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Résumé

La maladie de Parkinson est une pathologie neurodégénérative fréquente pour laquelle il
n’existe pas de biomarqueurs établis pour le diagnostic des stades précoces et la prédiction
de la progression de la maladie (1). Récemment, plusieurs études ont exploré des biomar-
queurs de neuro-imagerie avec des techniques d’apprentissage automatique (2). Néanmoins,
ces études sont sensibles a plusieurs sources de variabilité, y compris celles introduites par
différentes méthodes d’analyse (3), (4), rendant essentiel I’évaluation de leur robustesse.
Nous avons tenté de reproduire (mémes données, méme méthode) et de répliquer (données ou
méthode différentes) les modeles décrits dans (5) pour prédire 1'état actuel et la progression
de la maladie de Parkinson. Nous avons utilisé les données de la base de données Parkinson’s
Progression Markers Initiative (6) (PPMI), pour reproduire la cohorte, les mesures de neuro-
imagerie (fALFF-ReHo) et les modeles d’apprentissage automatique grace aux informations
disponibles dans l’article et le code. Des variations méthodologiques ont aussi été étudiées,
notamment pour la sélection des cohortes, le traitement d’image et les variables utilisées
(Figure 1).

Les performances obtenues sont supérieures au hasard pour tous nos modeles, mais restent
différentes de celles rapportées dans 1’étude originale (Figure 2). Les difficultés rencontrées
lors de cette reproduction s’expliquent notamment par la complexité des études de neuro-
imagerie, en particulier en milieu clinique. Certaines variations ont mené a des performances
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plus proches de celles de 1’étude originale pour certaines prédictions, mais pour d’autres,
celles-ci étaient beaucoup plus faibles, suggérant la faible taille de I'effet détecté et la faible
puissance de ces modeles.
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Figure 1. Résumeé des différents workflow mis en ceuvre pour reproduire les résultats de [5]
et explorer leur robustesse a différentes conditions analytiques. Les cellules en gras et
bordées représentent le workflow par défaut a chaque étape, le déroulement de ce workflow
par défault est représenté a l'aide d'une ligne en gras. Les différentes variations du workflow
sont représentées par des lignes en pointillés : toutes les étapes différentes de la variation
principale suivent le workflow par défaut et chaque workflow correspond a une seule
variation par rapport au workflow par défaut.
Variations de la sélection des cohortes (A) :

- Workflow A.1 - Workflow par défaut avec cohorte de réplication.

Variations du pipeline de prétraitement (B) :
- Workflow B.1 - Workflow par défaut avec segmentation FSL,
- Workflow B.2 - Workflow par défaut sans a priori structurels,
- Workflow B.3 - pipeline IRMfprep.

Variations du calcul des caractéristiques (C) :
- Workflow C.1 - workflow par défaut sans Z-scoring,
- Workflow C.2 - Workflow par défaut avec ALFF.

Variations des caractéristiques d'entrée (D) :
- Workflow D.1 - Workflow par défaut sans c6té pathologique dominant,
- Workflow D.2 - Workflow par défaut sans ligne de base MDS-UPDRS,
- Workflow D.3 - Workflow par défaut sans caractéristiques d'imagerie,
- Workflow D.4 - Workflow par défaut avec seulement des caractéristiques d'imagerie.

Variations dans le choix du modéle et les rapports (E) :

- Workflow E.1 - Workflow par défaut avec validation croisée imbriquée,

- Workflow E.2 - workflow par défaut avec uniquement le report du meilleur modéle du
document.
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Figure 2. Performance des modeéles entrainés pour la prédiction a différents intervalles de
temps en utilisant fALFF ou ReHo, avec des variations dans le workflow. Les boites
représentent la performance (valeurs R2) des 12 modéles (4 modéles x 3 parcellaires), avec
les valeurs individuelles superposées (points). Les lignes en pointillé indiquent la valeur de
R2 rapportée dans I'étude originale pour le temps de prédiction et la mesure d’'imagerie
correspondants. Les p-values sont calculées a I'aide du test statistique de Wilcoxon-Mann
Whitney entre la performance avec le workflow par défaut et la performance avec d'autres
variations. Seules les p-values inférieures au seuil alpha=0,05 sont rapportées.



