souffrant de trouble cognitif sévère, un chiffre 

qui devrait atteindre 1 750 000 d'ici à 2030 en raison de l’augmentation du nombre de personnes 

âgées (3,4). Ces troubles neurocognitifs représentent la troisième cause de décès en France, 

avec 5 % des décès attribués à ces maladies, entraînant également une grande morbidité, y 

compris pour les proches (5).  

 

3. Démarche diagnostique 

Selon les recommandations de la Haute Autorité de Santé (HAS), le diagnostic repose sur une 

approche clinico-biologique devant une plainte émanant du patient ou de l’entourage (1,6). 

L’évaluation clinique comprend l’évaluation médicale par un neurologue, gériatre ou psychiatre 
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formé en consultation mémoire, la réalisation de tests de dépistage avec orientation, si 

nécessaire, vers la réalisation d’un bilan neuropsychologique. L’Imagerie par Résonance 

Magnétique cérébrale (IRM) est ensuite nécessaire pour identifier des modifications 

structurelles signatures de MA et éliminer des diagnostics différentiels. Dans le but d’éliminer 

une cause curable, une biologie sanguine étendue est réalisée.  

S’il n'existe pas de contre-indication et que nous devons confirmer un diagnostic incertain, pour 

un patient jeune ou pour une forme atypique, une ponction lombaire avec dosage des 

biomarqueurs ou la réalisation d’une Tomographie par Émission de Positons au 18-Fluoro-

DesoxyGlucose (TEP-FDG) pourront être réalisés. Le diagnostic repose sur un faisceau 

diagnostique associant la clinique, le profil neuropsychologique, l’absence de différentiel et des 

profils compatibles en IRM.  

Le profil neuropsychologique est typiquement celui d’une atteinte en mémoire épisodique 

associée à une atteinte instrumentale (langagière, praxique ou gnosique). Les profils IRM et 

TEP-FDG seront décrits ultérieurement. La biologie sanguine doit être normale ou ne pas mettre 

en évidence d’anomalie expliquant les troubles. Le profil typique des biomarqueurs est une 

augmentation de la protéine tau phosphorylée et totale ainsi qu’une diminution de la protéine β 

amyloïde (Aβ) 1-42 ou de son ratio avec Aβ 1-40. 

Au-delà des précédents éléments, les dernières recommandations rappellent l’importance de 

prouver la neuropathologie avec la mise en évidence de l’amyloïdopathie et tauopathie (7). Ils 

rappellent que l’amyloïdopathie seule n’est pas spécifique.  

Cette dernière classification inclut également des expressions cliniques moins fréquentes telles 

que les formes visuelles, frontales / comportementales ou langagières type Aphasie Primaire 

Progressive (APP) logopénique. 

La détection précoce de ces pathologies est cruciale pour améliorer la prise en charge des 

patients et permettre l’émergence de nouvelles thérapeutiques telles que les immunothérapies 

anti-amyloïdes qui sont désormais disponibles aux États-Unis d’Amérique (8,9). Par ailleurs, 

en permettant une intervention rapide, cette précocité peut ralentir la progression de la maladie 

par des interventions de réhabilitation, améliorer la qualité de vie des patients et réduire les 

coûts associés aux soins à long terme (6). 
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B. Biomarqueurs d’imagerie des processus neurodégénératifs 
1. Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) cérébrale 

L’IRM cérébrale est un examen de routine indispensable en neurologie et couramment utilisée 

dans le diagnostic positif et différentiel des maladies neurodégénératives.  

L’appareil applique un champ magnétique de 1,5 tesla ou 3T en continu et envoi des ondes de 

radiofréquence lors des acquisitions. Selon la méthode d’émission de cette onde et les mesures 

de l’antenne, un temps de relaxation des spins des atomes d’hydrogène est mesuré. C’est à partir 

de cette mesure qu’il sera possible de reconstruire une image avec différentes pondérations. 

Dans le cas de la séquence T1, le temps de relaxation des atomes d’hydrogène donnera un signal 

fort dans des espaces lipidiques. Cette séquence permet un bon contraste tissulaire grâce aux 

différences de composition des trois principaux compartiments cérébraux : le liquide cérébro-

rachidien qui est un liquide libre, un tissu cellulaire avec la substance grise et un tissu lipidique 

avec la myéline pour la substance blanche.  

L’image permet des analyses en volumétrie ou du signal de chaque voxel. Il est possible 

d’estimer la présence et le degré d’atrophie. Dans notre cas, la présence d’atrophie dans 

certaines régions constitue un argument en faveur de l’existence d’une maladie 

neurodégénérative voir oriente vers la pathologie en question. Concernant la maladie 

d’Alzheimer, l’atrophie hippocampique est un marqueur important (10–12). À noter qu’il peut 

exister une atrophie dite physiologique avec l’âge, décrit comme diffuse et plus modérée en 

comparaison à une situation pathologique (13–15).  

Dans les formes typiques, l’atrophie s’étend d’abord au Cortex entorhinal puis au lobe temporal 

médial, l’hippocampe, l’amygdale et au Gyrus parahippocampique. Le cingulaire postérieur va 

également décliner en volume avec la pathologie (16). A un stade évolué, l’ensemble du cortex 

subi cette dégénérescence. Cette distribution suit approximativement les descriptions 

anatomopathologiques de Braak (17). 

 

2. Tomographie par Émission de Positons (TEP) par 18FluoroDesoxyGlucose (FDG) 

Le TEP-FDG est utilisé en routine clinique dans les cas difficiles, à risque de diagnostic 

différentiel ou atypiques de maladie d’Alzheimer (6). Son interprétation et son intégration aux 

autres données clinico-biologiques est faite dans un contexte pluridisciplinaire. Le TEP-FDG a 

démontré sa pertinence dans le diagnostic, mais il est également très corrélé à l’expression 

clinique et donc à la gravité de la présentation (18,19).  
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Cette imagerie débute par l’injection de FDG par voie intraveineuse à un dosage précis. Il est 

absorbé par le tissu cérébral puis il persiste à la suite d’un blocage dans la chaîne métabolique. 

Il émet alors des particules β+. Ces particules s’annihilent avec un électron dans un rayon moyen 

d’un demi-centimètre donnant ainsi naissance à deux photons gamma dont les directions sont 

diamétralement opposées. L’impact de ces photons sur la TEP, après correction des biais 

potentiels, déviations et absorptions, permet de reconstruire les points d’origine. On peut alors 

réaliser une cartographie du nombre de coups qui est fonction de l’accumulation de glucose 

marqué dans la zone. Cette accumulation est indirectement représentative du fonctionnement 

de la région. On appelle hypométabolisme une région dont le métabolisme est faible et 

hypermétabolisme une région dans laquelle il est plus élevé. Cette technique suppose que le 

patient soit à jeun et, idéalement, sans trouble métabolique type diabète sucré.  

Dans le cas de la maladie d’Alzheimer, la TEP-FDG est démontré comme se dégradant avant 

l’IRM et de manière plus concordante avec la clinique (20). Cette étude traçant la dynamique 

des biomarqueurs a été mise à jour et combine désormais les informations de l’IRM et de la 

TEP-FDG (21). Une étude de 2011 rapportait ces régions comme signatures : Gyri angulaires, 

Gyri cingulaires postérieurs et Gyri temporaux inférieurs et moyens (22).  

 

C. Outils d’aide au diagnostic 
1. Généralités sur les outils utilisés 

Les outils d’aide au diagnostic assistés par ordinateur sont fréquents en neuro-imagerie. Il peut 

s’agir d’outils de classification ou de prédiction établis sur des modélisations avec des outils de 

machine ou de deep learning. Il peut également s’agir d’outils de traitement de l’image 

permettant des approches multimodales par réalignement et fusion, des calculs spécifiques, des 

segmentations ou des calculs de séquence ou méthodes d’affichage majorant la capacité de 

distinction. 

Dans les questions de neurodégénérescence, les outils de classification ou de prédiction sont un 

sujet de recherche avec, par exemple, la classification du stade de la maladie ou de l’étiologie 

et la prédiction de la conversion de trouble cognitif léger à sévère. Les techniques 

habituellement employées sont des outils de machine learning tels que les Random Forest, les 

modèles de régression, mais des approches en réseaux de neurone convolutifs sont également 

employés.  
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Ces techniques de classification se fondent sur un ensemble d’opérations. Chaque étape 

opératoire contient des arguments propres dont il convient de trouver l’optimum pour permettre 

de bonnes prédictions. Cette adaptation des arguments se fait par essais-erreur lors d'une phase 

dite d’entrainement. L’évaluation des performances se fait ensuite en deux étapes : la première 

de test qui est généralement établie à partir d’une partie de la population initiale, mais non inclue 

dans l’entrainement (inconnue du modèle) puis de validation sur d’autres bases de données. En 

somme, il s’agit de tester une réplicabilité interne puis externe.  

Certains papiers utilisent des méthodes indirectes pour réaliser ces prédictions, soit en 

entrainant le modèle à prédire une caractéristique qui sert ensuite à la classification, soit en 

calculant de nombreuses caractéristiques qui servent ensuite à la modélisation. Concernant la 

première technique, des modèles sont entrainés à prédire l’âge des patients à partir de leur 

imagerie sur une population saine. L’erreur du modèle est ensuite mesurée et l’écart entre valeur 

prédite et réalité sert de mesure diagnostique (23). La seconde technique se retrouve dans la 

radionomics qui consiste à extraire des caractéristiques, souvent invisibles à l’œil humain, 

analysées pour révéler des signatures biomédicales (24). 

 

2. Performances des différentes techniques 

Les revues et méta-analyses identifiées lors de ce travail listent des modèles orientés machine 

learning (SVM, Random Forest, régression logistique, multinomiale) (25–27). Ils sont, pour la 

plupart, sur des tâches de classification binaire entre sujet sain et Alzheimer ou sujet Mild 

Cognitive Impairment ou trouble neurocognitif léger (MCI) évolutif ou non évolutif 

(conversion vers Alzheimer dans un délai de 3 à 4 ans) (28,29). Les précisions sont variables, 

mais la plupart des modèles dépassent 90 % de précision si les données démographiques et 

neuropsychologiques sont ajoutées (30). Si seules les données d’imagerie sont données, les 

performances des modèles sont réduites. Les classifications binaires sont bien meilleures entre 

MA et sujet sain, mais présentent des précisions plus faibles lorsque les classifications sont 

entre les MCI évolutifs ou non, les sujets sains et MCI ou encore les MCI et MA. 

Les revues analysant les modèles de deep learning mettent en avant des réseaux de neurones 

bien plus efficaces avec des performances fondées sur les seules données d’imagerie pouvant 

atteindre 90 à 99 % (31–34). Ces performances peuvent persister dans des conditions en 

multiclasses.  
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3. Avantages et limites à la multimodalité 

Les modèles mutli-modaux sont plus performants et obtiennent de meilleures performances. 

Cependant, il existe de nombreuses limites à leur entrainement et leur implémentation avec de 

potentiels biais (24,26,35). Dans une revue récente, la multimodalité, les ressources 

computationnelles, des effectifs variables entre les groupes et l’interprétabilité des réseaux 

étaient identifiés comme limitants (36).  

Par ailleurs, il faut également considérer le prétraitement des images. En effet, en fonction du 

modèle, soit les données sont sous forme de matrices tridimensionnelles soit bidimensionnelles.  

Dans le cas de données tridimensionnelles, il peut d’agir des images directement, mais il 

nécessite le plus souvent de normaliser les images spatiales. Ce processus consiste à les projeter 

dans un espace commun, standardisé, où chaque région est déformée pour que sa position 

initiale soit ramenée à la position cible. Ces déformations peuvent être la source de modification 

des performances, notamment pour les algorithmes analysant les textures comme les modèles 

convolutifs (37). Il est possible de s’affranchir d’une normalisation spatiale dite élastique avec 

cette déformation et de réaliser une normalisation spatiale rigide (translations, rotations, 

changement d’échelle) si le modèle ne nécessite pas une homogénéité spatiale entre les images. 

Dans le cas de données bidimensionnelles, nous devons extraire des données des images comme 

dans les approches Radionomics (24). Le plus souvent, ces approches nécessitent une 

normalisation spatiale suivie de l’application d’un atlas. Chaque caractéristique calculée 

(moyenne de la valeur des voxels, entropie, fraction d’anisotropie) est ensuite extraite par 

région suivant l’atlas.  

Dans ces deux cas, les modèles peuvent rencontrer la « malédiction de la dimensionnalité ». En 

effet, l’analyse de données ayant un grand nombre de dimensions peuvent rendre les modèles 

d’IA moins performants en dehors des échantillons testés. Dans le contexte de la santé, cela 

peut entraver le développement de modèles robustes en raison de la complexité, du rapport 

signal sur bruit et de la variabilité des données impliquées (38). Plusieurs techniques de 

réduction ou de sélection de dimension existent, mais rendent l’interprétation des modèles plus 

complexe et peuvent induire des hypothèses a priori. Pourtant, le développement d’algorithme 

en IA incluant plusieurs modalités d’imagerie pourrait permettre de dépasser certaines limites. 
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D. Objectifs de l’étude 
Le diagnostic de maladie neurodégénérative comme la maladie d’Alzheimer repose 

principalement sur les éléments cliniques. Néanmoins, dans de nombreux cas, le recours à des 

examens paracliniques est nécessaire, non seulement pour le diagnostic différentiel, mais aussi 

pour le diagnostic positif. La fiabilité des imageries médicales couramment utilisées dans cette 

indication, essentiellement l’IRM et la TEP-FDG, pourrait cependant être encore optimisée. Le 

développement récent des outils d’IA pourrait constituer une opportunité unique d’améliorer la 

capacité prédictive diagnostique de l’imagerie médicale dans la MA et les maladies 

apparentées. Pourtant, les recherches actuelles se heurtent à certaines limites, notamment 

relatives à la multi-dimensionalité. 

Lors de Master 2 en Neurosciences, j’ai été amené à développer des indices basés sur la 

discordance entre données morphologiques en IRM et métaboliques en TEP-FDG. L’objectif 

était alors d’évaluer leurs caractéristiques au cours du vieillissement normal et les liens 

potentiels avec les données neuropsychologiques. Dans ce nouveau travail, l’objectif est d’en 

évaluer la performance à prédire 1) l’âge et 2) la classe diagnostique (sujet sain, trouble cognitif 

léger, précoce, tardif ou maladie d’Alzheimer (MA)) sur la base d’algorithmes d’IA, à partir de 

la banque de données Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative (ADNI). 

Plus précisément, l’objectif a été, dans un premier temps, de valider la méthode de calcul des 

index et d’en faire une description pour chaque option identifiée. Dans un second temps, 

l’évaluation de la performance des index a été réalisée en produisant deux explorations. La 

première étudie le lien entre la Densité de Substance Grise (DSG), le Standardized Uptake 

Value Ratio (SUVR) et chaque Index avec l’âge d’abord de manière populationnelle puis par 

modélisation en cherchant à comparer les résultats entre les métriques et avec la littérature. La 

seconde exploration consiste à étudier le lien entre ces mêmes métriques et le groupe 

diagnostique à l’échelle populationnelle puis par modélisation. La comparaison des 

performances de ces modèles nous a permis d’évaluer l’intérêt des différents index, soit par la 

simplification des modèles, soit par l’amélioration de leur précision. 
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II. MATERIEL ET METHODES 
A. Population ADNI 
1. Description des données  

La cohorte Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) est une base de données 

internationale multicentrique accessible après validation du projet par l’équipe de scientifiques. 

Elle associe de nombreuses données clinico-biologiques pour des milliers de sujets avec des 

suivis parfois sur plusieurs années. Elle est segmentée en plusieurs sous cohortes : ADNI 1, 

ADNI GO, ADNI 2 et ADNI 3. Chacune propose, au premier temps d’exploration (Screening 

ou Baseline) des données démographiques, un examen neurologique standardisé, des analyses 

biologiques, des constantes physiologiques, une exploration cognitive, un entretien médical, 

une orientation diagnostique et une exploration par ponction lombaire. Les première, deuxième 

et troisième sous cohortes étudiaient des sujets sains, MCI et pathologiques, la sous cohorte 

« GO » seulement des MCI à différents stades évolutifs dans l’objectif d’étudier la conversion.  

Les textes requis pour l’usage des données ADNI sont cités ci-après, après traduction : 

« Les données utilisées pour préparer cet article proviennent de la base de données Alzheimer's 

Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) (adni.loni.usc.edu). ADNI a été lancée en 2003 sous 

la forme d'un partenariat public-privé, sous la direction du chercheur principal Michael W. 

Weiner, MD. L'objectif principal d’ADNI est de vérifier si l'imagerie par résonance magnétique 

(IRM), la tomographie par émission de positons (TEP), d'autres marqueurs biologiques et 

l'évaluation clinique et neuropsychologique peuvent être combinés pour mesurer la progression 

des troubles cognitifs légers (MCI) et des premiers stades de la maladie d'Alzheimer (AD). 

Comme tels, les chercheurs de l'ADNI ont contribué à la conception et à la mise en œuvre de 

l'ADNI et/ou ont fourni des données, mais n'ont pas participé à l'analyse ou à la rédaction de ce 

rapport. Une liste complète des chercheurs de l'ADNI peut être consultée à l'adresse suivante : 

http://adni.loni.usc.edu/wp-

content/uploads/how_to_apply/ADNI_Acknowledgement_List.pdf. » 

« La collecte et le partage des données pour Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative 

(ADNI) sont financés par le National Institute on Aging (National Institutes of Health Grant 

U19 AG024904). L'organisme bénéficiaire est l'Institut de recherche et d'éducation de 

Californie du Nord. Par le passé, ADNI a également reçu des fonds du National Institute of 

Biomedical Imaging and Bioengineering, des Instituts de recherche en santé du Canada et des 

contributions du secteur privé par l'intermédiaire de la Foundation for the National Institutes of 

http://adni.loni.usc.edu/wp-content/uploads/how_to_apply/ADNI_Acknowledgement_List.pdf
http://adni.loni.usc.edu/wp-content/uploads/how_to_apply/ADNI_Acknowledgement_List.pdf
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Health (FNIH), y compris les généreuses contributions des organismes suivants : AbbVie, 

Alzheimer's Association, Alzheimer's Drug Discovery Foundation, Araclon Biotech, 

BioClinica, Inc, Biogen, Bristol-Myers Squibb Company, CereSpir, Inc, Cogstate, Eisai Inc, 

Elan Pharmaceuticals, Inc, Eli Lilly and Company, EuroImmun, F. Hoffmann-La Roche Ltd et 

sa société affiliée Genentech, Inc ; Fujirebio ; GE Healthcare ; IXICO Ltd ; Janssen Alzheimer 

Immunotherapy Research & Development, LLC ; Johnson & Johnson Pharmaceutical 

Research &Development LLC ; Lumosity ; Lundbeck ; Merck & Co, Inc ; Meso Scale 

Diagnostics, LLC ; NeuroRx Research ; Neurotrack Technologies ; Novartis Pharmaceuticals 

Corporation ; Pfizer Inc ; Piramal Imaging ; Servier ; Takeda Pharmaceutical Company ; et 

Transition Therapeutics. ». 

 

2. Méthode d’acquisition des IRM 

Les IRM cérébrales étaient réalisées avec une séquence T1. Les centres et machines pouvaient 

varier selon les individus et les centres. Dans le cas de cette étude, nous avons sélectionné des 

IRM avec une résolution de 0,8 à 1,2 mm d’épaisseur de coupe.  

Les IRM cérébrales sont traitées avec le protocole « t1-volume » de Clinica v0.8.1, Statistical 

Parametric Mapping (SPM) 12, Matlab MCR et DARTEL dans un environnement Ubuntu 

22.04 (39–44). Il consiste à enchainer une segmentation, une normalisation de groupe puis une 

normalisation à un modèle de cerveau sain (template).  

La première étape est une étape de segmentation réalisant dans le même temps une classification 

des tissus, une correction des biais et une normalisation spatiale de l’image d’entrée. Par la 

suite, un template de groupe est réalisé par difféomorphisme des images avec les cartes de 

probabilité précédemment calculées. L’outil utilisé à cette étape est DARTEL de SPM. Enfin, 

la dernière étape consiste à projeter les images de leur espace natif à un espace standard appelé 

Montreal Neurological Institute Atlas (MNI) par SPM. 

Les images sont segmentées avec un atlas adapté à cet espace standardisé et les densités de 

substance grise moyennes sont extraites pour chaque zone et moyennées. L’atlas utilisé dans ce 

protocole est l’Automated Anatomical Labelling 2 (AAL2) (45,46). Cet atlas est régulièrement 

utilisé dans la littérature et s’applique à des données normalisées dans l’espace MNI. Il est 

composé de 120 régions d’intérêt et segmente l’ensemble du cortex, le cervelet et les structures 

sous corticales. Les articles de validation ont permis de démontrer qu’il était un bon atlas pour 

la classification des sujets selon leur statut diagnostique (47,48). Les régions du cervelet sont 
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exclues car notre travail se concentre sur les structures corticales et sous corticales permettant 

une meilleure comparaison à la littérature. Ce choix diminue le nombre de régions à 94. 

La valeur de quantification des voxels de l’IRM est appelée densité de substance grise (DSG). 

La normalisation spatiale modifie la distribution spatiale des valeurs de l’imagerie et il est 

possible de moduler ou non ces valeurs. Sans modulation, les valeurs de densité de l’image 

initiale sont préservées dans le nouveau volume. Avec modulation, les valeurs de densité de 

l’image initiale sont corrigées par la modification de volume afin de préserver le volume. Dans 

le cas de cette thèse, c’est cette dernière approche qui est utilisée, car elle est plus adaptée pour 

quantifier la dégénérescence et pour conserver l’information volumétrique et structurelle.  

 

3. Méthode d’acquisition des TEP-FDG cérébraux 

Les TEP-FDG cérébraux sont acquis selon le même protocole dans chaque centre avec une 

injection de 185 MBq suivi d’une période de 30 minutes avant une acquisition de six 3D scan 

de cinq minutes de temps d’exposition. Les images sont récupérées après un premier traitement 

constitué d’un réalignement des six volumes sur le premier puis du moyennage des six volumes 

d’acquisition dans l’espace « natif » du patient.  

Un contrôle qualité était réalisé pour chaque imagerie et est disponible dans les bases de 

données mises à disposition. 

Les TEP-FDG sont obtenus par le protocole « pet-volume » de Clinica (39–44). Ce protocole 

commence par un réalignement sur les données IRM avec SPM. Les images sont normalisées 

spatialement et projetées dans l’espace standardisé MNI par les scripts DARTEL de SPM. 

L’intensité des images est ensuite normalisée avec comme région de référence le tronc cérébral 

(49). Comme les IRM, les images sont ensuite segmentées selon le même atlas avec une 

extraction des valeurs moyennes corrigées par la région de référence (SUVR). 

 

4. Sélection des imageries 

Les différentes bases de données ont été nettoyées, sélectionnées suivant le contrôle qualité 

fourni et les images converties au format Nifti dans une architecture Brain Imaging Data 

Structure (BIDS) (50). Les images pour lesquelles le chemin de fichier ou des incohérences 

sont détectées sont ignorés. Un diagramme de flux est disponible en Figure 1 pour décrire ce 

processus et les effectifs. 
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Les paires IRM-TEP-FDG sont réalisées en optimisant le délai entre les imageries IRM 

sélectionnées et les TEP-FDG. Le délai est défini à un maximum de 90 jours entre les imageries 

afin de conserver une évaluation de la pathologie à des stades évolutifs équivalents. 

Le groupe MCI sans qualificatif évolutif est très faible dans cette cohorte avec seulement 10 

patients et est exclu en conséquence. La catégorie SMC pour Significant Memory Concern n’est 

pas inclus dans l’ensemble des analyses en raison de son faible effectif de 65 patients dans la 

cohorte et de la potentielle variabilité des plaintes cognitives isolées.  

 

B. Méthodologie 
1. Calcul des index de discordances 

L’objectif de cette métrique est de permettre une interprétation croisée des imageries IRM et 

TEP-FDG. Lors de deux précédents mémoires, une méthode de calcul avait été retenue soit sur 

une application voxel-based soit sur une application par région d’intérêt selon un atlas (51,52).  

Cette méthode visait à mesurer des différences d’anomalies entre les deux imageries. Dans le 

premier travail, voxel-based, le nombre de voxels considérés normaux était utilisé comme 

caractéristique de l’IRM et de la TEP (Équation 1). Dans le travail suivant, c’est l’écart à la 

moyenne des DSG et SUVR (Z-score) qui était comparé entre les acquisitions (Équation 3 – 

Index Relatif). C’est cette dernière technique qui est retenue pour ce travail. 

L’idée principale est d’associer mesure de discordance à l’annulation des effets liés aux 

différentes tailles de régions d’intérêt au sein de l’atlas. 

 

Équation 1 – Index de Discordance en volumétrie 

Index = Volumétrie − Métabolisme
Volumétrie + Métabolisme 

 

Cette méthode de calcul permet de mesurer la discordance par la différence entre les valeurs 

puis de normaliser par leur somme. Ce mode de calcul induit des hypothèses a priori sur la 

distribution des données. En effet, la somme des valeurs ne doit pas être nulle et la distribution 

des deux valeurs choisies pour l’IRM et la TEP doivent être similaires. 
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Dans le cas du nombre de voxel, ces conditions étaient respectées, mais dans le cas du second 

travail et de celui-ci, le calcul du Z-score risque d’entrer en contradiction avec ces conditions. 

En effet, la standardisation des données s’implémente par leur normalisation centrée réduite 

avec une distribution autour de zéro. Cette centralité sur zéro des deux variables peut donner 

des sommes égales à zéro ou proches, ce qui induirait des valeurs extrêmes ou hors domaine de 

définition. La correction appliquée consiste à centrer sur deux et à réduire à un écart type de !". 

La distribution, supposée normale, est contenue de 1 à 3 pour 99,7 % des valeurs des sujets 

sains (+/- 3 σ). 

 

Équation 2 – Normalisation et correction des DSG et SUVR 

DSG		normalisée#$%& =
DSG#$%& − µ'()	+,-%!"#$

3σ'()	+,-%!"#$
+ 2 

SUVR	normalisé#$%& =
SUVR#$%& − µ(./0	+,-%!"#$

3σ(./0	+,-%!"#$
+ 2	 

 

L’index de discordance est calculé à l’aide des données d’imagerie normalisées pour chaque 

zone. L’index tel que réalisé lors du master est nommé dans ce document index relatif. 

Pour ce travail, d’autres options sont testées : une simple différence et une approche inspirée de 

la Tangente Hyperbolique (Tanh) couramment utilisée en Deep Learning (37). La simple 

différence permet, sur le domaine de définition, de modifier la distribution de l’index en 

augmentant ses valeurs et en rendant linéaire la discordance sur l’ensemble du domaine de 

définition (Figure 2). L’alternative inspirée de la tangente hyperbolique nécessite des valeurs 

centrées sur zéro expliquant les adaptations à la formule initiale. Il s’agit d’un outil largement 

utilisé en deep learning et dont la forme mathématique et la distribution finale présente quelques 

similitudes avec l’index initial dit relatif.  

L’index de discordance se distribue théoriquement, pour les sujets sains, dans l’intervalle 

@− !
1 ;

!
1B. Son équivalent absolu a une distribution théorique, pour les sujets sains, de [−2; 2]. 

Enfin, la version Tanh a une distribution théorique de ]−1; 1[. 
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Équation 3 – Index de discordance  

Index	Relatif#$%& =
SUVR	normalisé#$%& − DSG	normalisée#$%&
DSG	normalisée#$%& + SUVR	normalisé#$%&

 

 

Index	Absolu#$%& = SUVR	normalisé#$%& − DSG	normalisée#$%& 

 

Index	Tanh#$%& =
JKL(SUVR	normalisé#$%& − 2) − JKL(−DSG	normalisée#$%& + 2)
JKL(SUVR	normalisé#$%& − 2) + JKL	(−DSG	normalisée#$%& + 2)

 

 

2. Procédures statistiques 

La description de population est réalisée en utilisant le logiciel de programmation RStudio dans 

le langage R (53,54). Les versions et librairies utilisées sont mentionnées en Tableau 1.  

Les données quantitatives sont représentées, dans les descriptions de population, par leurs 

moyennes et leurs écarts types et les données qualitatives par les effectifs absolus et relatifs en 

pourcentage pour chaque catégorie. La normalité des données est contrôlée qualitativement sur 

des graphiques de distribution et diagrammes quantile-quantile. 

Les corrélations sont réalisées avec la méthode de Pearson. Les comparaisons de distributions 

sont réalisées avec une ANOVA. Le seuil de significativité est pris à p < 0.05. En cas de 

corrélations ou ANOVA sur chaque région d’intérêt (ROI), la p-value de chaque test est 

corrigée par la méthode de Bonferroni par le nombre de régions soit 94. 

 

3. Procédures de modélisation 

Les données sont séparées en un ensemble d’entrainement (80 % de la population) et un 

ensemble de tests. La variable à prédire est l’âge dans le premier modèle et le groupe (CN 

=cognitivement normal, EMCI = MCI précoce, LMCI = MCI tardif, AD = MA) dans le second. 

Les modèles retenus sont une régression multinomiale et Random Forest pour la première 

modélisation et une régression linéaire pour la seconde. 

Les variables sont toujours complètes dans notre population. Une technique de sélection de 

variables significativement informatives dans chaque modèle linéaire et multinomial est 

réalisée. La sélection est faite graduellement avec une technique descendante avec pour 
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référence le critère d’information d’Akaike (AIC) dans le cas de la régression linéaire et 

multinomiale. Cette technique permet un parfait ajustement tout en optimisant la simplicité du 

modèle. 

Chaque modèle est ensuite évalué sur l’ensemble de tests représentant 20 % de la population 

tiré au sort aléatoirement. La classification étant réalisée sur quatre classes, une matrice de 

confusion est réalisée et les précisions ou capacités discriminatoires sont calculées par classes 

contre les autres ou entre deux classes. Ces métriques sont calculées avec une validation croisée 

à 5-fold pour chaque modèle afin de majorer la robustesse et de s’assurer de la reproductibilité 

interne des résultats. 

Le critère d’information d’Akaike (AIC) et les métriques de précision sont utilisés pour 

comparer les performances et la simplicité (optimisation) des modèles multinomiaux et 

linéaires entre eux malgré l’absence de variable commune. Seules les métriques de précision 

sont utilisées dans le cas de la Random Forest. 

 

4. Représentations graphiques 

Les comparaisons de distribution en fonction du groupe sont illustrées par des diagrammes en 

violon accompagnés d’une boîte à moustache. Le test indiqué est une ANOVA, mais les p-

value indiquées ne sont pas corrigées. La sélection des régions à illustrer est, en revanche, 

fondée sur des p-values corrigées telles que définies plus haut. 

Les graphiques en forêt permettent de mettre en évidence les valeurs de corrélations avec l’âge 

des différentes régions. Seules les variables significatives sont affichées et deux lignes en 

pointillées sont ajoutées au graphique pour afficher les valeurs seuils de corrélation forte de 

Pearson à 0,5 et modérée à 0,3.  

Des graphiques en forêt sont également édités pour comparer les coefficients de chaque région 

cérébrale dans les modèles linéaires ou multinomiaux. Les coefficients sont alors indiqués par 

un point accompagné de la marge d’erreur et chaque point est rempli seulement si le coefficient 

est significatif. Les axes sont identiques pour chaque modèle au sein d’une comparaison. Les 

significativités ne sont pas calculées à partir d’une p-value corrigée. Les modèles n’étant pas 

tous composés de l’ensemble des régions, lorsqu’une région est absente dans le modèle, la case 

correspondante est grisée. 



Page 28 sur 79 
 

Une représentation par histogrammes est réalisée pour illustrer les « Variable Importance » 

(VIMP) des modèles en Random Forest. Seules les 10 variables les plus importantes sont 

indiquées dans les graphiques. 

Les courbes ROC (Receiver Operating Characteristic) sont réalisées pour évaluer et comparer 

les performances de classification des modèles. Elles ne peuvent être éditées que pour une 

classification binaire. Dans des situations multi-classes, on peut alors calculer deux types de 

courbes ROC : OvO (One vs One) où l’on compare les performances de classification entre 

deux groupes et OvR (One vs Rest) où l’on compare les performances de classification du 

groupe contre le reste de la population.  

Pour représenter les régions sélectionnées, une carte de probabilité de substance grise est 

utilisée comme fond sur lequel est affiché en couleur les régions d’intérêt. Le graphique est 

composé de 10 coupes centrées sur les régions d’intérêt avec une représentation radiologique 

où la gauche et la droite sont inversées. Le numéro de la coupe affichée est indiqué. Ces 

graphiques sont réalisés en Python 3.10.12 (55) avec Jupyter 7.2.1 (56), Nilearn 0.10.4 (57) et 

Numpy 1.23.5 (58). 

Les tableaux sont remplis avec les moyennes et écarts types pour les variables quantitatives. 

Les variables qualitatives sont décrites avec l’effectif et le pourcentage. Les tests réalisés sont 

des One-way ANOVA et Pearson's Chi-squared test.  
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III. RESULTATS 
A. Description de la population 
1. Sélection de la population 

La sélection initiale sur la base de données ADNI a permis d’extraire 4 605 IRM et 1 703 TEP-

FDG représentant respectivement 2 376 et 1 551 sujets. Le contrôle qualité fourni par la base 

ADNI est appliqué sans éliminer de TEP-FDG et éliminant 2 991 IRM. Seules 1 468 IRM sont 

retenues après avoir vérifié la complétion des données. 

1 420 paires de TEP-FDG et IRM ont été construites représentant 664 sujets. Elles ont ensuite 

été filtrées pour garder uniquement celles avec le plus petit délai entre la TEP-FDG et l’IRM. 

Les paires avec un délai de plus 90 jours ont ensuite été exclues, retenant seulement 624 paires, 

donc autant de sujets. Les groupes MCI sans précision sur son évolution et SMC sont exclus 

faisant passer l’effectif à 548 sujets. 

Ce processus est représenté dans la Figure 1. 

 

2. Données démographiques 

Les statistiques sont exprimées selon les groupes classifiés dans les prochaines étapes. Nous 

distinguerons dans un premier temps les trois groupes : les sujets sains nommés dans la 

convention de ADNI : CN, les sujets EMCI, LMCI et les sujets atteints d’une MA. Les 

principales caractéristiques démographiques sont résumées en fonction du groupe dans le 

Tableau 2. La cohorte est composée de 124 sujets CN, 207 sujets EMCI, 118 sujets LMCI et 

99 sujets AD. Les classes ne sont pas équilibrées. Il n’existe pas de différence significative 

statistiquement comme cliniquement pour le délai entre les sessions d’imagerie avec des valeurs 

moyennes de 28, 26, 28 et 27 jours respectivement. Le sexe n’est pas significativement différent 

malgré quelques variations entre les groupes avec respectivement 51 %, 47 %, 53 % et 42 % de 

femmes. Les méthodes d’acquisition des IRM sont uniformément réparties dans la population.  

En revanche, on note une différence statistiquement significative pour l’âge moyen des patients 

avec 74, 71, 73 et 74 années représentées dans la Figure 3.  

 

3. Données de neuroimagerie et index 

Les DSG, SUVR et Index sont retrouvés comme suivant une distribution normale. Les Index 

Relatifs et Absolus suivent des distributions légèrement plus étendues que celles décrites pour 
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les sujets sains avec des minimums et maximums de -0,57 à +0,57 et de -2,07 à +1,38 

respectivement. L’Index Tanh reste dans la distribution prévue avec un minimum et maximum 

égal à -0,97 et 0,89. Aucune donnée manquante induite par une division par zéro n’est constatée 

pour l’Index Relatif. 

 

B. Étude du lien entre les variables de neuroimagerie et l’âge à l’échelle de la 

population : Corrélations des métriques à l’âge chez les sujets sains 
Seules les régions avec des corrélations significatives sont représentées en Figure 4. Aucune 

corrélation significative a été trouvée chez les sujets sains entre l’âge et les DSG. 

Les corrélations entre l’âge et les SUVR mettent en évidence 17 régions significatives dont une 

corrélation forte avec le Gyrus cingulaire antérieur gauche. Les 16 autres régions montrent des 

corrélations modérées et sont pour moitié dans le lobe frontal. Le détail est disponible en Liste 

1. 

Les Index Relatifs et Absolus ne comptent qu’une région significative avec une corrélation 

modérée pour le Gyrus cingulaire antérieur gauche. Cette corrélation négative indique que 

l’index diminue avec l’âge du patient. Aucune corrélation forte n'existe. 

Les Index Tanh sont significativement corrélés avec l’âge pour neuf régions avec des 

corrélations modérées. Les régions sont : les Gyri de Heschl, les Hippocampes, le Gyrus 

temporal supérieur gauche, le Cortex insulaire droit, le Gyrus cingulaire moyen gauche et les 

Noyaux caudés. 

Toutes les corrélations des Index sont négatives et évoluent d’une valeur positive à négative. 

 

C. Étude du lien entre les variables de neuroimagerie et l’âge à l’échelle 
individuelle : Modélisation du lien entre les métriques et l’âge 
1. Modèle avec les DSG 

Le modèle linéaire entrainé sur les DSG a une erreur absolue moyenne (MAE) de 5,1 années et 

le critère AIC est de 2 759. Sur 43 régions sélectionnées pour ce modèle, 27 sont significatives, 

soit 63% des régions sélectionnées et 29% de la totalité. Neuf sont dans le lobe frontal et huit 

dans le temporal. Les dix autres se répartissent entre le lobe occipital, pariétal, insulaire et en 



Page 31 sur 79 
 

sous cortical. La liste exacte est représentée en Figure 5 et Figure 6 et disponible en annexe à 

la Liste 2. 

 

2. Modèle avec les SUVR 

Le modèle réalisé avec les données SUVR obtient une MAE de 4,7 années avec un critère AIC 

de 2 680. Il y a 24 régions significatives parmi les 29 régions sélectionnées dont la moitié sont 

dans le lobe frontal. Une représentation anatomique est disponible à la Figure 6 et la liste exacte 

est détaillée en annexe : Liste 3. 

 

3. Modèle avec les données Index 

a) Index Relatif 

L’Index Relatif comme source d’entrainement permet d’obtenir un modèle avec un AIC 2 772 

et une MAE de 5,1 années. Les 21 régions significatives parmi les 30 régions sélectionnées 

pour ce modèle sont représentées en Figure 6 et détaillées en Liste 4. Plus de la moitié des zones 

sont dans le lobe frontal. 

 

b) Index Absolu 

Avec l’entrainement sur les données d’Index Absolu, le modèle obtient une MAE de 5,2 années 

et un AIC de 2 783. Les 36 régions sélectionnées pour ce modèle comptent 24 régions 

significatives. Le détail est disponible dans la Liste 5 et représentées en Figure 6. On note 11 

régions dans le lobe frontal. 

 

c) Index Tanh 

Une MAE de 4,8 années et un critère AIC de 2 708 est obtenu avec cet Index. Les 35 régions 

sélectionnées pour ce modèle ne sont significatives que pour 21 d’entre elles dont 9 sont dans 

le lobe frontal et 5 sous corticales. La Figure 6 représente également ces régions et la Liste 6 

détaillée est disponible en annexes. 
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4. Comparaison des modèles 

Les capacités de prédictions sont globalement identiques entre les variables et synthétisées dans 

le Tableau 3. Les meilleures performances sont pour le SUVR avec un AIC plus faible et une 

prédiction plus précise. Pour chaque modèle, on compte de nombreuses zones significatives 

telles qu’illustré en Figure 5. 

Lorsque l’on étudie les prédictions en fonction des groupes sur la Figure 7, on note que seuls 

les Index ont des prédictions qui diffèrent significativement en fonction des groupes après 

correction. Sans correction, le SUVR devient significatif au seuil avec p=0,045. On note que 

les distributions des prédictions des modèles Index Relatifs et Tanh sont moins étendues chez 

les sujets sains que pour les autres modèles. Chacun de ces modèles rajeunissent les sujets sains 

et estiment mieux les sujets EMCI.  

 

D. Étude du lien entre les variables de neuroimagerie et le diagnostic à l’échelle 

populationnelle : Différences de distribution des métriques en fonction du groupe  
1. Description des IRM cérébrales en fonction de la population 

Après correction pour les tests multiples par 94 régions, les tests de ANOVA sont significatifs 

pour les 44 régions représentées en Figure 8 soit presque 47% des régions.  

Ces zones ont toutes des valeurs plus élevées pour le groupe CN et basses pour le groupe AD. 

Parmi les 44 régions, une majorité est retrouvée dans le lobe temporal avec 17 régions de 

manière symétrique à l’exception d’une. On retrouve ensuite le lobe pariétal avec 10 régions, 

puis le frontal avec 7 régions, suivi par le lobe occipital (5 régions), l’insula droite et les noyaux 

caudés et les thalamus. Le détail est accessible en annexe : Liste 7 ainsi que la représentation 

en Figure 8. 

 

2. Description des TEP-FDG en fonction de la population 

À l’instar des analyses de DSG, après correction des tests multiples, les distributions sont 

significativement différentes pour les 83 régions, soit 88%. 

Ces zones ont toutes des valeurs plus élevées pour le groupe CN, équivalentes ou diminuées 

pour les groupes MCI et basses pour le groupe AD. Ces régions sont représentées en Figure 8. 

Le lobe le plus représenté est le frontal avec 35 régions soit 42% des régions significatives 

toutes symétriques à l’exception d’une. Le second lobe est le temporal avec 20 régions de 
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manière entièrement symétrique. La visualisation anatomique est en Figure 8 et la liste détaillée 

est disponible en annexe : Liste 8. 

 

3. Description de l’Index Relatif 

Seulement 7 régions sont retrouvées comme significativement différentes selon le statut 

pathologique avec le calcul d’index relatif. On retrouve le Gyrus frontal supérieur médial 

gauche, le Gyrus précunéus droit, les Gyri cingulaires postérieurs, l’Amygdale droite et les Gyri 

angulaires. Ces régions sont représentées sur la Figure 8. Seule l’amygdale droite augmente de 

CN à AD, les autres régions citées diminuent. 

 

4. Description de l’Index Absolu 

L’index absolu est significatif pour 6 régions significatives dans l’index relatif, à savoir le 

Gyrus frontal supérieur médial gauche, le Gyrus précunéus droit, les Gyri cingulaires 

postérieurs, l’Amygdale droite et le Gyrus angulaire droit tels qu’illustrés en Figure 8. Seule 

l’amygdale a un score de discordance qui se majore avec l’évolution de la maladie comme 

l’index précédent. 

 

5. Description de l’Index Tanh 

L’index Tanh est largement significatif avec 85 zones soit 90% rappelées en Figure 8. Pour 

l’ensemble de ces régions, la valeur diminue entre sujet sain et sujet Alzheimer. En revanche, 

entre sujets sains et les groupes MCI, il existe plusieurs régions où la différence est faible, voir 

en légère augmentation. Le lobe frontal est le plus représenté avec 36 régions représentant 42% 

des régions significatives avec deux régions non symétriques. Le lobe temporal est le suivant 

avec 20 régions toutes symétriques. La liste détaillée est disponible en Liste 9. 
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E. Étude du lien entre les variables de neuroimagerie et le diagnostic à l’échelle 

individuelle : Modélisation des capacités diagnostiques des métriques 
1. Modèles multinomiaux 

a) Données DSG 

Le modèle basé exclusivement sur les DSG des régions cérébrales a permis de sélectionner 54 

régions dont 43 sont significatives (Figure 9) avec 20 régions dans le lobe frontal et 10 dans le 

lobe temporal. La majorité des régions est unilatérale. La Liste 10 en donne le détail et est 

illustrée en Figure 10. 

Le modèle a une précision globale de 0,38 avec un niveau de hasard à 0,25 et un niveau de No 

Information Rate (NIR) de 0,38. Le NIR est une mesure de la précision obtenue par un modèle 

qui prédirait toujours la classe la plus fréquente. L’aire sous la courbe (AUC) des courbes ROC 

est différente entre les groupes cliniques (CN, EMCI, LMCI, AD), avec des scores respectifs 

de 0,65, 0,65, 0,47 et 0,74 (Figure 11). Le critère AIC est de 1 014. 

 

b) Données SUVR 

Le modèle multinomial réalisé avec les données SUVR contient 40 régions sélectionnées dont 

36 sont significatives. Le lobe temporal est le plus significatif avec 15 régions suivi par le lobe 

frontal avec 11 régions. Le détail est illustré en Figure 10 et dans la Liste 11. 

La précision globale est de 0,43. Les AUC des courbes ROC sont 0,72, 0,69, 0,53, 0,73 

respectivement pour les groupes CN, EMCI, LMCI et AD (Figure 11). Le critère AIC est de 

905. 

 

c) Données Index Relatif 

Une modélisation multinomiale est menée avec l’Index Relatif des différentes régions 

cérébrales, sans considération des données démographiques. Le Gyrus cingulaire postérieur 

gauche et l’Amygdale droite sont les deux seules régions significatives représentées dans la 

Figure 10 sur 35 sélectionnées. 

Le modèle a une précision globale de 0,44, avec une AUC des courbes ROC indiquant des 

scores de 0,54, 0,61, 0,55 et 0,78 (Figure 11). Le critère AIC pour ce modèle est de 1 192. 
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d) Données Index Absolu 

Pour l’Index Absolu, un modèle multinomial est construit et retient 41 régions dont 37 sont 

significatives. Le frontal est significatif avec 17 régions et le lobe temporal avec 11. 

Le modèle affiche une précision globale de 0,33. L’AUC des courbes ROC représentées sur la 

Figure 11 est de 0,60, 0,56, 0,48, 0,80 pour les groupes CN, EMCI, LMCI et AD. Le critère 

AIC de ce modèle est de 1 005.  

 

e) Données Index Tanh 

Les données des différentes régions cérébrales d’Index Tanh sont à la base de ce modèle 

multinomial. Parmi les régions retenues seule l’Amygdale gauche est significative sur 70 

régions sélectionnées. 

Le modèle présente une précision globale de 0,34. L’AUC pour les groupes CN, EMCI, LMCI 

et AD montre des scores de 0,68, 0,64, 0,56 et 0,76 et sont représentées dans la Figure 11. Le 

critère AIC pour ce modèle est de 1 209. 

 

2. Modèles Random Forest 

Ces modèles sont entrainés avec l’ensemble des régions pour chaque type de valeur.  

Les précisions globales des modèles utilisant les valeurs DSG, SUVR et Index Absolus sont 

identiques à 0,40. Le modèle utilisant les valeurs de l’Index Relatif a une précision globale de 

0,39 et celui utilisant l’Index Tanh en a une de 0,45. 

Le modèle utilisant la DSG a des AUC des courbes ROC de 0,68, 0,61, 0,58 et 0,69 pour les 

groupes CN, EMCI, LMCI et AD respectivement. Le modèle fondé sur les SUVR a quant à lui 

les résultats suivants : 0,70, 0,64, 0,52 et 0,82. Les données Index Absolu permettent d’atteindre 

les AUC de 0,64, 0,57, 0,49 et 0,67. Le modèle des Index Relatifs a une performance sur chaque 

classe de 0,65, 0,59, 0,54 et 0,71. Enfin, le modèle entrainé sur les Index Tanh enregistre des 

performances en AUC de 0,74, 0,66, 0,54 et 0,79. Les courbes ROC peuvent être retrouvées 

dans la Figure 12. 

Comme le montre les Figure 13 et Figure 14, seules les 10 variables les plus importantes dans 

le modèle établi sur les DSG sont rapportées pour des raisons de lisibilité. Ce sont les 

Amygdales, l’Hippocampe gauche, le Cunéus droit, le Gyrus occipital supérieur gauche, le 
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Pallidum gauche, la Fissure calcarine droite, le Gyrus précentral droit, le Putamen droit et le 

Gyrus temporal moyen droit.  

Concernant le modèle entrainé sur les SUVR les 10 régions sont les Gyri cingulaires 

postérieurs, les Gyri temporaux inférieurs, le Gyrus angulaire droit, le Gyrus 

parahippocampique droit, le Pallidum gauche, le Thalamus gauche, le Noyau caudé gauche et 

le Gyrus précunéus gauche.  

Le modèle sur l’Index Absolu est principalement composé des Amygdales, des Gyri cingulaires 

postérieurs, du Pôle temporal du gyrus temporal supérieur droit, du Gyrus angulaire droit, des 

Noyaux caudés, du Thalamus gauche et du Pallidum gauche. 

Le modèle sur l’Index Relatif contient principalement les mêmes régions sauf deux, le noyau 

caudé gauche remplacé par la Fissure calcarine droite et le Thalamus remplacé par le Cunéus. 

Le modèle basé sur l’Index Tanh est différent avec une participation principale des gyri 

temporaux inférieur et moyen droit, de l’hippocampe gauche, de l’Amygdale gauche, du Gyrus 

parahippocampique droit, du Gyrus angulaire droit, du Gyrus précunéus gauche, du Gyrus 

pariétal inférieur droit, du Gyrus occipital supérieur gauche et de la Fissure calcarine droite. 

 

3. Comparaison des modèles 

a) Comparaison des modèles multinomiaux 

Les modèles multinomiaux montrent des variations dans leurs performances selon le type de 

données utilisées que l’on peut résumer dans le Tableau 4.  

Le modèle basé sur les données SUVR montre une légère avance en précision globale, avec 

0,43 et un AIC plus bas à 905. Le modèle utilisant l’Index Relatif a une précision de 0,44, la 

meilleure, avec un AIC de 1 192 plus élevé que le modèle SUVR.  

Dans une approche par classe, c’est le modèle SUVR qui a la meilleure AUC pour CN et EMCI. 

En revanche, c’est le modèle Index Tanh suivi par le modèle Index Relatif qui est le meilleur 

pour classer LMCI. Enfin, le modèle Index Absolu suivi par le modèle Index Relatif qui est le 

meilleur pour classer AD. Ces valeurs sont représentées en Figure 11 pour les modèles 

multinomiaux. 
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b) Comparaison des modèles Random Forest 

Les modèles Random Forest montrent une constance avec des précisions globales de 0,40 pour 

les données DSG, SUVR et Index Absolu, tandis que l’Index Relatif et l’Index Tanh affichent 

des précisions de 0,39 et 0,45 respectivement tel que résumé dans le Tableau 5. Ce dernier 

modèle s’éloigne du NIR mais reste non significatif à 0,098. Le modèle établi à partir de l’Index 

Tanh est le meilleur sur les performances spécifiques de classification pour CN et EMCI. C’est 

le modèle entrainé sur le DSG qui est meilleur pour classer les LMCI et le SUVR qui est 

meilleur pour classer les AD. En Figure 12, les courbes ROC des Random Forest sont 

représentées. 

 

c) Comparaison des meilleurs modèles 

En comparant les meilleurs modèles pour chaque classe, le modèle Random Forest utilisant 

l’Index Tanh présente la meilleure performance globale. Il est suivi par le modèle multinomial 

de l’Index Relatif. Les métriques sont synthétisées dans les tableaux : Tableau 4 et Tableau 5 

Le Random Forest de l’Index Tanh montre les meilleures performances globales. Pour le 

groupe CN, le modèle Random Forest avec données Tanh présente la meilleure AUC à 0,74. 

Pour le groupe EMCI, l’Index Tanh reste supérieur avec une AUC de 0,66. Pour le groupe 

LMCI, bien que les performances soient généralement basses, le DSG montre également la 

meilleure AUC à 0,58 suivi par 0,56 par le modèle multinomial Index Tanh. Le groupe AD est 

mieux classé par le modèle Random Forest SUVR et celui basé sur l’Index Tanh n’est que 

troisième. Ces résultats indiquent que l’Index Tanh se distingue par sa capacité à mieux 

classifier les différents états cliniques. 
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IV. DISCUSSION 
A. Caractéristiques des Index 
Quel que soit l’Index, une valeur positive signifie que le SUVR en Z-score est supérieur au 

DSG en Z-score et inversement en cas de valeur négative. 

Concernant l’interprétation d’une valeur proche de zéro, pour l’Index Relatif et Absolu, une 

valeur proche de zéro suppose une convergence, une égalité. Concernant l’Index Tanh, une 

divergence symétrique où le Z-score de DSG est l’inverse du Z-score SUVR est égal à zéro. En 

dehors de cette situation de divergence parfaite, la valeur sera différente de zéro. 

Concernant la valeur absolue de l’index, l’Index Absolu ne varie qu’en fonction de la différence 

entre les valeurs et non en fonction de l’importance de la déviation globale à la normale des 

sujets sains. À l’inverse, la valeur absolue des deux autres Index varie en fonction de ces deux 

paramètres. La valeur relative varie plus en fonction de la discordance que de l’écart global du 

DSG et SUVR à la normale au contraire de la valeur Tanh. 

Au total, chaque Index s’identifie par une association unique de ces trois caractéristiques. En 

fonction de l’importance de celles-ci, des variables seront privilégiées ou non dans les 

prochaines évaluations. 

 

B. Reproductibilité des explorations en DSG, SUVR et Index du vieillissement 
cérébral normal 
1. Sensibilité de la DSG 

Aucune région n’a été retrouvée significativement corrélée à l’âge chez des sujets sains. Ce 

résultat s’oppose à celui retrouvé dans les précédents travaux malgré un effectif bien plus élevé 

(51,52). Cette différence peut s’expliquer de multiples manières et notamment par le 

prétraitement et l’étendue d’âges plus faibles d’environ 2 décades dans ce travail contre 5 dans 

le précédent (52). Par ailleurs, le prétraitement est différent avec l’usage de versions différentes 

de logiciels, mais surtout de valeurs modulées de DSG et non de valeurs non modulées. En 

effet, les valeurs modulées supposent leur correction par les variations morphologiques induites 

par la normalisation spatiale. 
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2. Sensibilité de la SUVR 

Le Gyrus cingulaire antérieur gauche est retenu significatif avec une corrélation forte dans cette 

étude, ce qui corrobore partiellement avec le précédent travail puisque c’est le cingulaire 

antérieur droit qui avait alors été identifié (52,59). Dans les deux cas, il s’agit d’une 

caractéristique déjà décrite dans une précédente étude (59).  

Les autres régions significatives ont des corrélations modérées. L’effectif de cette étude peut 

avoir majoré la sensibilité statistique. Néanmoins, l’insula, les noyaux caudés, le cingulum 

moyen, le cortex orbitofrontal, l’aire motrice supplémentaire sont également retrouvés dans 

cette étude (60). Il est intéressant de noter qu’aucune zone signature à la maladie d’Alzheimer 

est retrouvé dans cette étude contrairement à celle précédemment citée. 

 

3. Sensibilité des Index 

Quel que soit l’Index, les corrélations sont modérées, mais significatives et négatives. Cela 

signifie que la valeur diminue avec l’âge.  

Les Index Absolus et Relatifs ne corrèlent qu’avec le Gyrus cingulaire antérieur gauche. Dans 

les deux cas, la valeur passe de positive à négative avec l’âge. Cela corrobore une diminution 

du SUVR avec une stabilité de la DSG. 

L’Index Tanh a des corrélations avec plus de régions dont la majorité est inclue aux régions 

significatives pour le TEP-FDG en dehors du Gyrus temporal supérieur gauche. Le temporal 

supérieur fait partie des régions avec une évolution en U inversé (en décroissance chez la 

personne de plus de 60 ans) dans cette étude (61). 

Les régions communes avec le TEP-FDG où la décroissance du SUVR sans décroissance 

conjointe de la DSG peut expliquer le profil. Pour les régions significatives en SUVR et non en 

Index Tanh, soit la significativité n’a pas été atteinte, soit la DSG a partiellement compensé la 

discordance. C’est particulièrement le cas pour le Gyrus cingulaire antérieur. Enfin, les régions 

significatives en Index Tanh et non en SUVR, laissent supposer un effet cumulé des évolutions 

en DSG et SUVR. 
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C. Comparaison et performance des modèles de prédiction des Âges 
Les modèles linéaires sont évalués par leur performance en MAE et en critère AIC. Les deux 

meilleurs modèles sont ceux établis sur le SUVR et l’Index Tanh autant dans leur optimisation 

sur l'AIC que sur leur précision. Le modèle SUVR est légèrement plus optimisé et performant. 

Ils parviennent à une précision de 4,7-4,8 années sur la population de validation, soit +/- 2,4 

ans environ. 

Vu les précédents résultats de corrélation, il n’est pas étonnant de constater une superposition 

des résultats de SUVR et Tanh. Une prédiction proche de 5 ans est correcte sans pour autant 

égaler les meilleurs modèles de machine learning et certains modèles convolutifs avec des 

MAE de 3-4 années (62–65). Les meilleurs modèles de deep learning convolutifs atteignent 

quelques mois de précision. 

Les modèles les plus précis sur des populations saines peuvent être utilisés comme 

caractéristiques indirectes permettant de faire une classification en calculant l’écart entre la 

prédiction de l’âge pour un sujet et l’âge réel du patient (23). Ces approches n’étaient pas 

réalisables dans le cas de cette thèse en raison du faible effectif de CN. En revanche, on note 

qu’il existe des performances de prédiction variables à l’échelle populationnelle entre les 

groupes. Les sujets CN ont une distribution d’écart à la réalité moins étendue dans le cas de 

l’Index Relatif et Tanh. Dans tous les cas, les EMCI sont vieillis avec une distribution d’écarts 

à la réalité étendue. Il peut être supposé que les EMCI portent des caractéristiques de 

neurodégénérescence plus franches et soulignées par l’Index Relatif et Tanh. Une étude 

retrouvait une évolution plus péjorative des EMCI par rapport aux LMCI sur ADNI2 ce qui 

pourrait expliquer les résultats (66). 

Dans la limite de l’usage d’atlas et de nomenclatures distincts, les régions identifiées dans le 

modèle SUVR semblent mieux se superposer aux régions décrites dans l’étude comme 

vieillissant avec une courbe en U inversé supposant un déclin sur les dernières décades (61). 

On note que le modèle Tanh compte une majorité de régions frontales contre une moitié pour 

le modèle SUVR et contient les régions cingulaires antérieures, thalamiques, médio frontales, 

frontales inférieures et pariétales inférieures répliquant ainsi les résultats de ces deux études 

(61,67). 
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D. Reproductibilité des différences de chaque métrique en fonction du 

diagnostic 
Les distributions de SUVR et Index Tanh sont très majoritairement significatives avec une 

majorité de régions dans le lobe frontal ce qui rend complexe l’évaluation de la pertinence de 

ces évaluations. Les distributions de DSG sont significatives pour 44% des régions avec une 

majorité dans le lobe temporal ce qui apparait concordant avec les régions signatures de l’IRM 

(16).  

Les distributions des Index Relatifs et Absolus, mettant plus en valeur la discordance que la 

sévérité globale des valeurs de DSG et SUVR, ont des étendues de significativités bien plus 

faibles avec seulement 7 et 6 régions significatives respectivement. Parmi ces régions, on note 

des zones signatures IRM et TEP-FDG inclus avec les Gyri angulaires, précunéus, amygdaliens 

et cingulaires postérieurs (16). Le frontal supérieur médial n’en fait pas parti mais se retrouve 

dans les régions signatures du vieillissement normal (59). 

Les Index sont performants dans cette situation mais l’Index Tanh est, ici, trop sensible aux 

différences populationnelles.  

 

E. Comparaison et performance des modèles de classification diagnostique 
1. Capacités de classification 

Concernant les modèles multinomiaux, le modèle entrainé sur les SUVR est plus optimisé avec 

un meilleur AIC et détient une performance proche du second modèle avec 0,43 contre 0,44 

pour le modèle établi à partir de l’Index Relatif. Ce second modèle est moins optimisé avec un 

AIC plus élevé. Les autres modèles ne dépassent pas 0,40 de précision. Tous ces modèles ne 

parviennent pas à dépasser significativement le NIR même s’ils sont éloignés du niveau 

aléatoire.  

Les modèles Random Forest ont de meilleures précisions malgré l’absence d’optimisations sur 

la sélection ou la réduction de dimensions. La meilleure précision globale est atteinte par le 

modèle entrainé avec les Index Tanh avec 0,45, il n’atteint qu’une tendance et non une 

significativité.  

Les meilleures performances atteintes par classes sont : 

- CN avec la Random Forest Index Tanh, avec une AUC ROC OvR de 0,74 

- EMCI avec la Random Forest Index Tanh, avec une AUC ROC OvR de 0,66 



Page 42 sur 79 
 

- LMCI avec la Random Forest DSG, avec une AUC ROC OvR de 0,58, suivi par le 

multinomial Index Tanh avec 0,56 

- AD avec la Random Forest SUVR, avec une AUC ROC OvR de 0,82, suivi par le 

multinomial Index Absolu avec 0,80 

Le meilleur modèle global est donc la Random Forest Index Tanh. À noter que les modèles 

fondés sur les Index sont régulièrement bien placés dans les classifications en sous classe, même 

s’il ne s’agit que de tendances. 

 

2. Interprétations des régions significatives et retenues 

Les modèles multinomiaux sont moins performants, seule une minorité des régions 

significatives dans le modèle sont des régions signature en TEP-FDG et en IRM (16). Pour le 

modèle basé sur le SUVR, les régions signatures dans le modèle sont le Gyrus pariétal inférieur 

droit, Précunéus droit, Hippocampe droit, Gyrus parahippocampique droit, Gyri temporaux 

inférieurs, et Amygdales. Le modèle entrainé sur les Index Relatif a seulement deux régions 

significatives mais sont toutes deux signatures : Gyrus cingulaire postérieur gauche et 

l’Amygdale droite. 

Parmi les régions signature en TEP-FDG et en IRM (16), on retrouve dans les 10 régions les 

plus importantes du modèle Random Forest SUVR : les gyri cingulaires postérieurs, le 

précunéus, le temporal inférieur et le gyrus parahippocampique. En comparaison, on retrouve 

pour le modèle Index Tanh, le pariétal inférieur, le précunéus, le gyrus parahippocampique, 

l’amygdale, le temporal inférieur et moyen ainsi que l’hippocampe. Ce résultat est en faveur 

d’une bonne extraction et conservations des informations d’intérêt pour l’IRM comme pour le 

TEP-FDG avec une bonne superposition à la littérature. 

 

F. Limites de l’étude 
La construction de l’Index nécessite une standardisation au préalable des données d’imagerie 

morphologique comme métabolique, ce qui peut être l’origine de fluctuation des résultats en 

fonction des bases de données de référence. La confirmation des résultats obtenus sur le master 

en SUVR permet de nuancer cette limite. 

Une approche en voxel-based et une adaptation à un usage longitudinal pourrait être pertinentes 

à développer afin de s’affranchir de la segmentation en atlas et de la reconstruction des effets 
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évolutifs à travers plusieurs sujets. Dans ce cadre, il sera important d’ajouter au prétraitement 

une Partial Volume Correction pour corriger les effets de volume partiels sur les SUVR. 

Les modèles construits gardent des précisions faibles et les classes sont déséquilibrées rendant 

plus complexe leur interprétation. Cette limite peut s’expliquer par des effectifs faibles, le grand 

nombre de régions et le design comme l’entrainement du modèle peuvent être optimisés dans 

une étude dédiée. Une phase de test sur une population indépendante est également nécessaire 

afin de confirmer les résultats des modèles.  

 

G. Applicabilité en clinique et Perspectives 
1. Limitations des capacités diagnostiques 

En pratique, le clinicien est toujours dans des situations de diagnostic avec plusieurs classes 

(diagnostics différentiels). Il approfondi certaines explorations cliniques, biologiques ou 

d’imagerie en fonction de ses hypothèses. Il peut parfois attendre l’évolution de la pathologie 

pour conclure. Il s’agit de diagnostics basés sur des faisceaux d’arguments comme parfois 

simplement épidémiologiques. Le diagnostic retenu est celui estimé comme le plus probable 

par le clinicien. Ce constat est la principale limite des modélisations actuelles qui ne répondent 

qu’à des approches binaires ou, au mieux, multi classes mais rarement compatibles avec des 

représentations moins structurées, plus probabilistes ou plus résilientes à des situations 

atypiques. Une limite particulièrement vraie en psychiatrie est celle de la modification régulière 

des classifications rendant instantanément obsolètes tous les modèles. Dans le cas précis des 

pathologies neurodégénératives, les modèles ne prédisent que des diagnostics déjà probabilistes 

en raison des bases de données anatomopathologiques limitées. Il existe donc des limites 

franches aux capacités diagnostiques de ces modèles. Ce dernier point est d’autant plus 

important que les questions de responsabilité et de confiance seront probablement au centre des 

prochaines réflexions. 

 

2. Types de modèles 

Il est important de faire la distinction entre les modèles spécifiquement entrainés ou ré-entrainés 

pour des tâches cliniques et les modèles génératifs de langage naturel, comme ChatGPT, 

entrainés à prédire des réponses en se basant sur des corpus de textes. Certaines versions de 

modèles génératifs de langage naturel peuvent être évalués ou spécialisés dans ces tâches mais 
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leur interprétabilité et leur usage restent limités. En effet, il est difficile de savoir quelle base 

est utilisée pour générer la réponse et donc son degré de plausibilité ou de confiance.  

De nouvelles architectures de modèle émergent. D’une part, les Variational AutoEncoder 

(VAE) pourraient permettre d’entrainer des modèles à « se représenter », dans un espace 

restreint, des données clinico-biologiques (68). Cet espace pourrait ensuite être étiqueté par la 

classification en cours d’usage sans réentrainement ou obsolescence. D’autre part, les modèles 

basés sur les Graphes pourraient permettre de dépasser une limite actuelle qui est celle de 

l’obligation de standardiser les entrées des modèles (69). Ils pourraient, ainsi, s’entrainer puis 

prédire sur des données à dimensionnalité variable. Ces deux technologies sont plus facilement 

interprétables, compatibles et peuvent faire des prédictions probabilistes.  

 

3. Cahier des charges d’un modèle d’IA d’assistance diagnostique en santé 

Les modèles d’assistance diagnostique doivent être précis et autocritiques pour être acceptés ce 

qui suppose une prédiction de probabilité pour l’ensemble du domaine médical étudié. La 

multimodalité et la résilience aux données manquantes est indispensable pour éviter une 

multiplication des modèles surspécialisés et pour améliorer les performances qui restent la base 

pour obtenir la confiance des médecins (36,69). L’index s’implémente à ce stade des exigences. 

La réponse du modèle ne doit pas se restreindre à une question clinique étiologique mais avoir 

une « expertise » sur une syndromique, une symptomatologie. Il doit être interprétable pour 

qu’il existe une science du modèle et un apport potentiel au savoir médical (36).  

Le modèle doit survivre au temps et poursuivre son apprentissage. Pour cela, il doit résister aux 

versions des classifications et changements de paradigmes en apprenant à classer et segmenter 

par le biais d’une propriété émergente au cours de l’apprentissage d’une autre tâche. Comme 

vu précédemment, cet objectif peut s’attendre avec des VAE en apprenant à prédire les données 

initiales elles-mêmes en passant par un espace restreint. Cette représentation optimale de 

données clinico-biologique contient probablement l’information recherchée permettant la 

classification. Cet espace restreint est agnostique aux classifications et ne subit donc pas 

d’obsolescence. La poursuite de l’apprentissage soulève de nombreuses questions dont, par 

exemple, l’introductions de biais et la sécurité des données. Des réponses comme 

l’apprentissage fédéré (36) commencent à s’implémenter. Cet apprentissage consiste à créer un 

sous modèle par centre qui poursuit son apprentissage localement et s’y spécialise tout en 

participant à une mise en commun des « savoirs » (poids) avec un modèle global centralisé. 
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4. Impact d’un tel modèle 

Un modèle d’aide au diagnostic cochant ces caractéristiques pourrait permettre d’accélérer des 

prises en charge, d’améliorer les performances diagnostiques, de réduire le temps nécessaire à 

la réflexion ou d’interprétation diagnostique médicale ou encore de faire émerger des 

hypothèses en sciences médicales. La société s’est déjà emparée de ce sujet et des sociétés ont 

débuté le déploiement d’algorithmes (70,71). Pour des raisons sociétales, culturelles et 

techniques, il apparait peu probable que le clinicien, biologiste, médecin nucléaire ou 

radiologue soit rapidement remplacé par un algorithme mais sa fonction pourrait évoluer avec 

une simplification et une optimisation de ses temps d’interprétation ou de réflexion. 

 

5. Perspective dans le cadre de ce travail 

Plusieurs études connexes sont prévues en lien avec cette étude : l’évaluation des performances 

de l’Index Tanh soit en voxel-based avec une approche convolutive, soit après une segmentation 

par régions d’intérêt avec une approche d’apprentissage sur graphes, soit dans des modèles 

VAE convolutifs et de graphes développés dans le cadre de ma thèse de sciences où les modèles 

sont entrainés sur des cartes corticales. 
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V. CONCLUSION 
Ce travail a pour objectif d’identifier une métrique pertinente pour l’exploration des processus 

neurodégénératifs physiologiques et pathologiques. Cette nouvelle variable est importante pour 

faciliter des études multimodales en IA tout en conservant une capacité d’interprétabilité. Les 

régions dites signatures des pathologies neurodégénératives et les effets de l’âge décrits dans la 

littérature sont retrouvés en DSG et en SUVR. On retrouve mieux ces effets populationnels 

avec l’Index Tanh tant sur les effets de l’âge que sur l’effet des pathologies neurodégénératives. 

Les modélisations reproduisent ce résultat avec des performances équivalentes pour prédire 

l’âge et des meilleures performances de classification diagnostique. Cet Index surpasse les 

Index Absolus et Relatifs grâce à ses propriétés mathématiques et notamment le plus grand effet 

de la somme des Z-score en valeurs absolues à la discordance. Il sera utilisé pour produire de 

nouveaux modèles avec pour but de permettre la multimodalité sans perte en interprétabilité. 

Ces modélisations expérimentales permettront l’obtention d’un modèle d’IA acceptable, 

utilisable et pertinent en routine clinique. 
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ANNEXES 
Figure 1 - Diagramme de flux de l'inclusion des imageries ADNI 

 

n = nombre d’images / s = nombre de sujets 
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Figure 2 - Surfaces des équations sur le domaine de définition 

 

La surface droite atteignant +2 correspond à l’Index Absolu, la deuxième atteignant +0,5 avec 

des teintes jaunes, vertes et bleu correspond à l’Index Relatif et la troisième dans les teints de 

rouges à vert en passant par le jaune correspond à l’Index Tanh. 
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Tableau 1 - Nom et version des librairies utilisées dans R 

Package Version 

bibtex (72)  

broom(73) 1.0.6 

caret (74) 6.0-94 

corrr (75) 0.4.4 

devtools (76) 2.4.5 

dplyr (77) 1.1.4 

flextable (78) 0.9.6 

fpc (79) 2.2-12 

GGally (80,81) 2.2.1 

ggcorrplot (81,82) 0.1.4.1 

ggpubr (81,83) 0.6.0 

ggRandomForests (81,84) 2.2.1 

ggsci (81,85) 3.2.0 

ggstats (81,86) 0.6.0 

gtsummary (87) 1.7.2 

MASS (88) 7.3-60.2 

nnet  7.3-19 

pROC (89) 1.18.5 

readr (90) 2.1.5 

stringr (77) 1.5.1 

tibble (91) 3.2.1 

tidyr (92) 1.3.1 

N'inclu pas les dépendances. 

R version 4.4.1 (53,54) 
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Tableau 2 - Description de la population selon le groupe 

Variables N 
CN,  

N = 1241 

EMCI,  

N = 2071 

LMCI,  

N = 1181 

AD,  

N = 991 

p-
value2 

Délai entre les imageries 
(jours) 

548 28 (16) 26 (18) 28 (19) 27 (16) 0.6 

Âge 548 74 (6) 71 (7) 73 (8) 74 (8) <0.001 

Sexe 548     0.4 

Homme  61 (49%) 110 (53%) 56 (47%) 57 

(58%) 

 

Femme  63 (51%) 97 (47%) 62 (53%) 42 

(42%) 

 

Type d'IRM 548      

Standard MPRAGE  69 (56%) 109 (53%) 59 (50%) 43 

(43%) 

 

MPRAGE GRAPPA2  36 (29%) 66 (32%) 41 (35%) 34 

(34%) 

 

MPRAGE SENSE2  13 (10%) 25 (12%) 14 (12%) 16 

(16%) 

 

Accelerated Sagittal 

MPRAGE 

 2 (1.6%) 7 (3.4%) 4 (3.4%) 4 (4.0%)  

MPRAGE No Angle  4 (3.2%) 0 (0%) 0 (0%) 2 (2.0%)  

1Moyenne (écart-type); n (%) 

2One-way ANOVA; Pearson's Chi-squared test 
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Figure 3 - Distribution de l'âge en fonction du groupe 
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Figure 4 - Graphique en forêt des corrélations avec l'âge chez les sujets sains (seuil de corrélation à +/-0,5 et +/-0,3) 

 

Les régions sont abrégées avec leurs noms originaux dans AAL2. 
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Figure 5 - Description des coefficients des variables des modèles linéaires par régions AAL2 
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Figure 6 - Représentations des régions significatives dans les modèles 
linéaires 

- En haut à gauche : Modèle DSG 
- En haut à droite : Modèle SUVR 
- Au milieu à gauche : Modèle Index Relatif 
- Au milieu à droite : Modèle Index Absolu 
- En bas à droite : Modèle Index Tanh 
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Tableau 3 - Métriques des modèles linéaires 

Modèle linéaire MAE AIC ROI significatives / sélectionnées 

DSG 5,1 2759 27/43 

SUVR 4,7 2680 24/29 

Index Absolu 5,2 2783 24/36 

Index Relatif 5,1 2772 21/30 

Index Tanh 4,8 2708 21/35 

Figure 7 - Comparaison des distributions et des moyennes entre les différences entre l'âge 
prédit et réel selon le groupe 
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Figure 8 - Représentations des régions ayant des distributions 
significativement différentes selon le diagnostic 

- En haut à gauche : Modèle DSG 
- En haut à droite : Modèle SUVR 
- Au milieu à gauche : Modèle Index Relatif 
- Au milieu à droite : Modèle Index Absolu 
- En bas à droite : Modèle Index Tanh 
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Figure 9 - Description des coefficients des modèles multinomiaux par régions AAL2 
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Figure 10 - Représentations des régions significatives dans les modèles 
multinomiaux 

- En haut à gauche : Modèle DSG 
- En haut à droite : Modèle SUVR 
- Au milieu à gauche : Modèle Index Relatif 
- Au milieu à droite : Modèle Index Absolu 
- En bas à droite : Modèle Index Tanh 
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Figure 11 - Courbes ROC des modèles multinomiaux 

 

En haut en interclasse (OvO), en bas une classe contre les autres (OvR). En bleu foncé, le DSG, 

en violet le SUVR, l’Index Absolu en rouge, le Relatif en vert et le Tanh en bleu clair. 

 

Tableau 4 - Métriques des modèles multinomiaux 

Modèle 

multinomiaux 

AUC ROC  Précision AIC ROI significatives / 

sélectionnées CN EMCI LMCI AD 

DSG 0,65 0,65 0,47 0,74 0,38 1014 43/54 

SUVR 0,72 0,69 0,53 0,73 0,43 905 36/40 

Index Absolu 0,60 0,56 0,48 0,80 0,33 1005 37/41 

Index Relatif 0,54 0,61 0,55 0,78 0,44 1192 2/35 

Index Tanh 0,68 0,64 0,56 0,76 0,34 1209 1/70 

Concernant la précision, le niveau d’aléatoire est à 0,25 et le NIR à 0,38. 
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Figure 12 - Courbes ROC des Random Forest 

 

En haut en interclasse (OvO), en bas une classe contre les autres (OvR). En bleu foncé, le DSG, 

en violet le SUVR, l’Index Absolu en rouge, le Relatif en vert et le Tanh en bleu clair. 

 

Tableau 5 - Métriques des modèles Random Forest 

Modèle RF AUC ROC Précision 

CN EMCI LMCI AD 

DSG 0,68 0,61 0,58 0,69 0,40 

SUVR 0,70 0,64 0,52 0,82 0,40 

Index Absolu 0,64 0,57 0,49 0,67 0,40 

Index Relatif 0,65 0,59 0,54 0,71 0,39 

Index Tanh 0,74 0,66 0,54 0,79 0,45 

Concernant la précision, le niveau d’aléatoire est à 0,25 et le NIR à 0,38.  
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Figure 13 - VIMP des modèles Random Forest 

 

Seules les 10 régions les plus importantes sont représentées. Les régions sont abrégées avec 

leurs noms originaux dans AAL2. 
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Figure 14 - Représentations des régions significatives dans les modèles 
Random Forest 

- En haut à gauche : Modèle DSG 
- En haut à droite : Modèle SUVR 
- Au milieu à gauche : Modèle Index Relatif 
- Au milieu à droite : Modèle Index Absolu 
- En bas à droite : Modèle Index Tanh 
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Liste 1 - Liste par lobe des régions significativement corrélées en SUVR 

- Lobe Frontal : les Cortex olfactifs, l’Aire motrice supplémentaire gauche, Gyrus frontal 

supérieur partie orbitaire médiale gauche, Gyrus frontal supérieur médial gauche, le 

Gyrus rectus gauche et les Gyri cingulaires antérieur et moyen gauche. 

- Lobe Temporal : les Gyri de Heschl, les Hippocampes, le Pôle temporal du gyrus 

temporal supérieur gauche 

- Les Cortex insulaires, les Noyaux caudés 

 

Liste 2 - Liste par lobe des régions significatives dans le modèle linéaire basé sur les DSG 

- Lobe Frontal : Gyrus frontal inférieur partie triangulaire droite, Aire motrice 

supplémentaire gauche, Gyrus frontal supérieur médial droit, Gyrus frontal supérieur 

partie orbitaire médiale droite, Gyrus orbitaire médial et antérieur gauche, Gyrus 

cingulaire antérieur droit et Opercules rolandiques. 

- Lobe Temporal : Gyri parahippocampiques, Amygdales, Gyri de Heschl, Pôle temporal 

du gyrus temporal supérieur droit et Gyrus temporal inférieur droit. 

- Lobe Occipital : Fissure calcarine gauche, Gyrus lingual droit et Gyrus occipital 

supérieur droit 

- Lobe Pariétal : Gyrus postcentral gauche, Gyrus pariétal inférieur gauche et Gyrus 

angulaire droit. 

- Structures Sous-corticales : Pallidum droit et Thalamus gauche. 

- Cortex insulaires 

 

Liste 3 - Liste par lobe des régions significatives dans le modèle linéaire basé sur les SUVR 

- Lobe Frontal : Gyri précentraux, Gyrus frontal moyen gauche, Gyrus frontal inférieur 

partie operculaire gauche, Aire motrice supplémentaire gauche, Gyrus frontal supérieur 

médial droit, Gyrus rectus gauche, Gyrus orbitaire médial gauche, Gyrus orbitaire 

antérieur droit, Gyri orbitaires latéraux, Gyrus cingulaire postérieur gauche,  

- Lobe Temporal : Gyrus de Heschl droit, Gyrus temporal moyen gauche, Gyrus 

fusiforme gauche et l’Amygdale gauche 

- Lobe Occipital : Fissure calcarine gauche et Gyrus occipital supérieur gauche 

- Lobe Pariétal : Gyri postcentraux 

- Structures Sous-corticales : Noyau caudé gauche, Pallidums  
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- Cortex Insulaire gauche 

 

Liste 4 - Liste par lobe des régions significatives dans le modèle linéaire basé sur les Index 
Relatifs 

- Lobe Frontal : Gyri frontaux inférieurs partie orbitaire et partie triangulaire droite, 

Opercule rolandique droit, Aire motrice supplémentaire gauche, Cortex olfactif gauche, 

Gyrus frontal supérieur médial gauche, Gyrus frontal supérieur partie orbitaire médiale 

droite, Gyri orbitaires médial et latéral gauche, Gyri cingulaires antérieurs et moyen 

gauche. 

- Lobe Temporal : Gyrus parahippocampique gauche, Amygdale gauche et Gyrus de 

Heschl gauche 

- Lobe Occipital : Gyri occipitaux supérieurs et Gyrus occipital inférieur gauche. 

- Lobe Pariétal : Gyrus pariétal supérieur gauche 

- Structures Sous-corticales : Putamen gauche. 

- Cortex insulaire gauche 

 

Liste 5 - Liste par lobe des régions significatives dans le modèle linéaire basé sur les Index 
Absolus 

- Lobe Frontal : Gyrus précentral gauche, Gyrus frontal inférieur droite partie orbitaire, 

Opercule rolandique gauche, Cortex olfactif gauche, Gyrus frontal supérieur médial 

gauche, Gyrus frontal supérieur partie orbitaire médiale droite, Gyrus rectus gauche, 

Gyri orbitaires médial et latéral gauche, Gyri cingulaires antérieurs et moyen gauche. 

- Lobe Temporal : Gyrus parahippocampique gauche, Amygdale gauche, Gyri de Heschl 

et Pôle temporal du gyrus temporal supérieur droit. 

- Lobe Occipital : Cunéus gauche et Gyri occipitaux supérieurs. 

- Lobe Pariétal : Gyrus pariétal supérieur droit 

- Structures Sous-corticales : Noyau caudé droit et Putamen gauche 

- Cortex insulaire gauche 
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Liste 6 - Liste par lobe des régions significatives dans le modèle linéaire basé sur les Index 
Tanh 

- Lobe Frontal : Opercule rolandique droite, Aire motrice supplémentaire gauche, Cortex 

olfactif droit, Gyrus frontal supérieur médial droit, Gyrus rectus droit, Gyri orbitaires 

antérieurs, Gyrus orbitaire latéral droit et Gyrus cingulaire antérieur gauche 

- Lobe Temporal : Gyrus temporal supérieur droit, Pôle temporal du gyrus temporal 

supérieur gauche et Amygdale droit 

- Lobe Occipital : Fissure calcarine gauche, Cunéus droit et Gyrus lingual droit 

- Lobe Pariétal : Gyrus pariétal inférieur gauche 

- Structures Sous-corticales : Noyau caudé droit, Putamens, Pallidum droit et Thalamus 

gauche. 

 

Liste 7 - Liste par lobe des régions significativement différentes selon le groupe en DSG 

- Lobe Frontal : les Gyri cingulaires moyens et postérieur gauche, le Gyrus frontal 

supérieur droit, le Gyrus frontal inférieur partie operculaire droite 

- Lobe Temporal : Amygdales, les Gyri fusiformes, les Hippocampes, les Gyri 

parahippocampiques, les Gyri temporaux inférieurs, moyens et supérieur droit, les Pôles 

temporaux des gyri temporaux moyens et supérieurs  

- Lobe Occipital : les Cunéus, Gyri occipitaux moyens, supérieurs et inférieur gauche 

- Lobe Pariétal : les Gyri angulaires, les Gyri pariétaux inférieurs et supérieur gauche, le 

Gyrus postcentral droit, les Gyri précunéus et les Gyri supramarginaux 

- Structures Sous-corticales : les Noyaux caudés et les Thalamus 

- Cortex insulaire droit 

 

Liste 8 - Liste par lobe des régions significativement différentes selon le groupe en SUVR 

- Lobe Frontal : les Gyri cingulaires antérieurs, moyens et postérieurs, les Gyri frontaux 

inférieurs parties operculaires, orbitaires et triangulaires, Gyri frontaux supérieurs 

parties orbitaires médiaux, Gyri frontaux moyens et supérieurs, Gyri supérieurs 

médiaux, Gyri orbitaires antérieurs, latéraux, médiaux et postérieurs, Cortex olfactif 

bilatéral, Gyrus précentral droit, Gyri rectus et Aires motrices supplémentaires  
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- Lobe Temporal : Amygdales, Gyri fusiformes, Gyri de Heschl, Hippocampes, Gyri 

parahippocampiques, Gyri temporaux inférieurs, moyens et supérieurs, Pôles 

temporaux des gyri temporaux supérieurs et moyens.  

- Lobe Occipital : les Fissures calcarines, Cunéus, Gyrus lingual droit, Gyri occipitaux 

inférieurs, moyens et supérieurs  

- Lobe Pariétal : les Gyri angulaires, Gyri pariétal inférieur, supérieur, Gyrus postcentral 

droit, Gyri précunéus et Gyri supramarginaux  

- Structures Sous-corticales : les Noyaux caudés et Thalamus  

- Cortex insulaires  

 

Liste 9 - Liste par lobe des régions significativement différentes selon le groupe en Index Tanh 

- Lobe Frontal : les Gyri cingulaires antérieurs, moyens et postérieurs, les Gyri frontaux 

inférieurs parties operculaires, orbitaires et triangulaires, Gyri frontaux supérieurs 

parties orbitaires médiaux, Gyri frontaux moyens et supérieurs, Gyri supérieurs 

médiaux, Gyri orbitaires antérieurs, latéraux, médiaux et postérieurs, Cortex olfactif 

bilatéral, Gyrus précentral droit, Gyri rectus, Opercule rolandique droite et Aires 

motrices supplémentaires 

- Lobe Temporal : Amygdales, Gyri fusiformes, Gyri de Heschl, Hippocampes, Gyri 

parahippocampiques, Gyri temporaux inférieurs, moyens et supérieurs, et Pôles 

temporaux des gyri temporaux supérieurs et moyens. 

- Lobe Occipital : la Fissure calcarine droite, Cunéus, Gyri occipitaux inférieurs, moyens 

et supérieurs et Gyri linguaux 

- Lobe Pariétal : les Gyri angulaires, Gyri postcentraux, Gyri précunéus, Gyri 

supramarginaux, Gyri pariétal inférieurs et supérieurs 

- Structures Sous-corticales : les Noyaux caudés et Thalamus 

- Cortex insulaires 

 

Liste 10 - Liste par lobe des régions significatives dans le modèle multinomial basé sur les DSG 

- Lobe Frontal : les Gyri frontaux supérieur et moyen gauches, les Gyri frontaux 

inférieurs parties operculaires, et partie orbitaire gauche, les Opercules rolandiques, le 

Cortex olfactif bilatéral, le Gyrus frontal supérieur médial gauche, le Gyrus rectus droit, 
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les Gyri orbitaires médial et postérieur gauche et latéral droit, les Gyri cingulaires 

antérieur, moyen et postérieur gauche, et les Lobules paracentraux. 

- Lobe Pariétal : le Gyrus supramarginal gauche, le Gyrus angulaire gauche, le Gyrus 

pariétal supérieur droit, inférieur gauche et le Gyrus postcentral droit. 

- Lobe Temporal : l’Amygdale gauche, les Hippocampes, les Gyri parahippocampiques, 

le Gyrus temporal supérieur gauche, le Gyrus fusiforme droit, le Pôle temporal du gyrus 

temporal supérieur droit, les Gyri temporaux moyens, le Pôle temporal du gyrus 

temporal moyen gauche. 

- Lobe Occipital : le Cunéus gauche, le gyrus occipital supérieur droit et inférieur gauche 

et les Fissures calcarines. 

- Structures Sous-corticales et autres : le Noyau caudé gauche, le Pallidum droit et le 

Putamen gauche. 

 

Liste 11 - Liste par lobe des régions significatives dans le modèle multinomial basé sur les 
SUVR 

- Lobe Frontal : Gyri précentraux, Gyrus frontal supérieur gauche, Gyrus frontal inférieur 

partie orbitaire gauche, Gyrus frontal supérieur partie orbitaire médiale gauche, Lobule 

paracentral droit, Gyri orbitaires médiaux, Gyri cingulaires moyens et antérieur droit. 

- Lobe Pariétal : Gyrus pariétal inférieur droit, Gyrus supramarginal gauche et Précunéus 

droit 

- Lobe Temporaux : Gyri de Heschl, Gyrus fusiforme droit, Gyrus temporal supérieur 

gauche, Pôles temporaux des gyri temporaux supérieurs, Gyrus temporal moyen droit, 

Pôles temporaux des gyri temporaux moyens, Gyri temporaux inférieurs, Hippocampe 

droit, Gyrus parahippocampique droit et Amygdales  

- Lobe Occipital : Gyri occipitaux supérieurs et Gyrus lingual gauche 

- Structures Sous-corticales : Noyau caudé gauche, Pallidums et Thalamus droit 

 

Liste 12 - Liste par lobe des régions significatives dans le modèle multinomial basé sur les 
Index Absolus 

- Lobe Frontal : les Gyri précentraux, les Gyri frontaux supérieurs, Gyrus frontal 

supérieur partie orbitaire médiale droite, Gyrus frontal supérieur médial droit, Gyri 

orbitaires médial et latéral droit, le Gyrus frontal inférieur partie triangulaire et partie 
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operculaire droite et orbitaires, l’Aire motrice supplémentaire droite, les Gyri rectus, les 

Gyri cingulaires moyen et postérieur gauche.  

- Lobe Pariétal : le Gyrus pariétal inférieur gauche, Gyrus postcentral droit et le Gyrus 

supramarginal gauche. 

- Lobe Temporal : l’Amygdale droite, l’Hippocampe gauche, Gyrus parahippocampique 

droit, le Gyrus de Heschl gauche, les Gyri fusiformes, le Gyrus temporal supérieur droit, 

le Pôle temporal du gyrus temporal supérieur droit, le Gyrus temporal moyen gauche, 

le Pôle temporal du gyrus temporal moyen gauche, et le Gyrus temporal inférieur droit. 

- Lobe Occipital : les Cunéus. 

- Structures Sous-corticales : le Putamen droit, les Pallidums, et le Thalamus droit.  
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Résumé :  
L’apport de l’imagerie médicale pour le diagnostic des maladies neurodégénératives (MND) a été 

considérable ces dernières années, mais le développement récent des algorithmes d’intelligence artificielle 

(IA) pourrait permettre aux cliniciens d’optimiser encore davantage la précision diagnostique. Les 

recherches actuelles, rendues possibles notamment grâce aux banques de données internationales sur les 

MND, ont cependant montré certaines limites dans les capacités de prédiction des algorithmes d’IA en 

imagerie médicale. Des méthodes analysant différentes modalités d’imagerie pourraient s’avérer plus 

performantes pour le diagnostic et le pronostic des patients avec MND. L’objectif de notre travail a été de 

développer des indices basés sur la discordance entre données morphologiques en IRM et métaboliques en 

TEP-FDG et d’en évaluer la performance à prédire 1) l’âge et 2) la classe diagnostique (sujet sain, trouble 

cognitif léger précoce, tardif ou maladie d’Alzheimer (MA)) sur la base d’algorithmes d’IA, à partir de la 

banque de données ADNI. Nous avons proposé trois index de discordance portant chacun un ensemble de 

caractéristiques mathématiques différentes : Index Absolu, Relatif et Tanh.  Concernant l’analyse de 

prédiction de l’âge portant sur 548 sujets, les modèles entrainés avec le TEP-FDG et celui entrainé avec 

l’Index Tanh ont eu des performances proches. Concernant l’analyse sur la catégorisation nosographique 

portant sur la même population, le modèle entrainé avec l’index Tanh s’est avéré le plus performant, 

notamment sur la discrimination des stades précoces de la MA. Ces résultats montrent l’informativité et 

l’intérêt des marqueurs de discordance d’imageries multimodales pour des approches de diminution du 

nombre de dimensions et pourraient être testés dans des études dédiées. 
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