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Résumé

Les affects, émotions et humeurs sont des processus complexes dont le fonctionnement précis
échappe toujours a la neuroscience affective. Un récent mouvement des études IRMf s’est tourné
vers la recherche d’effets aux niveaux inter- et intra-individuels en raison du manque
d’applicabilité individuelle des résultats provenant de moyennes de groupes basées sur des
données transversales. En particulier, la recherche intra-individuelle permet I'étude de liens

directs entre |'affectivité et la connectivité chez de mémes individus a travers le temps.

De précédentes études en IRMf rapportent ce type associations chez un unique participant, notre
objectif a été d’étudier les effets intra-individuels communs pour un groupe d’individus. Nous
avons utilisé le jeu de données Day2day, composé de 40 a 50 sessions pour 6 participants, chaque
session incluant des données d’IRMf au repos ainsi que d’auto-évaluations des états affectifs.
Nous avons analysé la relation entre I'affectivité et la connectivité fonctionnelle entre des régions
cérébrales précédemment liées aux émotions et affects a I'aide de régressions linéaires mixtes

multivariées.

Nos modeles ont isolé des patrons de connectivité communs et généralisables liés aux variations
intra-individuelles de I'affectivité observées au cours de plusieurs semaines et mois. Ces modeéles
impliquaient particulierement I'amygdale et I'insula. Nos résultats ouvrent la possibilité de
reproduire de tels modeéles sur des jeux de données plus larges ainsi qu’a évaluer I’hétérogénéité
entre sujets au-dela des effets moyens. La caractérisation de tels processus neurobiologiques
pourrait étre d’'une grande utilité en clinique comme biomarqueur transdiagnostique de I'état

affectif ou potentielle cible thérapeutique.

Mots-clés : neurosciences affectives, intra-individuel, imagerie par résonance magnétique
fonctionnelle, connectivité cérébrale fonctionnelle, affects, humeurs, émotions, apprentissage

machine, régression linéaire a effets mixtes.



Abstract

Affects, emotions and moods are complex processes, the precise functioning of which still eludes
affective neuroscience. A recent movement in fMRI has turned to research of effects at the inter-
and intra-individual level in response to the lack of individual-level applicability of results from
cross-sectional group mean studies. In particular, intra-individual research enables the study of

direct links between affective states and underlying connectivity in individuals across time.

Previous fMRI studies have described these associations in a single participant, our objective was
to find shared intraindividual effects across multiple subjects. We have used the Day2day dataset,
comprising 40 to 50 sessions for six participants, each session including data from resting-state
fMRI scans and self-report measures of state affectivity. We have investigated the relationship
between affectivity and connectivity in brain regions linked to emotions and affects using

multivariate mixed linear analysis.

Our models have isolated common and generalizable patterns of connectivity linked to variations
in affectivity observed over multiple weeks and months. These models involved mainly the
amygdala and insula. Our results incentivize the re-creation of such models in larger datasets, and
to assess heterogeneity beyond group mean effects. The characterization of such neurobiological
processes could be of great use in a clinical setting as a transdiagnostic biomarker or as a potential

therapeutic target.

Keywords: affective neuroscience, intra-individual, functional magnetic resonance imaging,

functional connectivity, affect, mood, emotion, machine learning, linear mixed-effects regression.
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Chapitre 1 — Contexte théorique

Les mécanismes précis des processus affectifs sont encore un mystére que la science n’a pas
élucidé. Pourtant, ils sont une partie essentielle de notre quotidien, ayant un impact crucial sur
notre bien-étre, exemplifié par les troubles de I’humeur. L'affectivité est présente dans beaucoup
des aspects de notre vie, s’exprimant sous la forme d’affects, émotions et humeurs, qui jouent
un role dans le comportement, I'apprentissage, la communication et bien d’autres. Il incombe a
la neuroscience affective d’élucider le fonctionnement de ces processus au niveau cérébral. Un
outil permettant de visualiser I'activité cérébrale est I'imagerie par résonance magnétique
fonctionnelle, que ce soit en mesurant l'activation ou la synchronisation entre les régions
cérébrales. Cette méthode permet non seulement de mesurer I'état des sujets lors d’une tache
affective, mais aussi de conduire des études au repos, permettant de mesurer 'activité liée a
I'affectivité naturelle. Ces techniques ont apporté un nombre de contributions a la neuroscience
affective, apportant plus de poids a une littérature animale et humaine qui souligne I'importance
des régions limbiques et préfrontales. Ces contributions ont mené a I’élaboration de théories ainsi
gu’a la découverte d’un espace de référence affectif, un ensemble de régions distribuées étant

associés a ces processus.

L'incertitude sur I'organisation cérébrale des affects émotions et humeurs montre pourtant que
les techniques employées jusqu’a présent ne sont pas suffisantes pour trouver des lois générales.
Ce probleme pourrait en partie s’expliquer par le fait que les connaissances en neuro-imagerie
proviennent principalement d’études transversales rapportant des moyennes de groupes. Bien
gu’ayant leur utilité, la dominance de ce type d’étude dans la littérature est la source d’'un angle
mort important : les variabilités entre les individus (interindividuelles) et chez un méme individu
a travers le temps (intra-individuelles). Une importance particuliere est donnée a la variabilité
intra-individuelle, qui peut étre utilisée pour faire des inférences directes entre des données

comportementales dynamiques et I'activité cérébrale.

Le but de I’étude présentée est de caractériser le décours temporel dynamique de I'affectivité au

niveau cérébral comme elle se présente naturellement au quotidien. Pour ce faire, nous utilisons



un jeu de données appelé Day2day (Filevich et al., 2017), contenant les mesures répétées de 6
sujets prises au cours de 6 a 8 mois. Utilisant des modeéles linéaires mixtes, I'étude présente
rapporte des effets communs et généralisables entre la connectivité cérébrale fonctionnelle et la

variation dans les états affectifs au cours des semaines et des mois.

Cette étude est une étape dans un cheminement de la littérature sur les processus cérébraux
intra-individuels en lien avec I'affectivité. Nous proposons par la suite plusieurs améliorations et
nouvelles questions expérimentales, afin d’explorer le sujet dans son ensemble. Ces études sont
proposées dans le but de créer de meilleurs modeles de I'affectivité au niveau cérébral, apportant
une avancée potentielle dans I'applicabilité des résultats a I'individu et le traitement individualisé,

particulierement dans un contexte pathologique.

1.1 Termes affectifs

L'affectivité se présente sous trois formes principales : les affects de base, les émotions et les
humeurs. Bien que ces termes soient utilisés de facon interchangeable par plusieurs études, des
différences notables peuvent étre relevées dans leur conceptualisation, nécessitant une
description individualisée pour chacun. Il est nécessaire de respecter le travail de
désambiguisation des sciences affectives et participer a la standardisation des concepts aidant a
la meilleure transmission et accumulation du savoir en sciences (Hill et al., 2012; Suddaby, 2010).
Bien que trois manifestations affectives soient présentées ici comme centrales, il est a noter qu’il
existe plusieurs états subjectifs et comportements impliquant aussi I'affectivité. Ces
manifestations incluent notamment les évaluations, les préférences, attitudes, jugements,
motivations, et tempérament (Barrett et Bliss-Moreau, 2009; Russell et Barrett, 1999; Scherer,

2005).

1.1.1 Affects

Le terme daffect ou affect de base est un terme en psychologie faisant référence a la forme la plus
simple des sentiments, étant décrit comme primitifs. lls n’ont pas d’objet central et sont toujours
présents, qu’ils soient ressentis consciemment ou non (Barrett et Bliss-Moreau, 2009; Ekkekakis,

2013; Russell, 2003; Russell et Barrett, 1999). Les affects forment la base des processus affectifs
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plus complexes comme les émotions et les humeurs, pour cette raison, les termes affectif et

affectivité sont utilisés pour faire référence a ces trois termes plus globalement.

Le modele le plus prévalent dans la littérature organise les affects selon deux dimensions
orthogonales, modélisées par le circumplex des affects (Barrett et Bliss-Moreau, 2009; Russell,
1980; Watson et Tellegen, 1985). La premiere dimension représente la valence hédonique, allant
de positive a négative, indiquant a quel niveau I'affect ressenti est plaisant ou déplaisant. La
deuxieme dimension représente le niveau d’excitation, allant d’un état alerte ou actif au calme
et al’épuisement. Les affects ne sont pourtant pas simplement la somme de ces deux dimensions,
ils forment un état unifié et irréductible, ayant son propre quale, sa propre particularité qui la
rend unique. Wilhelm Wundt, la premiére personne a avoir défini le concept moderne des affects,
démontre la granularité de ces états, prenant comme exemple le déplaisir lié¢ a une douleur
physique qui est ressenti différemment du déplaisir lié a un événement tragique ou une défaite
intellectuelle (Barrett et Bliss-Moreau, 2009; Wundt, 1897). Bien que les affects soient constants,
ces états peuvent varier quant a leur niveau d’intensité et nature a travers le temps et sont

ressentis plus clairement par I’entremise d’une humeur ou d’une émotion (Russell, 2003).
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Figure 1

Circumplex des affects
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Note. Le circumplex, tel que proposé par James Russell (Russell, 1980). Les termes utilisés sont

traduits de la représentation par Russell & Barrett (1998). Il est a noter que ces termes sont

utilisés a des fins représentatives et pourrait ne pas représenter leur réel emplacement; la

structure des modeéles dépend fortement des mots spécifiques (Watson et Tellegen, 1985) et peut

différer selon le langage utilisé (Wedderhoff et al., 2021). La représentation visuelle est aussi

informée par Barrett & Bliss-Moreau (2009).

Les affects sont une facon d’intégrer une multitude de signaux internes et externes pour produire

une résultante simple qui peut étre comprise par I'organisme. Ce sentiment peut aider a guider

les ressources attentionnelles, modifier les perceptions et le comportement et ultimement étre

un élément central dans le processus décisionnel (Russell, 2003; Slovic et al., 2002). Cette capacité

provient de sa participation aux prédictions, servant a anticiper les récompenses et menaces
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(Barrett et Bliss-Moreau, 2009; Posner et al., 2005). Un stimulus mobilisant les affects guide
généralement le comportement entre [I'approche et [I'évitement: les tendances
comportementales a la base de la survie. Cette caractéristique des affects leur donne une capacité
unique, jouant un réle dans ce qui est appelé I'apprentissage affectif (Barrett et Bliss-Moreau,
2009). Leur role dans I'apprentissage peut étre mis en évidence par le conditionnement classique
et évaluatif : des stimuli élicitant une réaction affective négative doivent étre évités dans le futur
et les stimuli élicitant une réponse positive doivent étre priorisés. Des stimuli neutres peuvent
alors étre associés de facon robuste a un affect, pouvant par la suite éliciter un affect par eux-
mémes, un concept clé de l'apprentissage (Barrett et Bliss-Moreau, 2009; Rolls, 2018).
Parallelement a ces autres réles, les affects assistent aussi a la formation des mémoires en les
associant a un état affectif, facilitant leur rappel lors d’un état congruent, un effet qui peut aussi
étre observé lors de processus plus complexes comme les émotions et les humeurs (Bower et
Cohen, 1982; Ekkekakis, 2013; Mayer et al., 1995; Rolls, 2018). Ces différentes capacités des
affects les rendent vitales pour naviguer dans le monde social et répondre de fagcon appropriée a

différentes situations (Barrett et Bliss-Moreau, 2009).

Au niveau de l'organisation des affects, la discussion se sépare en deux visions opposées quant a
la valence hédonique : la bipolarité et la bivalence. Une continuité bipolaire des affects, comme
imaginée originalement par Wundt (Barrett et Bliss-Moreau, 2009; Barrett et Russell, 1998;
Ekkekakis, 2013; Lindquist et al., 2016; Norris et al., 2010; Russell et Carroll, 1999; Wundt, 1897),
propose une forte anti-corrélation entre les états positifs et négatifs. Selon cette vision, plus un
état affectif est percu comme négatif, moins il est percu comme positif, il ne peut pas étre a la
fois positif et négatif. La vision bivalente, cependant, permet I'indépendance des valences,
mesurant plutét la positivité et la négativité séparément. Plutét que d’étre représenté en une
dimension, I'affect serait un plan en deux dimensions, proposant un espace affectif plus flexible.
Cette vision suggere qu’il est possible de vivre I'expérience simultanée d’affects contradictoires
(Barrett et Bliss-Moreau, 2009; Barrett et Russell, 1998; Ekkekakis, 2013; Lindquist et al., 2016;
Norris et al., 2010; Russell et Carroll, 1999). Des études montrent effectivement que, dans une
situation de grande ambivalence, des états opposés sont rapportés (Larsen et al.,, 2001).

Cependant, ces résultats sont critiqués, certains avangant que ces états pourraient plutot étre
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ressentis en rapide alternance (Barrett et Bliss-Moreau, 2009; Brehm et Miron, 2006), d’autres
suggérant que ce qui est mesuré dans ces études différe des affects de base (Russell et Barrett,
1999). Au moment présent, il est entendu que pour une trés courte fenétre temporelle, la
dimension hédonique se comporte de facon bipolaire, mais plus la période d’évaluation est
longue (heures, jours, semaines), plus la corrélation entre les affects positifs et négatifs diminue
(Diener et Emmons, 1984). Comme il sera vu plus tard, la neuroscience affective pourrait aider a
trancher la question en découvrant le mécanisme neurobiologique de la génération des affects

positifs et négatifs (Ekkekakis, 2013; Lindquist et al., 2016).

1.1.2 Emotions

Reconnues pour leur complexité et leur difficulté a élucider, les émotions sont encore une
question ouverte en science sur plus d’un plan. Des auteurs avancent méme l'idée que la question
« Qu’est-ce qu’une émotion? », posée par William James en 1884, reste toujours sans réponse
définitive (Gross, 2010; James, 1884; Russell, 2003). Malgré I'incertitude accablante sur sujet, un
nombre de concepts centraux a atteint |'état de consensus dans la littérature. Une émotion se
décrit comme une expérience affective complexe et intense se produisant en épisodes de courte
durée (dans l'ordre des minutes) et impliquant des changements synchronisés de plusieurs
systemes interreliés (Ekkekakis, 2013; Ekman, 1992; Frijda, 1986; Frijda et Scherer, 2009; Rolls,
2018; Roseman, 2011; Russell, 2003; Russell et Barrett, 1999; Scherer, 2005). Les émotions sont
élicitées par un stimulus considéré d’'importance pour I'organisme, devenant I'objet de I'émotion,
pouvant étre interne ou externe, réel ou imaginé. Les différents systémes mobilisés dans un
épisode émotionnel sont premierement les ressources attentionnelles et cognitives qui sont
centrées sur le sujet de I'émotion. Des changements corporels sont aussi impliqués, médiés par
le systéme nerveux autonome et le systéme endocrinien. Ces changements causent des variations
dans la fréquence cardiaque, le rythme respiratoire et autres, facilitant la préparation a I'action.
Les émotions ont aussi une composante physique expressive qui communique I'état émotionnel
par des variations dans I'expression faciale, la posture, la voix et le comportement. Finalement,
comme introduit précédemment, les émotions comprennent en leur centre une partie affective
ressentie subjectivement. Cet affect est situé dans le modele circumplex (étant associé a une

valeur hédonique et un niveau d’excitation), mais garde sa propre particularité selon le stimulus
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I’ayant suscité et la réponse choisie par I'organisme. Ces activations sont médiées par un systeme
de régulation des émotions, modulant la réponse interne et externe au stimulus. Comme exemple
prototypique, prenons la peur : un exemple commun dans la littérature est la rencontre avec un
ours. Le sujet de I'épisode est I'ours, qui suscite la peur et cause des changements rapides au
niveau cognitif et physiologique pour préparer la réaction de combat ou fuite (Russell et Barrett,
1999). Les épisodes émotionnels prototypiques sont toutefois rares, il est plus commun de faire

I’expérience d’un épisode qui ne contient pas tous ces éléments.

Figure 2

Localisation des catégories émotionnelles de base sur le circumplex des affects

Colere

Dégodt
Joie

Tristesse

Note. L'emplacement des termes émotionnels selon le modéle par Russel & Barrett (1999).

Les émotions répondent au besoin de changer le comportement d’une fagon significative,
permettant de produire une action immédiate face a des stimuli de provenances et types variés
(Plutchik, 1982; Rolls, 2018; Scherer, 2005). Comprenant un affect, les émotions peuvent
communiquer a I'organisme la valeur positive ou négative d’un stimulus. Elles sont une facon
efficace d’intégrer et d’évaluer I'information provenant de plusieurs sources et de mobiliser et

coordonner plusieurs systéemes pour produire une réponse pouvant aider a préserver ou rétablir
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I’'hnoméostasie a la fois dans un contexte physique et social (Ekkekakis, 2013; Plutchik, 1982). Les
émotions sont souvent comparées aux réflexes, les deux servant a la préservation de I'organisme.
La différence est que les émotions sont plus flexibles, permettant des réponses plus variées et
complexes. Non seulement elles se produisent sur une période plus longue, elles peuvent aussi
étre délayées. Leur réponse est aussi beaucoup plus adaptable qu’un simple réflexe, pouvant
changer rapidement selon I'apport d’information (Frijda et Scherer, 2009; Keltner et Gross, 1999;
Lapate et Shackman, 2018; Rolls, 2018). La flexibilité des émotions n’est pourtant pas seulement
retrouvée dans sa catégorisation générale reliée a I'affect de base (tristesse, colére, etc.) ou leur
capacité de régulation, mais aussi dans leurs réponses pour une méme catégorie : il est possible
d’agir en réponse a la peur en s’enfuyant, restant immobilisé ou autre selon les besoins de la
situation. L’émotion est donc un état pouvant présenter une tendance comportementale, mais
elle ne dicte pas exactement la réponse choisie (Barrett, 2006a, 2009; Frijda, 1986; Roseman,

2011).

La facon la plus ancienne et répandue de comprendre les émotions en psychologie est par la
théorie des émotions de base (Barrett, 2006a; Ekman, 1984, 1992, 1999; Gross et Barrett, 2011;
Panksepp, 1998; Posner et al., 2005; Scherer, 2009). Selon cette perspective, il existe une quantité
finie d’émotions uniques ayant un mécanisme cérébral et un décours temporel désigné distinct.
Chagque émotion est identifiée par la fagon dont elle se présente; les actions ainsi que les
expressions physiques et mentales qui y sont reliées, la méthode de catégorisation la plus
prévalente s’étant basée sur les différentes expressions faciales. Selon cette théorie, certains
stimuli activent un programme affectif particulier et unique a chaque émotion, qui sont par
exemple : la colere, la tristesse, le dégo(t, la peur, la joie ou autre, la quantité de catégories
émotionnelles pouvant varier selon le chercheur. Ces émotions seraient des espéces naturelles,
des catégories naturelles absolues reflétant la réelle organisation biologique (Barrett, 2006a).
Comme preuves appuyant cette théorie, des études montrent que I’expression émotionnelle ainsi
gue les catégories associées peuvent étre reconnues a travers les cultures, méme les plus isolées
(Barrett, 2006a; Ekman, 1999). Ces programmes émotionnels sont vus comme indépendants,
universels et irréductibles étant associés a des régions et réseaux cérébraux spécifiques ayant été

conservés au cours de I’évolution. Par exemple, la vision selon laquelle 'amygdale est centrale au
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circuit spécialisé a la peur (Barrett, 2006a; LeDoux et Hofmann, 2018; K. A. Lindquist et al., 2012;
Panksepp, 1998).

Un argument venant a I’'encontre de cette vision est I'indépendance entre les expressions faciales
et les émotions, n’étant pas nécessaire ou suffisante pour identifier un épisode émotionnel
(Barrett, 2006a; Barrett et al., 2019; Ekman, 1984). L'inhomogénéité des réponses pour une
méme catégorie émotionnelle vient aussi a I’'encontre des émotions en tant qu’espéces naturelles
(Barrett, 2006a, 2009). De plus, les avancées en neuroscience suggerent que ces réseaux
émotionnels de base seraient absents (Kober et al., 2008; K. A. Lindquist et al., 2012; Riedel et al.,
2018; Touroutoglou et al., 2015; Wager et al., 2015). Présentée ici en opposition avec cette
premiere vision est la théorie des évaluations cognitives, appartenant a la vision constructionniste
(Barrett, 2006b; LeDoux et Hofmann, 2018; K. A. Lindquist et al., 2012; Russell, 2003; Scherer,
2009; Touroutoglou et al., 2015). Selon cette théorie, I'émotion résulte du traitement de diverses
informations internes et externes (incluant I'affect) par des systémes cérébraux de base. Cette
théorie permet toujours le regroupement des différents états émotionnels selon les termes
classiques de peur ou colére, mais sans assumer qu’un systéme cérébral est uniquement
spécialisé a ces catégories. Ce modele de I’élicitation des émotions comprend aussi leur
évaluation et régulation qui agissent en rétroaction et desquelles on ne peut les dissocier (Gross

et Barrett, 2011).

Il existe toutefois plusieurs autres conceptualisations des émotions, s’opposant a la simplicité des
catégories classiques des émotions de base, mais aussi a leur réduction en dimensions affectives.
Notamment, des études récentes suggérent une taxonomie hautement dimensionnelle pouvant
différencier plus de 25 types d’expériences émotionnelles, tenant compte des différentes

réponses physiques, motivations et autres (Cowen et al., 2019; Cowen et Keltner, 2021).

1.1.3 Humeurs

Les humeurs sont rarement décrites par elles-mémes, dépendant plutét d’'une comparaison aux
émotions dont elles sont conceptuellement trés proches. Les manifestations sont du méme type
gue les émotions (Ekman, 1984; Frijda, 1986; Naragon-Gainey, 2018), étant décrites par des

termes semblables. Elles sont toutes deux des changements cognitifs et comportementaux
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centrés autour d’un affect. Les différences principales relevées sont dans la longue durée des
humeurs, de I'ordre des heures, jours ou semaines, étant méme considérées comme constantes
selon certains chercheurs (Naragon-Gainey, 2018), et leur intensité grandement atténuée
comparativement aux émotions (Ekkekakis, 2013; Ekman, 1984; Frijda, 1986; Naragon-Gainey,
2018). Les humeurs ont aussi un sujet et une cause beaucoup moins bien définies, pouvant étre
plus temporellement éloignée ou étant moins précise, une évaluation du monde dans son
ensemble (Ekkekakis, 2013; Frijda, 1986; Mitchell, 2021). Elles peuvent aussi étre élicitées a la
suite d’'une émotion, comme résidu affectif de I'épisode émotionnel (Ekman, 1984; Frijda, 1986;
Mitchell, 2021; Naragon-Gainey, 2018). Inversement, les humeurs peuvent diminuer le seuil
d’élicitation d’un épisode émotionnel congruent (Ekkekakis, 2013; Ekman, 1984; Frijda, 2009;
Mitchell, 2021). Les humeurs sont exprimées par les mémes moyens que les émotions, par
I'inflexion et le rythme de la voix, la posture et les mouvements, mais de facon plus subtile
(Naragon-Gainey, 2018). Une particularité notable est que les humeurs n’ont pas d’expression
faciale distincte, reconnaissable en comparaison aux émotions (Ekman, 1984). Les humeurs
utilisent des termes propres a elles, telles l'irritation, la gaieté ou la dysphorie, étant aussi basées
sur un affect central, ces termes sont situés dans le modele circumplex (Ekkekakis, 2013; Russell,

2003; Watson et Tellegen, 1985).

Les humeurs, contrairement aux émotions, ne préparent pas a une action immédiate. Bien
gu’étant tout de méme associées a des tendances comportementales, elles ont une emphase
particuliére pour moduler les cognitions, les évaluations et les jugements, dans le but de prendre
des décisions a plus long terme (Ekkekakis, 2013; Mayer et al., 1995; Mitchell, 2021; Naragon-
Gainey, 2018). Comme pour les émotions, le role de I’humeur est de répondre a une évaluation,

une facon de se préparer pour le futur ou changer sa situation pour protéger ’lhoméostasie.

Les humeurs ressemblent grandement aux émotions, par leur fonctionnement et leur role, les
deux étant des programmes affectifs servant a adapter le comportement et biaiser I'évaluation
de nouveaux stimuli. Comme la délinéation entre ces termes provient de la perception générale
et du langage commun (Beedie et al., 2005), il est fort possible que ces différences en temporalité,
intensité et clarté d’objet ne se traduisent pas en une divergence du fonctionnement au niveau

cérébral. La similarité dans leur organisation suggére que les mémes mécanismes neurologiques
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pourraient les gouverner. En I'absence d’analyses basées sur des données cherchant a démontrer
les différences et points communs au niveau biologique, il n’est pas possible de parvenir a une

conclusion (Beedie et al., 2005).

1.1.4 Role de I'affectivité dans les pathologies

L’affectivité est un sujet d’'importance en psychologie et en neuroscience pour son role central
dans la vie au quotidien, mais aussi pour son implication dans les psychopathologies. Leur
importance est surtout reconnue dans les troubles de I’humeur, associés principalement a des
humeurs négatives (culpabilité, honte, anxiété, mélancolie), que ce soit par leur intensité, leur
persistance, leur fréquence, leur instabilité ou leur présence lors de moments inopportuns
(Stanton et Watson, 2014). Ekman (1984) avance la proposition que les pathologies des affects
ont la capacité de diminuer le seuil d’élicitation des émotions sans la facilitation par une humeur
sous-jacente. Outre les affects négatifs, il est aussi possible de souffrir de troubles impliquant des
affects positifs, que ce soit par leur présence ou par leur absence, un concept bien illustré par la
bipolarité (Diagnostic and statistical manual of mental disorders : DSM-5, 2013; Stanton et
Watson, 2014). Ces aberrances sont liées a la détresse qui est un des marqueurs principaux des
troubles psychologiques. Plus que les troubles de ’humeur et des émotions, I'affectivité est aussi
liée avec le bien-étre général (Marroquin et al., 2017; Yardley et Rice, 1991), qui peut étre impacté

dans un nombre de pathologies physiques et psychologiques.

1.1.5 Mesures des états affectifs

Par le passé, dans une littérature neuroscientifique centrée sur les modéles animaux, plusieurs
étaient d’avis que I'’émotion pouvait étre mesurée par son comportement ou par les réponses du
systeme nerveux périphérique, d’une facon purement béhaviorale (Barrett, 2006b; Bliss-Moreau
et Rudebeck, 2021; Ekkekakis, 2013; Kober et al., 2008; Panksepp, 1998). Cette vue a depuis été
critiquée comme étant réductrice, la réponse physique et physiologique n’étant pas considérée
comme nécessaire ou suffisante a la caractérisation des émotions (Barrett, 2006b; Ekman, 1984;
Guillory et Bujarski, 2014; Posner et al., 2005; Wallbott et Scherer, 1989). Dans une perspective
d’étude chez les humains, comme en neuro-imagerie, I'état affectif est généralement induit a

I'aide de taches. Ces taches consistent principalement en la présentation d’un stimulus
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émotionnel durant la prise de données, pouvant provenir de sources variées (visages
émotionnels, films, musique, voix, etc.). Il est aussi possible de demander la participation du sujet
pour, par exemple, le rappel de souvenirs émotionnels (K. A. Lindquist et al., 2012; Maryam
Fakhrhosseini et Jeon, 2017; Quigley et al., 2014). Plusieurs de ces stimuli sont reconnus pour
éliciter une catégorie émotionnelle particuliére, mais afin d’avoir une meilleure exactitude, I'un
se doit de confirmer I’état ressenti par le participant. Il existe plusieurs techniques a la disposition
des chercheurs, que ce soit par la mesure des expressions, de la voix, du comportement, de
I'activité du systéme nerveux autonome ou |'activité endocrine. Le désavantage de ce type de
mesure externe est leur manque de discrimination entre différentes catégories affectives.
Comme mentionné plus tot, une partie importante de I'affectivité est subjective et n’est donc pas
observable directement (Posner et al., 2005; Quigley et al., 2014; Roseman, 2011; Wallbott et
Scherer, 1989). Cette partie subjective est complexe et variée, décrite par plusieurs termes et
présente rarement la pureté des catégories émotionnelles de base (Posner et al., 2005; Watson,
2000; Watson et Clark, 1992, 1997; Watson et al., 1988). Afin de prendre en compte ces états, il

est nécessaire d’obtenir une réponse verbale du participant.

Un grand nombre de questionnaires autorapportés ont été développés pour évaluer I'état interne
des participants. Pour les besoins de ce manuscrit, un questionnaire en particulier est présenté,
le Positive and Negative Affect Schedule (PANAS) développé par Watson et Clark (1988). Le PANAS
mesure I'humeur issue des deux dimensions : l'affect positif (PA) et négatif (NA), chacun
comprenant 10 items. Les items sont évalués sur une échelle de Likert allant de 1 (trés peu ou pas
du tout) a 5 (extrémement), les données pouvant étre demandées pour la fenétre temporelle
voulue (au moment méme, durant la journée, semaine ou année, en général, etc.). Ces deux
échelles ont été congues pour étre orthogonales; malgré leur dénomination, elles ne
représentent pas purement la dimension positive-négative du circumplex des affects de base. Les
deux catégories représentent plutét les affects positifs a haut niveau d’excitation ainsi que les
affects négatifs a haut niveau d’excitation. L'absence de mesures représentant un bas niveau
d’excitation, comme la sérénité ou la mélancolie, cause une forme d’indépendance entre les deux
dimensions par I'absence de mesures redondantes. Ainsi, I'angle les séparant est équivalent a

environ 90° plutot que les 180° de la valence affective, expliquant I'absence de corrélation
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significative entre ces deux dimensions (Barrett et Russell, 1998, 1999; Ekkekakis, 2013; Russell
et Carroll, 1999; Watson et al., 1988; Watson et Tellegen, 1985). Un score élevé du PA est donc
lié a 'enthousiasme, I'énergie et I'engagement positif, alors que des scores bas sont liés a la
Iéthargie et la tristesse. Quant au NA, un score élevé est lié a une panoplie d’humeurs négatives
comme l'agressivité, la nervosité, la culpabilité ou le mépris, un score bas est lié au calme, au

bien-étre et a la sérénité (Watson et al., 1988).

Figure 3

Représentation du PANAS dans le circumplex des affects
Excitation

Affects négatifs Affects positifs
excités excités

Affect déplaisant Affect plaisant

(Fatigue, (Calme,
dépression, sérénite,
ennui) Calme Relaxation)

Note. La structure des affects mesurés par le PANAS telles qu’elles sont modélisées par Barrett &
Russell (1999). Les affects positifs excités représentent I’échelle positive du PANAS alors que les
affects négatifs excités représentent I’échelle négative. Les affects calmes ne sont pas considérés

directement par le questionnaire (Ekkekakis, 2013; Watson et Clark, 1997).

Bien qu’étant reconnu comme un test concernant les humeurs, le PANAS inclut des items faisant
référence aux affects de base, humeurs, émotions ou autre sans distinction particuliere
(Ekkekakis, 2013). Il est considéré pour les besoins de cette étude que cette prise de mesure plus
variée peut aider a prendre en compte I'état affectif plus global du participant afin de mieux
soutirer I'affect sous-jacent. Comme établi, I'affect est au centre a la fois des émotions et des

humeurs, ainsi que plusieurs autres processus internes (Russell, 2003; Russell et Barrett, 1999).

26



1.1.6 Conclusion

L’affectivité est séparée selon plusieurs formes, étant entre autres les affects de base, émotions
et humeurs. Elle est un concept complexe, impliquant plusieurs systéemes et fonctions de base
(évaluations, systeme endocrinien, systéme moteur et autres). L’affectivité est présente dans le
quotidien et montre une importance dans le bien-étre ainsi que sa perturbation. Les états affectifs
peuvent étre mesurés chez les individus a I'aide de questionnaires autorapportés, incluant le

PANAS.

1.2 Neuro-imagerie fonctionnelle

Depuis une trentaine d’années, I'imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) a
apporté une véritable révolution dans les études du fonctionnement cérébral, permettant la
mesure indirecte de l'activité neuronale cérébrale en utilisant une machine a IRM. Cet
instrument, déja fréqguemment utilisé en clinique, permet d’obtenir des images précises de

I’'anatomie interne d’individus de facon non invasive (Dale et al., 2015).

1.2.1 Mise en situation

Au niveau cellulaire, I'activité neuronale se présente sous forme potentiels d’action, des signaux
électriques engendrés par I’échange d’ions dans la surface membranaire (Barnett et Larkman,
2007; Davies et Morris, 2004). Le signal a une forme stéréotypée, l'intensité étant plutot
transmise par la fréquence des potentiels générés. Ces potentiels se transmettent ensuite de
neurone en neurone a l'aide de neurotransmetteurs (glutamate, GABA, sérotonine, dopamine et
autres) (Davies et Morris, 2004). Un défi principal a la compréhension du cerveau provient de sa
complexité; composé d’environ 86 milliards de neurones et tout autant de cellules gliales
(Azevedo et al., 2009), ces cellules étant interconnectées en des réseaux complexes. Le maintien
de ces réseaux cellulaires demande une forte activité métabolique : bien que composant environ
2% du poids corporel (Dekaban et Sadowsky, 1978; Harrison et al., 2003), le cerveau consomme
pres de 20% de I'apport quotidien d’oxygene (Kety, 1957; Rolfe et Brown, 1997). La majorité de
cette énergie servant aux transmissions des signaux électriques (Attwell et Laughlin, 2001). Le
cerveau est le centre de la conscience, des cognitions, perceptions et actions. Ces mécanismes

sont complexes, et les comprendre de facon globale au niveau cellulaire représente une tache
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colossale, voire impossible. Plusieurs techniques d’imagerie existent pour visualiser cette activité,
I"'une d’entre elles étant I'lRMf.

L'IRMf détecte I'activité neuronale grace a un signal dépendant du niveau d’oxygénation sanguine
appelé BOLD (Blood-oxygen-level-dependent). L’activité neuronale synchrone et répétée d’un
groupe de neurones induit une réponse hémodynamique qui augmente I'apport local de sang
oxygéné (Logothetis, 2002; Logothetis et al., 2001). Cette réponse dépasse largement les besoins
métaboliques (Brown et al., 2007; Fox et Raichle, 1986; Fox et al., 1988), ce qui permet la
détection du signal (Ogawa et al., 1990). En mesurant I’oxygénation cérébrale, il est donc possible
de mesurer indirectement I’activité neuronale. Cette activité se produit au niveau des synapses
et des corps neuronaux, qui forment le cortex (la matiére grise du cerveau), alors que la matiere
blanche est formée des axones exportant le signal (Attwell et Laughlin, 2001; Bijsterbosch et al.,

2017; Nair, 2005).

1.2.2 Le fonctionnement de I'IRM et IRMf

L'imagerie par résonance magnétique fait I'usage de deux phénomenes distincts pour observer la
structure (T1) et la fonction cérébrale (T2). Pour créer des images de I'anatomie interne du corps,
I'IRM utilise les propriétés magnétiques des atomes d’hydrogéne (ou protons H), I'élément le plus
commun du corps. La machine a IRM applique un fort champ magnétique, causant un alignement
de ces protons ainsi qu’une oscillation sur leur axe (Bloch, 1946; Brown et al., 2007; Westbrook
et Talbot, 2019). Le champ magnétique est ensuite perturbé par |'application d’une
radiofréquence, causant le désalignement des atomes H et une synchronisation de leur
oscillation. Lorsque la radiofréquence est interrompue, les atomes prennent un moment a revenir
a leur état d’équilibre dans le champ magnétique, ce faisant, ils envoient a leur tour une
radiofréquence qui peut étre captée par un récepteur. Le temps de relaxation longitudinal T1
correspond a la latence nécessaire pour le retour a I'équilibre de la direction des atomes dans le
champ. La technique s’appuie sur le fait que différents tissus ont différents temps de relaxation
et peuvent donc étre différenciés dans I'image résultante. Le temps de relaxation transversal T2
quant a lui représente la période nécessaire pour que les oscillations des atomes se
désynchronisent, retrouvant ainsi leur état d’équilibre dans le champ magnétique. Ce deuxiéme

processus étant beaucoup plus rapide que le premier (Brown et al., 2007; Westbrook et Talbot,
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2019). L'utilité de T2 provient de sa sensibilité aux différences de magnétisme sanguin, qui
présente un comportement différent selon son état oxygéné ou désoxygéné. La
désoxyhémoglobine est paramagnétique, ayant 4 électrons non appariés par groupe héme (un
total de 16 électrons pour la molécule compléte), alors que I'oxyhémoglobine (liée aux atomes
d’oxygéne) est diamagnétique (Duyn et Schenck, 2017; Glover, 2011; Pauling et Coryell, 1936;
Thulborn et al., 1982; Westbrook et Talbot, 2019). Considérant que la majorité des tissus humains
(Schenck, 1996) incluant le cerveau (Duyn et Schenck, 2017; Glover, 2011) sont diamagnétiques,
le comportement divergent du sang désoxygéné permet la détection spécifique du signal BOLD
par 'IRMf. La désoxyhémoglobine, étant paramagnétique, cause des perturbations dans le
champ, menant a une perte de signal. A I'inverse, une augmentation de sang oxygéné local aide
a rétablir le comportement normal du champ, entrainant une hausse du BOLD (Brown et al., 2007;
Westbrook et Talbot, 2019). Le T2 de I'IRMf permet donc de visualiser I'oxygénation des
différentes régions cérébrales qui, comme établi plus tot, est une réponse locale a I'activité

neuronale (Logothetis, 2002; Logothetis et al., 2001).

1.2.3 Structure des données IRMf

Les données d’imagerie sont collectées sous forme de voxels (contraction de volume et pixel), ils
sont I’équivalent tridimensionnel d’un pixel, correspondant a la résolution spatiale des données.
L'image complete du cerveau (appelée volume) est collectée sous forme de tranches. La collecte
d’information est répétée plusieurs fois, faisant en sorte que chaque voxel contient le décours
temporel du signal BOLD, formant une structure de données en quatre dimensions (Glover, 2011;
Lindquist, 2008; Logothetis et al., 2001; Soares et al., 2016).

L'IRMf se démarque des autres techniques d’imagerie cérébrale par son excellente précision
spatiale (dans I'ordre des millimétres), tout en étant non invasif (Glover, 2011). Cependant,
chaque voxel représente des millions de neurones ainsi que plusieurs vaisseaux sanguins par
lesquels ils sont approvisionnés. Ces vaisseaux peuvent étre de tailles et de directionnalité variées
pour un méme voxel (Duvernoy et al.,, 1981; Kriegeskorte et al., 2010; Logothetis, 2008). La
véritable précision spatiale dépend ultimement de la densité et I'organisation de ces vaisseaux,
I'habileté a différencier deux points d’activation étant d’un minimum d’environ 0,7 a 0,8 mm

(Fracasso et al., 2021; Menon et Goodyear, 1999; Menon et Kim, 1999). Il est aussi possible, par
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exemple, qu’un voxel puisse détecter un signal BOLD dans un vaisseau destiné a un groupe de
neurones faisant partie d’'un voxel voisin (Kriegeskorte et al., 2010) ou en aval de l'irrigation
(Handwerker et al., 2012; Logothetis, 2008), ce qui a pour effet de diminuer la véritable précision

spatiale.

La résolution temporelle est considérée comme bonne (dans I'ordre des secondes par volume
complet), mais est limitée par la mesure indirecte de I'activité neuronale. Le signal dépend de la
réponse vasculaire, un processus relativement lent, le pic d’activité pouvant étre de 4 a 10
secondes apres le stimulus initial (Boynton et al., 1996; Buckner et al., 1996; Handwerker et al.,
2012; Magri et al., 2012; Mukamel et al., 2005). Cette étendue du signal fait en sorte que le BOLD
n’est pas adapté pour représenter la complexité temporelle de I'activité neuronale sous-jacente

(Glover, 2011).

Il existe une relation inverse entre la résolution temporelle et spatiale. Augmenter par exemple
la résolution spatiale, demande d’augmenter le nombre de tranches pour créer un volume
complet, ce qui nécessite plus de temps et donc diminue la précision temporelle (Bijsterbosch et

al., 2017; Dale et al., 2015).

1.2.4 Ségrégation et intégration

L'organisation cérébrale est représentée sous forme de deux concepts centraux : la ségrégation
et l'intégration fonctionnelle. La ségrégation est I'idée selon laquelle les différentes régions
cérébrales peuvent étre séparées selon leur spécialisation particuliére, les neurones qui partagent
une fonction se regroupant ensemble (Costafreda, 2009; Friston, 2002a; Friston, 1994; Sporns,
2011). Cette ségrégation est parfaitement exemplifiée par les aires visuelles, qui ont des roéles
définis et tres clairement délinéés (Friston, 2002a). Bien que les régions soient spécialisées, elles
ne sont cependant ni suffisantes ni uniques a un processus particulier (Eickhoff et Miller, 2015;

Pessoa, 2014).

Cette ségrégation est étudiée en neuro-imagerie par I'activation locale de régions. La technique
principale pour solliciter ces régions en vue de les étudier est par l'utilisation de taches
expérimentales, pouvant étre cognitives, sensorielles ou motrices (Azeez et Biswal, 2017; Batouli

et Sisakhti, 2020; Bijsterbosch et al., 2017; Eickhoff et Grefkes, 2011; Friston, 2002b; Friston,

30



1994). Plusieurs taches sont a la disponibilité des chercheurs pour observer la mobilisation de ces
systemes, consistant généralement en la présentation de stimuli visuels ou auditifs, pouvant
demander en retour une réponse du participant (Batouli et Sisakhti, 2020). Comparer ces états
activés a un état controle permet de localiser les hausses d’activations liées a ces taches et ainsi
d’identifier les régions impliquées dans la fonction cérébrale étudiée (Bijsterbosch et al., 2017,
Glover, 2011; Haller et Bartsch, 2009; Soares et al., 2016). Les activations peuvent étre ciblées par
simple comparaison entre la tache et le contrdle avec un test de Student, la sélection des voxels
activés étant faite en utilisant un seuillage des valeurs significatives (Friston et al., 1994; Logan et
Rowe, 2004; Penny et al., 2006; Worsley, 2003). Bien que cette activité soit rapportée comme
étant un signe d’activation neuronale, le signal ne présente pas de différence si les neurones
impliqués sont excitateurs ou inhibiteurs (Moon et al., 2021). Il est généralement accepté qu’a
I'inverse, la diminution du signal BOLD représente une inhibition par rapport a I'activité de base

(Haller et Bartsch, 2009; Moon et al., 2021; Nair, 2005).

Cette ségrégation des fonctions cérébrales est supportée par l'intégration entre les différentes
régions (Eickhoff et Grefkes, 2011; Eickhoff et Mdller, 2015; Friston, 2002a; Penny et al., 2006;
Pessoa, 2014; Sporns, 2011). L'intégration souligne I'idée qu’aucune région n’est suffisante pour
étre associée a elle seule a un processus cognitif. Le cerveau peut étre vu comme un assemblage
de réseaux complexes, nécessitant I'apport de plusieurs régions fonctionnelles séparées
travaillant en paralléle pour accomplir un méme processus. En neuro-imagerie, I'intégration est
caractérisée par la connectivité fonctionnelle, mesurée utilisant la cohérence des fluctuations
BOLD entre des régions séparées spatialement. Une synchronisation dans les décours temporels
de régions suggére une communication et donc une connexion fonctionnelle les reliant. Comme
lors des études d’activation, des taches expérimentales peuvent étre utilisées pour étudier la
connectivité, mais il est aussi possible de la mesurer au repos sans stimulation externe (Dijk et al.,
2010; O'Reilly et al., 2012; Soares et al., 2016). La méthode classique utilisée pour mesurer
I'intensité de ces connexions est par une simple corrélation de Pearson (Bijsterbosch et al., 2017;
Moghimi et al., 2021; Seitzman, Snyder, et al., 2019). Une limite importante de cette technique
est gu’elle ne permet pas de différencier les connexions directes des connexions indirectes,

masquant la complexité des réseaux (Bijsterbosch et al., 2017; Smith et al.,, 2011).
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Conségquemment, bien que la communication soit sous-tendue par les connexions axonales de la
matiere blanche, les analyses peuvent rapporter des liens fonctionnels entre des régions n’ayant
pas de lien structurel direct. Il est supposé que cet effet soit di a la confluence et la divergence
des neurones dans un méme réseau (Dijk et al., 2010; Greicius et al., 2009; Sporns, 2011). De plus,
les réseaux fonctionnels sont dynamiques, pouvant changer leur organisation selon la tache

demandée sans modification de la structure (Dijk et al., 2010; Greicius et al., 2009; Sporns, 2011).

Par le passé, I'activité cérébrale au repos, dominée par des fluctuations de basse fréquence du
BOLD était considérée comme étant du bruit. Cette activité spontanée fut ensuite étudiée par
Biswal et ses collegues en 1995, utilisant des données de patients au repos en I'absence de stimuli
ou taches. Leur étude a révélé que les régions appartenant a un méme groupe fonctionnel
montrent une synchronisation de leur signal BOLD au repos (Biswal et al., 1995; Smith et al.,
2009), démontrant que les fluctuations BOLD au repos sont effectivement liées a I'activité
neuronale. Ces résultats ont par la suite été corroborés par un nombre d’études, menant a la
naissance d’un nouveau mode d’analyse en neuro-imagerie (Catalino et al., 2020; M. D. Fox et al.,
2005; Raichle et al., 2001; Rosazza et Minati, 2011; Seitzman, Snyder, et al., 2019; Yeo et al,,
2011). Ces études, se centrant sur la connectivité plutét que les activations locales, ont découvert
plusieurs autres réseaux de base peuplant le cerveau au repos. Le réseau du mode par défaut,
étant le réseau le plus reconnu et constant a travers la littérature, a été décrit pour la premiére
fois en 2001 (Raichle et al., 2001). Il présente la particularité de désactiver lors de taches, et
inversement d’avoir une plus forte corrélation au repos. Son réle serait lié au fil des pensées,
I'introspection, I'imagination du futur et le rappel du passé, ainsi que les processus affectifs (Azeez
et Biswal, 2017; Rosazza et Minati, 2011; Smitha et al., 2017). Parmi les autres réseaux détectables
au repos se trouvent par exemple le réseau somato-moteur dorsal et latéral, le réseau
attentionnel ventral (ou du langage) et dorsal, le réseau de mémoire pariétal, le réseau visuel, le
réseau du lobe médian temporal, le réseau fronto-pariétal, le réseau de saillance, le réseau
pariéto-occipital, le réseau auditif et le réseau cingulo-operculaire (Seitzman, Snyder, et al., 2019).
L’organisation et la quantité de ces réseaux peuvent toutefois changer selon I'étude (Rosazza et
Minati, 2011; Smitha et al.,, 2017; van den Heuvel et Hulshoff Pol, 2010; Yeo et al., 2011). Le

cerveau est tres actif au repos, la majorité de sa consommation d’énergie servant a I'activité de
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base, en contraste avec les taches expérimentales, qui causent seulement une faible hausse dans
la consommation d’énergie (Biswal et al., 1995; Smitha et al., 2017). L’étude du cerveau au repos
présente un intérét clinique, permettant d’étudier le fonctionnement de base du cerveau sans
cibler de région, réseau ou fonction en particulier. Ces réseaux montrent des altérations chez
plusieurs patients atteints de psychopathologies (Shen, 2015). De plus, cette méthode permet de
mesurer |'activité de sujets qui sont incapables d’effectuer des taches (patients inconscients,
présentant des troubles cognitifs, ou trés jeunes), permettant leur inclusion dans les études de

neuro-imagerie (Shen, 2015).

1.2.5 Parcellisation et connectivité

Afin de visualiser I'activité cérébrale d’'une facon représentant son organisation macroscopique,
il est commun d’utiliser une parcellisation. Cette méthode consiste a diviser la matiere grise du
cerveau en parcelles qui partagent des informations similaires, que ce soit structurellement ou
fonctionnellement. Ces regroupements de voxels peuvent étre retrouvés sous forme de régions
ou de réseaux (de Reus et van den Heuvel, 2013; Eickhoff et al., 2015; Fan et al., 2016; Moghimi
et al., 2021; Yeo et al., 2011). Les parcellisations peuvent étre construites a partir de données des
participants ou, alternativement, il est possible d’utiliser un atlas de référence déja existant. Ces
atlas, provenant d’un participant ou d’un groupe, varient dans leur quantité de parcelles et la
méthode utilisée pour les obtenir. Le principal obstacle a I'exactitude des parcellisations est la
variation dans I'anatomie de chaque individu. Un méme sillon peut étre dans une position et
direction différente, ou méme étre absent selon I'individu (Moghimi et al., 2021). Méme un atlas
construit a partir de données d’un groupe d’individus peut cacher les plus subtils détails de

I'architecture structurelle ou fonctionnelle des participants (Moghimi et al., 2021).

La parcellisation peut servir comme premiére étape dans I’analyse des données IRMf. Assumant
gue les régions soient bien définies selon les frontieres fonctionnelles, le moyennage de ces
voxels peut augmenter le ratio signal-bruit et augmenter le pouvoir statistique des données
(Glasser et al., 2016). De plus, cette méthode permet d’éviter les analyses redondantes, les voxels
adjacents partageant une portion de leur variance (Bijsterbosch et al., 2017; Moghimi et al.,

2021). Comme pour le lissage spatial, réduire les dimensions des données permet d’obtenir une
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guantité suffisante de degrés de liberté et d’éviter les problémes statistiques pouvant autrement
étre engendrés (Worsley, 2003), particulierement en diminuant le nombre de variables
relativement aux observations (Mwangi et al., 2014). De plus, cette réduction des dimensions
peut aider a contrer le probleme des comparaisons multiples. Ce probléme survient lorsqu’un
grand nombre de tests statistiques sont conduits simultanément, ayant pour effet d’augmenter
la probabilité d’obtenir un faux positif. Comme le cerveau est composé de milliers de voxels, les
combiner sous forme de régions peut en diminuer I'impact (Batouli et Sisakhti, 2020; Poldrack,
2007). Outre les avantages statistiques, la parcellisation permet aussi de faciliter I'interprétation

et la transmission des résultats (Glasser et al., 2016; Poldrack, 2007).

Les analyses classiques des données IRMf peuvent faire usage de la parcellisation, comme
I'analyse seed-based, qui consiste a définir un voxel, région ou réseau d’intérét pour ensuite
comparer son décours temporel avec le reste des voxels du cerveau (Azeez et Biswal, 2017;
Eickhoff et al., 2015; Mark et al., 2015; Smitha et al., 2017; Soares et al., 2016). L’analyse des
réseaux, en contrepartie, propose une méthode plus globale, mesurant la connectivité entre
plusieurs régions d’intérét (Bijsterbosch et al., 2017; Eickhoff et al., 2015; Pervaiz et al., 2020;
Smith et al., 2011; Soares et al., 2016). Cette analyse peut étre conduite au niveau du cerveau
complet ou utilisant un sous-ensemble de régions présélectionnées. La granularité spatiale de ces
analyses peut étre controlée par le choix de parcellisation et la taille des régions. Cette méthode
ressemble beaucoup a I'analyse seed-based, seulement, les interactions entre chaque parcelle
sont mesurées, de facon que chaque paire de régions soit associée a une valeur de corrélation
unique. Pour les deux méthodes, le patron de connectivité résultant peut étre comparé entre

deux populations, situations, mesures phénotypiques ou autres.

Alternativement, I'utilisation d’un atlas peut étre ignorée au profit d’analyses basées sur les
données. Ces analyses ont I'avantage d’étre plus fideles a la vraie structure fonctionnelle des
participants a I'étude en comparaison avec un atlas prédéfini. Une méthode populaire est
I’analyse en composantes indépendantes (ICA), plus précisément I'ICA spatial (Bijsterbosch et al.,
2017; Cole et al., 2010; Eickhoff et Miiller, 2015; Smitha et al., 2017; Soares et al., 2016). L'ICA
visualise le signal BOLD du cerveau complet comme un mélange complexe de plusieurs signaux

unigues sous-jacents. Ces signaux peuvent ensuite étre séparés en composantes selon leur
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similarité temporelle tout en maximisant l'indépendance spatiale entre chacune. Ce type
d’analyse permet la corrélation entre les décours temporels de différentes composantes, rendant
la décomposition plus plausible biologiguement en permettant la séparation de signaux corrélés
partageant un patron spatial distinct. Cette décomposition résulte en des objets d’activité
fonctionnelle spatialement complexes, chaque composante correspondant a un réseau
indépendant partageant une forte connectivité fonctionnelle. Leur résultat est toutefois difficile
ainterpréter, comparativement a |'utilisation d’atlas avec des régions standardisées et labellisées.
Plusieurs autres types d’analyses existent, chacune ayant différents avantages et désavantages,
le choix d’'une méthode dépendant ultimement des particularités et priorités particulieres a

chaque étude.

1.2.6 Méta-analyses

Les méta-analyses sont des études secondaires regroupant les résultats de plusieurs études, elles
sont des analyses quantitatives de la littérature permettant d’obtenir une conclusion globale.
Leur but est d’évaluer la consistance des associations entre la fonction et I'activité cérébrale ainsi
gue de caractériser précisément ces patrons d’activité. Une utilité des méta-analyses est dans
I'identification de régions et réseaux reliés a un domaine psychologique précis. Cette spécificité
fonctionnelle peut ensuite étre utilisée au profit de I'inférence inverse, servant a prédire les
processus psychologiques engagés lorsqu’une région ou un patron de régions particulier est
activé. De plus, les résultats peuvent informer les études futures, les aidant a cibler des régions
d’intérét préalablement aux analyses (Costafreda, 2009; Poldrack, 2007; Wager et al., 2009;
Yarkoni et al., 2011).

La principale méthode pour conduire une méta-analyse en neuro-imagerie consiste a regrouper
les coordonnées d’activations entre différentes études, effectuer un lissage spatial, puis vérifier
la consistance des activations. La densité est ensuite mesurée et seules les régions plus
consistantes sont retenues et rapportées (Costafreda, 2009; Eickhoff et al., 2009; Wager et al.,
2007; Wager et al.,, 2009). Bien que les méta-analyses utilisent principalement des données
d’activation, elles peuvent aussi étre conduites en utilisant des données de connectivité (Dugré

et Potvin, 2021; Kohn et al., 2014).
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Les méta-analyses, utilisant un regroupement d’études, augmentent la puissance statistique des
résultats, principalement en diminuant les risques de faux positifs. Cet avantage est d’une
particuliere importance dans une littérature ol les études ont souvent une trop petite taille
d’échantillon ainsi qu’un risque accru de faux positifs (Costafreda, 2009; Thirion et al., 2007;
Yarkoni et al., 2011). L'agrégation des données a aussi pour effet d’apporter une grande
hétérogénéité dans les données, que ce soit au niveau des populations ou des méthodes
employées. Bien qu’apportant un niveau d’instabilité dans les analyses, cette diversité permet de
distinguer les effets communs et robustes a travers un échantillon varié, permettant ainsi de
séparer I'effet recherché de la tache et la modalité utilisée pour chacun (Costafreda, 2009; Wager
et al., 2007; Wager et al., 2009). De plus, la diversité ouvre la possibilité d’étudier les associations
spécifiques a ces variations méthodologiques sur I'activité cérébrale (Costafreda, 2009; Wager et
al., 2007; Wager et al., 2009). Il existe des banques de données facilitant I'accessibilité a des
regroupements de données pour leur utilisation lors d’études méta-analytiques, notamment
BrainMap (Laird et al., 2005) et NeuroSynth (Yarkoni et al., 2011). Une quantité importante de
méta-analyses ont été conduites sur les états affectifs (Kober et al., 2008; Lindquist et al., 2016;
K. A. Lindquist et al., 2012; Liu et al., 2011; Riedel et al., 2018; Vytal et Hamann, 2010) qui seront

discutés dans la section suivante.

1.2.7 Conclusion

L'IRMf est un outil permettant de mesurer indirectement I’activité neuronale par I'oxygénation
sanguine. L'activité peut étre étudiée sous forme d’activations locales ou selon la connectivité
entre différentes régions, utilisant la synchronisation des décours temporels. Ces régions peuvent
étre déterminées en utilisant la parcellisation, regroupant spatialement des groupes de voxels
partageant de I'information structurelle ou fonctionnelle. Un ensemble d’études d’IRMf peuvent
par la suite étre utilisées pour former des méta-analyses plus globales de la littérature,

permettant d’informer les études futures.
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1.3 Neuroscience affective

Comme souligné par Jaak Panksepp (2018), la neuroscience est une facon de comprendre
directement les mécanismes qui sous-tendent les processus telles les émotions sans abstraction
par un modele psychologique. L'effort d’associer les processus affectifs a ses substrats cérébraux
a été entrepris en utilisant de nombreuses techniques, non seulement en neuro-imagerie, mais
aussi par les études de patients présentant des lésions ainsi que par les études invasives chez les
humains et les animaux. La majorité de ces études ont été faites au sujet des émotions sous forme
de catégories, leur valeur affective ayant aussi été considérée par certains. Les humeurs quant a

elles ont été étudiées principalement dans leur état pathologique.

1.3.1 Les émotions de base

La neuroscience peut répondre a une question importante quant aux fondements cérébraux des
émotions : les catégories émotionnelles sont-elles des programmes de base, représentées
anatomiquement par une architecture spécifique? Comme présenté précédemment (voir section
1.1.2), la théorie des émotions de base voit chaque émotion comme une espéece naturelle
engageant un programme cérébral spécialisé et unique. Ces émotions sont reconnues comme des
catégories biologiguement fondamentales, conservées au cours de |'évolution et observables a
travers plusieurs especes (Barrett, 2006a, 2006b; Guillory et Bujarski, 2014; K. A. Lindquist et al.,
2012).

Dans une perspective localisationniste, des études ont tenté de relier chaque émotion de base a
une région cérébrale la représentant. Utilisant les résultats de I'activation locale en réponse a des
stimuli émotionnels, un consensus s’est établi dans la littérature. Ainsi, la peur est associée a
I'amygdale, I'insula antérieure au dégo(t, le cortex antérieur subgénual et prégénual a la tristesse,
et le cortex orbitofrontal a la colere (Glindem et al., 2022; Lindquist et Barrett, 2012; Vytal et
Hamann, 2010). Le cortex cingulaire antérieur a alternativement été associé avec la joie, de méme
gue pour le gyrus temporal supérieur, alors que le cortex préfrontal médian serait aussi associé a
la tristesse (Gliindem et al., 2022; Vytal et Hamann, 2010). Ces régions seraient les fondements
cérébraux de I'épisode émotionnel, théorisées comme étant les régions centrales de réseaux

spécialisés a chaque catégorie émotionnelle de base (Barrett, 2006a; Glindem et al., 2022; K. A.
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Lindquist et al., 2012; Posner et al., 2005). Sans confirmer leur spécificité, le role des réseaux est
démontré par la stimulation de différentes régions élicitant une méme expérience émotionnelle
(Guillory et Bujarski, 2014). Il va de soi que les émotions nécessitent un ensemble de régions
puisqu’ils demandent la synchronisation de nombreux systemes (Barrett et Russell, 1999; Russell,

2003).

Un nombre d’études autres que la neuro-imagerie montre une importance particuliere des
régions classiques dans I'expérience, la reconnaissance et I'expression des émotions. Des déficits
spécifiques sont souvent rapportés en lien avec I'endommagement de ces structures
particulierement pour 'insula et le dégo(t ainsi que pour la peur avec I'amygdale (Calder et al.,
2001). Les lésions de I'amygdale entrainent des déficits dans la reconnaissance de la peur dans
les visages et la voix, et son expérience peut étre majoritairement absente ou grandement
réduite, sans impact sur les autres émotions (Calder et al., 2001; Feinstein et al., 2011; Feinstein
et al., 2013). Du coté de I'insula, sa stimulation chez les humains produit des sensations physiques
appartenant au dégo(t (nausée, sensations a I’estomac, golts désagréables) (Calder et al., 2001).
Les études animales supportent aussi cette tendance : chez les primates, les Iésions impliquant
I"amygdale causent une diminution de I'agression et de la peur. Chez les rats, les lIésions de I'insula
impactent le conditionnement par aversion gustative, suggérant la suppression du dégodt.
Toutefois, bien que ces études montrent une préférence émotionnelle pour les régions
localisationnistes, elles ne supportent pas entierement le modele des émotions de base (Calder

et al., 2001).

Malgré ces fortes associations, un nombre d’études a démontré que la vision des catégories
émotionnelles comme des espéces naturelles ne représente pas adéquatement leur organisation
au niveau cérébral. Les régions considérées comme centrales a une émotion ne montrent pas de
consistance ou de spécificité suffisante pour représenter une catégorie biologique absolue (K. A.
Lindquist et al., 2012). Entre autres, la région la plus fortement associée avec une émotion,
I'amygdale, a précédemment été rapportée comme étant active dans 40-60% des études sur la
peur (Barrett, 2006a). Cette tendance est appuyée par des études sur les rats, montrant une
absence de son engagement dans certaines situations dangereuses et actions défensives. De plus,

bien que considérée comme spécifique a la peur, 'amygdale est impliquée dans la majorité des
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événements émotionnels, qu’ils soient positifs ou négatifs, un effet aussi observable dans les
études de conditionnement chez les primates (Kober et al., 2008; K. A. Lindquist et al., 2012). Ce
comportement n’est pas limité a I'amygdale pourtant, toutes les régions associées aux émotions
de base présentant un profil similaire (Glindem et al., 2022; Kober et al., 2008; Lindquist et
Barrett, 2012; Saariméki et al., 2015). Aucune activation régionale ne serait spécifique a une
catégorie émotionnelle (Glindem et al., 2022), la stimulation de ces régions pouvant produire des
réponses et expériences correspondant a différentes catégories (Guillory et Bujarski, 2014). De
plus, ces régions sont aussi sollicitées lors d’événements sans valeur affective (imagination du
futur, traitement sémantique, mémoire et autres) (Lindquist et Barrett, 2012). Plusieurs sujets
présentant des |ésions cérébrales aident a appuyer cette idée que les régions uniques ne sont pas
nécessaires ou spécifiques a I'expérience d’'une émotion. Par exemple, bien que les lésions
bilatérales de I'amygdale soient reconnues pour causer des déficits dans la peur chez plusieurs
sujets, elles peuvent aussi affecter d’autres émotions, comme la colére et la surprise (Calder et
al., 2001). Chez un de ces sujets, qui montrait une absence compléte de peur dans son quotidien,
I'induction de peur et de panique a été tout de méme possible en laboratoire par inhalation de
CO; (Feinstein et al., 2013). A Iinverse, un patient qui présentait des dommages bilatéraux de
plusieurs régions émotionnelles de base incluant l'insula, le cortex cingulaire, le cortex
orbitofrontal et 'amygdale, ne présentait aucun déficit relié aux émotions, leur reconnaissance

ou leur expérience (Damasio et al., 2013).

Les études de co-activation et connectivité vont aussi généralement a I’encontre de la vision
classique d’un réseau spécialisé et distinct (Guillory et Bujarski, 2014; Gliindem et al., 2022; Kober
et al., 2008; K. A. Lindquist et al., 2012; Saarimaki et al., 2022; Saarimaki et al., 2015; Touroutoglou
etal., 2015; Wager et al., 2015). Les réseaux émotionnels montrent un chevauchement important
d’activité entre les différentes catégories, indiquant un role non spécifique de ces régions. Les
pics d’activité correspondent plut6t a des éléments majeurs de réseaux de base présents au repos
(Riedel et al., 2018; Touroutoglou et al., 2015; Wager et al., 2015). De plus, il existerait une
séparation entre les réseaux correspondants a I'expérience et a I’expression d’'une émotion, bien
gu'’ils soient interreliés. La stimulation directe de certaines régions pouvant susciter seulement

une réaction émotionnelle sans étre ressentie ou linverse (Guillory et Bujarski, 2014).
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L'hétérogénéité des réponses a une méme catégorie émotionnelle pose aussi un probléme, les
différents comportements étant liés a de différents réseaux (Barrett et Satpute, 2019; Satpute et
Lindquist, 2019). Ces études montrent que les différentes émotions ne sont pas des programmes
de base représentés biologiqguement, mais plutét une fagon commune de catégoriser les
différentes expériences affectives. Ou, selon certains, démontre que la catégorisation limitée des
émotions de base demande une plus fine granularité des différents états émotionnels (Cowen et

al., 2019; Cowen et Keltner, 2021).

1.3.2 La vision constructionniste des émotions

Comme établi, la vision constructionniste voit les émotions comme émergeant de I'intégration
entre des régions et réseaux cérébraux jouant des rOles primaires. Les différentes instances
émotionnelles pouvant étre regroupées selon leurs catégories, mais sans I'association a un

systeme cérébral spécialisé pour cette catégorie.

Les régions centrales a I'émotion sont vues comme jouant un role général. Prenons de nouveau
I'amygdale, le supposé fondement cérébral de la peur : son réle serait plutét de communiquer la
saillance des stimuli externes et de rediriger 'attention, particulierement dans les situations
nouvelles ou ambigués. Les stimuli effrayants étant évidemment tres saillants, ce réle plus général
explique pourquoi I'amygdale est associée fortement a la peur, bien qu’elle soit impliquée lors de
situations plus diverses et méme non émotionnelles (Kober et al., 2008; K. A. Lindquist et al.,
2012; Warlow et Berridge, 2021). Un autre exemple est le gris périaqueducal et I’hypothalamus,
des régions d’importance dans la littérature animale. Leur réle serait lié a I'activation du systéeme
nerveux autonome et de I'axe hypothalamo-hypophyso-surrénalien; la cause des changements
physiologiques lors des émotions (Gainotti, 2021; Kober et al., 2008; K. A. Lindquist et al., 2012).
Ces régions, ainsi que la majorité des régions considérées par la vision localisationniste (incluant
I'insula et le cortex cingulaire antérieur), font partie du réseau de saillance (Satpute et Lindquist,
2019). Les régions affectives sont impliquées dans plusieurs réseaux présents au repos, non
seulement le réseau de saillance, mais aussi le réseau du mode par défaut, le réseau de controle
fronto-pariétal, le réseau somato-moteur, le réseau visuel et le réseau d’attention dorsal (Satpute

et Lindquist, 2019; Touroutoglou et al., 2015; Wager et al., 2015). Le réle du réseau du mode par
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défaut est théorisé comme étant la représentation cérébrale de I'expérience émotionnelle
(Satpute et Lindquist, 2019). Supportant cette proposition, I'inhabilité a identifier et différencier
les émotions négatives est associée a des dommages dans plusieurs régions du réseau du mode
par défaut, particulierement observé dans les aires temporales et frontales (Satpute et Lindquist,
2019). Une récente étude de prédiction des émotions montre effectivement une meilleure
discrimination des états utilisant la connectivité entre les sous-groupes de ce réseau (Saarimaki

et al., 2022).

Il est proposé que les états affectifs n‘impliquent pas simplement des régions ou réseaux définis,
mais plutét un espace de référence. Cet espace est composé de régions liées de facon probabiliste
a une classe de processus mentaux, dans ce cas, les émotions (K. A. Lindquist et al., 2012).
L’espace n’exige ni la spécificité ni la consistance d’activation de ses régions pour une émotion
donnée. Le patron d’activation dans cet espace dépend des particularités de I'épisode
émotionnel, chaque région ou réseau étant sollicité selon leur fonction. Par exemple, une
instance de peur peut impliquer des stimuli visuels ou auditifs, peut causer de I’hyperventilation,
des expressions faciales variées et des comportements variés. Aucune de ces possibilités n’est
absolue, pouvant causer 'activation de différents patrons fonctionnels (Pessoa, 2017; Satpute et
Lindquist, 2019). Pour définir cet espace, quelques méta-analyses de la littérature et leurs espaces

de référence seront présentés.

Une de ces études regroupe les régions selon 6 groupes par consistance de leurs co-activations
dans tous types d’états émotionnels (Kober et al., 2008). Le groupe latéral occipital/visuel
d’association inclut des régions du gyrus occipital bilatéral, cortex occipital et temporal droit ainsi
gue le cervelet (contigu au cortex temporal inférieur). Le groupe médian postérieur inclut I'aire
visuelle primaire et le cortex cingulaire postérieur. Le groupe cognitif/moteur inclut I'operculum
frontal droit, le gyrus frontal inférieur bilatéral et I’aire motrice présupplémentaire/gyrus frontal
moyen gauche. Le groupe paralimbique latéral inclut le striatum ventral, I'insula, le gyrus
postérieur orbital et le péle temporal. Le groupe médian préfrontal inclut le cortex cingulaire
antérieur (rostral dorsal et prégénual) ainsi que le cortex préfrontal dorsomédian. Ces deux
derniers groupes (paralimbique latéral et médian préfrontal) sont grandement connectés au

groupe limbique qui inclut I'amygdale, I'hippocampe, le thalamus, le gris périaqueducal, le
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striatum ventral et I’hypothalamus latéral. Le groupe médian préfrontal présente des fortes co-
activations avec le groupe limbique qui serait médié par de multiples connexions indirectes par
le groupe paralimbique. Le groupe moteur/cognitif présente aussi des associations avec le
paralimbique, lui permettant d’étre co-activée avec les régions limbiques par le paralimbique seul

ou en association avec le groupe médian (Kober et al., 2008).

Figure 4

Régions corticales et subcorticales de I'espace de référence des processus affectifs

rdACC
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Note. Adapté de « Functional grouping and cortical-subcortical interactions in emotion: a meta-
analysis of neuroimaging studies », par H. Kober, L. Feldman Barrett, J. Joseph, E. Bliss-Moreau,
K. Lindquist, T. D. Wager, 5 mars 2008, Neurolmage, 42(2), p. 998-1031, fig. 4-5
(https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2008.03.059). © Elsevier Inc. Adapté avec permission.

aINS, insula antérieure; BF, prosencéphale basal; Cau, noyau caudé;, Central sulcus, sillon central;

CM, noyaux centro-médian; Deep CB nuclei, noyaux cérebelleux profonds; dmPFC, cortex
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préfrontal dorsomédian; Hy, hypothalamus; IFG, gyrus frontal inférieur; 1atCB, cervelet latéral;
latOFC, cortex orbitofrontal latéral; MD, noyau médiodorsal; mTC, cortex temporal médian; PCC,
cortex cingulaire postérieur; pgACC, cortex cingulaire antérieur prégénual; pOFC, cortex
orbitofrontal postérieur; preSMA, aire motrice pré-supplémentaire; rdACC, cortex cingulaire
antérieur rostrodorsal; rpons, pont rostral; sgACC, cortex cingulaire antérieur subgénual; STS,
sillon temporal supérieur; V1, cortex visuel primaire; vMidb, mésencéphale ventral; vmPFC,

cortex préfrontal ventromédian; vStr, striatum ventral; vThal, thalamus ventral.

Séparant les régions selon leur réle probable, une méta-analyse subséquente trouve un espace
de référence semblable. Les régions associées a I'affect de base sont I'amygdale, le cortex
orbitofrontal latéral, I'insula antérieure, le cortex cingulaire antérieur subgénual, le putamen et
le mésencéphale (incluant le gris périaqueducal). La catégorisation affective comprend le cortex
préfrontal dorsomédian/cortex cingulaire antérieur dorsal, le gyrus parahippocampique, le cortex
entorhinal, I’"hippocampe et la jonction temporo-pariétale. Le langage est lié au lobe temporal
antérieur, au cortex temporal supérieur droit et au cortex préfrontal ventrolatéral. Des aires du
cortex préfrontal ventrolatéral gauche et dorsolatéral droit serviraient également au contréle
exécutif. De plus, les émotions sont notées comme sollicitant le cortex péristrié, le cortex
occipitotemporal, le cortex temporal moyen droit, le thalamus, l'uncus, le cervelet et 'aire
motrice supplémentaire droite, qui n‘ont pas été associé a une un groupe fonctionnel (K. A.

Lindquist et al., 2012).

La banque de données de BrainMap (P. T. Fox et al., 2005) comprend une taxonomie des régions
activées en lien aux émotions. Ces régions, telles que représentées par |’atlas de Fan et al. (2016),
font partie du gyrus frontal supérieur, moyen et inférieur, gyrus orbital, gyrus temporal supérieur
et moyen, gyrus fusiforme, gyrus parahippocampique, sulcus postérieur temporal, lobule pariétal
inférieur, lobe insulaire, gyrus cingulaire, cortex occipital latéral, de 'amygdale, I'"hippocampe,
des ganglions de base et du thalamus. Ces informations taxonomiques sont par ailleurs mises a

profit pour la sélection de régions d’intérét dans I'étude présentée dans ce manuscrit.

Une étude plus récente, utilisant directement la base de données d’études de BrainMap,

regroupe |'espace de référence en 5 groupes fonctionnels (Riedel et al., 2018). Les deux premiers
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groupes; visuel et auditif, servent a identifier les stimuli affectifs. Le groupe visuel répond aux
images et aux scénes imaginées, il comprend le gyrus frontal moyen, le gyrus lingual et le cuneus.
Le groupe auditif, impliqué dans les stimuli auditifs et I'’écoute passive, inclut I'insula gauche, le
gyrus temporal supérieur et le gyrus cingulaire ventral droit. Le troisieme groupe est lié a la
détection de saillance et I'extraction d’information émotionnelle pertinente, il est composé du
gyrus frontal, I'insula, le thalamus et le gyrus cingulaire antérieur dorsal. Le quatrieme groupe est
formé de régions d’'important du réseau du mode par défaut, il est associé aux prédictions et
traitement de I'information, utilisant la mémoire d’expériences passées. Les régions de ce groupe
sont le gyrus frontal médian et le cortex cingulaire postérieur gauche. Le dernier groupe est
responsable de la réaction émotionnelle, impliquant fortement des régions limbiques : le gyrus

parahippocampique, I'amygdale, mais aussi le gyrus temporal moyen droit et le gyrus fusiforme.

Figure 5

Groupes fonctionnels de I'espace de référence

MAG 2 MAG 4
Auditory Appraisal

Note. Tiré de « Dissociable meta-analytic brain networks contribute to coordinated emotional

processing», par M. C. Riedel, J. A. Yanes, K. L. Ray, S. B. Eickhoff, P. T. Fox, M. T. Sutherland et A.
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R. Laird, 26 février 2018, Human Brain Mapping, 39(6), p. 2514-2531, fig. 5
(https://doi.org/10.1002/hbm.24018). © Wiley Periodicals, Inc. Reproduit avec permission.

Les études utilisant des techniques invasives sont en concordance avec ces résultats, rapportant
de I'activité reliée aux émotions dans le néocortex (cortex frontal dorsolatéral, cortex temporal,
gyrus fusiforme), le cortex limbique et paralimbique (cortex orbitofrontal/ventromédian,
I’'amygdale, le noyau caudé antérieur/l’aire motrice supplémentaire, l'insula, le pdle temporal,

hippocampe) et les régions sous-corticales (Guillory et Bujarski, 2014).

1.3.3 Les substrats cérébraux de la valence affective

Une facon alternative de catégoriser les processus affectifs est de réduire les états par leur valeur
hédonique et niveau d’excitation, les deux dimensions des affects. Les affects de base sont
étudiés principalement par leur présence dans les expériences plus complexes que sont les

émotions, avec un intérét particulier pour la valence hédonique.

Comme dans le cas des émotions, il est peu probable que les affects positifs et négatifs aient
chacun un réseau ou neurotransmetteur spécifique (Kober et al., 2008). Il semble méme que les
deux extrémes de cette dimension partagent un espace neuronal. Supportant cette idée, il a été
démontré que des émotions positives et négatives peuvent montrer des patrons semblables,
alors que deux émotions négatives peuvent au contraire différer grandement (Wager et al., 2015).
Cette absence de séparation est aussi observée chez les animaux allant des primates aux vers C.
elegans (Lindquist et al., 2016). Les primates montrent de I’activité du cortex orbitofrontal lié aux
stimuli a la fois appétitifs et aversifs, et ce méme au niveau de neurones individuels (Morrison et
Salzman, 2009). Chez les rats, une étude montre que les perturbations de deux différentes régions
du nucleus accumbens peuvent produire des comportements appétitifs et défensifs
respectivement, mais que ces deux régions produisent des réactions défensives lors d’une
situation menacante (Reynolds et Berridge, 2008). Méme chez le C. elegans, qui choisit I'approche
ou I'évitement face a un méme stimulus dépendamment de I’état neurochimique de son cerveau
(Tsunozaki et al., 2008). Ces études montrent que la réponse d’approche ou d’évitement des
neurones peut dépendre du contexte. Des résultats sur un sujet humain montrent ce méme type

de comportement, la stimulation d’'une méme région pouvant améliorer ou aggraver la valence
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de 'humeur selon I’état d’excitation du sujet (Scangos et al., 2021). Les affects positifs et négatifs
ne dépendent pas d’une région ou d’un groupe de régions, mais émergeraient au niveau
populationnel d’une facon comparable aux émotions (Lindquist et al., 2016). Classiquement, cet
espace neuronal est considéré comme correspondant aux régions limbiques et paralimbiques
(Kober et al., 2008; K. A. Lindquist et al., 2012). Une méta-analyse en neuro-imagerie sur les
affects rapporte un espace de référence congruent avec celle attribuée aux émotions (Lindquist
et al., 2016), composé de régions répondant aux deux extrémes de la valence hédonique. Les
régions impliquées sont le cortex préfrontal dorsomédian, ventromédian/cortex cingulaire
rostral, le cortex cingulaire dorsal, I'aire motrice supplémentaire, le gyrus frontal inférieur, la
déclive, l'insula ventrale antérieure/cortex orbitofrontal latéral, I'insula/claustrum, le gyrus
temporal moyen, le gyrus temporal supérieur, le cortex occipital inférieur, I'amygdale, le
mésencéphale, le thalamus et le nucleus accumbens. Des études intracraniennes dans un
contexte d’humeur rapportent une capacité a prédire la valeur hédonique dans ce méme espace.
Leurs modeéles impliqguent largement les régions limbiques, notamment I'amygdale et
I’hippocampe (Kirkby et al., 2018; Sani et al., 2018), mais aussi un ensemble de régions
préfrontales (cortex cingulaire antérieur, cortex préfrontal dorsolatéral et dorsomédian) (Sani et

al.,, 2018).

Bien que les données semblent clairement présenter un espace de référence qui s’active lors
d’affects négatifs et positifs, réfutant a la fois la vision bipolaire et bivalente des affects, une
exception est relevée. La méta-analyse introduite précédemment (Lindquist et al., 2016) note une
région présentant un comportement bipolaire, ayant une activité a la fois plus forte pour
I’affectivité positive et plus faible pour I'activité négative comparativement a un stimulus neutre :
le cortex préfrontal ventromédian. Cette région est reconnue comme jouant un role central dans
la valeur hédonique des émotions et des humeurs, ainsi que dans la représentation de
I’excitation, indiquant une importance particuliére dans les affects de base (Lindquist et al., 2016;
Roy et al., 2012; Sani et al.,, 2018; Satpute et Lindquist, 2019). L’étude rapporte toutefois
gu’aucune région n’a montré de spécificité pour les états positifs ou négatifs, venant a I’'encontre

de la séparabilité bivalente des affects.
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La littérature note des différences hémisphériques dans les associations aux affects positifs et
négatifs. Le consensus, que ce soit au niveau des études comportementales (Gainotti, 2021), de
lésions (Gainotti, 2021) ou par microélectrodes (Guillory et Bujarski, 2014), est que les affects
négatifs montrent une préférence pour I’hémisphere droit, alors que les affectifs positifs auraient
une préférence pour ’hémisphére gauche. Cette préférence n’est pas une exclusivité pourtant,
les affects pouvant solliciter des régions des deux hémispheres. Les études ne sont néanmoins
pas toutes en accord, la principale méta-analyse en neuro-imagerie montrant une plus forte
consistance d’activation dans un groupe de I'hémisphére gauche en lien aux affects négatifs
(comprenant 'amygdale allant jusqu’a I’hippocampe, I'insula antérieure ventrale et dorsale, ainsi
que le gyrus frontal moyen) (Lindquist et al., 2016). Cette étude rapporte aussi qu’aucune région

ne montrait de préférence pour les affects positifs.

1.3.4 L’affectivité pathologique

Parallelement aux émotions, les humeurs ont principalement été explorées a travers leurs
dysfonctions dans les troubles comme la dépression, I'anxiété, ou la bipolarité (Bliss-Moreau et
Rudebeck, 2021). Les troubles de I'humeur sont liés a des changements d’activité et de
connectivité disséminés a travers I'espace de référence émotionnel (Gong et al., 2020; Lynch et
al., 2023; Price et Drevets, 2010; Rolls et al., 2018; Sacher et al., 2012; Zhong et al., 2016). Une
explication biologique de ces pathologies serait qu’elles sont causées par une dysfonction de la
régulation des états affectifs (Ahmed et al., 2023; Mesbah et al., 2023; Price et Drevets, 2010;
Yamawaki et al., 2012; Yang et al., 2021).

La régulation cognitive des émotions est considérée comme une réinterprétation des stimuli
internes et externes (Gross et Barrett, 2011; Ochsner et al., 2012), qui impliquerait les connexions
majoritairement fronto-limbiques. Les régions frontales comprennent le cortex préfrontal
ventrolatéral, dorsomédian, dorsolatéral et le cortex cingulaire antérieur (Frank et al., 2014;
Kober et al., 2008; Kohn et al., 2014; Ochsner et al., 2012; Pessoa, 2017; Underwood et al., 2021).
Leur capacité a réguler les états affectifs provient de leurs connexions extensives avec les régions
limbiques, incluant particulierement I'amygdale. Ces connexions ne représentent pas un simple

contréle unilatéral, mais un équilibre dans une communication bidirectionnelle, le cortex
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préfrontal intégrant des signaux de plusieurs régions corticales et sous-corticales (Pessoa, 2017).
D’autres régions corticales sont impliquées dans le réseau de régulation, comprenant l'insula
(Underwood et al.,, 2021), le gyrus angulaire, le gyrus temporal supérieur et I'aire motrice

supplémentaire et pré-supplémentaire (Kohn et al., 2014) et moyen (Frank et al., 2014).

Les études des psychopathologies affectant I’humeur montrent effectivement un comportement
divergent des régions associées a la régulation affective. Le cortex cingulaire antérieur subgénual
en particulier est vu comme une région d’importance, marqué par une hausse d’activité
comparativement aux controles sains (Hamani et al., 2011; Lipsman et al., 2010; Mesbah et al.,
2023; Sacher et al., 2012; Yang et al., 2021). Le rétablissement de son activité est notamment
observé dans le traitement de la dépression (Hamani et al., 2011; Price et Drevets, 2010). Cette
région est I'intermédiaire entre le cortex préfrontal dorsolatéral et les régions limbiques, aussi
affectés en pathologie (Hamani et al., 2011; Mesbah et al., 2023; Price et Drevets, 2010; Yang et
al., 2021). Le modeéle simplifié de la dysfonction des humeurs rapporte une diminution d’activité
du cortex préfrontal dorsal, conjointement a I'augmentation d’activité du cortex cingulaire
antérieur et I'amygdale (Hamani et al., 2011; Mesbah et al., 2023; Sacher et al., 2012; Yang et al.,
2021). Ce profil d’activation peut aussi étre observé chez les animaux en réponse a la stimulation
du cortex cingulaire antérieur subgénual (Yang et al., 2021). Le consensus est toutefois sujet a
débats, les différentes méta-analyses des troubles de I'humeur rapportant des profils d’activation
et de désactivation inconsistants (Miller et al., 2017). La littérature inclut une sélection plus
extensive des régions corticales et limbiques affectées; marqués par une activation en pathologie
sont I’hippocampe et le gyrus parahippocampique (McTeague et al., 2020; Mesbah et al., 2023),
I'insula (Fonzo et Etkin, 2017; Gong et al., 2020; Mesbah et al., 2023), le cortex orbitofrontal (Gong
et al., 2020; Mesbah et al., 2023), le striatum ventral (Gong et al., 2020) et le gyrus temporal
supérieur (Gong et al., 2020; Zhong et al., 2016). La diminution d’activité est vue dans le cortex
préfrontal dorsomédian (Fonzo et Etkin, 2017; McTeague et al., 2020), le cortex cingulaire
antérieur dorsal (Fonzo et Etkin, 2017), le précuneus (Gong et al., 2020; Zhong et al., 2016) et le
gyrus frontal inférieur (Ahmed et al., 2023; Mesbah et al., 2023). Bien que n’étant pas une revue
systématique de la littérature, I'ensemble de régions rapportées correspond au réseau de

régulation affectif décrit précédemment.
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Dans une autre perspective, une méga-analyse récente (Lynch et al.,, 2023) chez les sujets
souffrant de dépression note aussi une expansion du réseau de saillance, remplagant de sections
du réseau du mode par défaut (cortex cingulaire antérieur), fronto-pariétal (régions rostrales du
cortex préfrontal latéral) ou cingulo-operculaire (cortex insulaire antérieur). Cette expansion
épargne notamment les réseaux sensoriels de base. lls notent que cet effet est un trait stable et
robuste qui n’est pas modulable par I'humeur et est présent avant I'apparition de symptémes.
Dans ce réseau, des changements dans la connectivité entre le nucleus accumbens et le cortex
cingulaire antérieur ont été corrélés avec les fluctuations de I'lanhédonie, un symptéme principal
de la dépression, pouvant en prédire la sévérité et la rémission future. Des variations dans la

connectivité de striatum avec I'insula antérieure ont aussi montré une corrélation avec I'anxiété.

1.3.5 Conclusion

Les émotions, humeurs et affects sollicitent un ensemble de mémes régions limbiques
(comprenant entre autres I'amygdale, I'"hippocampe et I'insula) et corticales (principalement
préfrontales, mais aussi temporales) impliquées dans les fonctions de base. Le patron d’activation
et de connectivité dans ces régions peut varier selon les besoins de I'état affectif. La majorité des
régions cérébrales ne respectent pas non plus la séparation par valence, mais peuvent présenter
des différences hémisphériques. Cet espace est impacté lors de troubles de I'humeur,

potentiellement causés par des déficits dans la régulation affective.

. ré

1.4 Population, individus et variabilité

1.4.1 Moyennes de groupes
La littérature de neuro-imagerie est dominée par les études rapportant des moyennes de groupes
basées sur des données transversales. L'essentiel des connaissances, comprenant plusieurs des
études présentées dans la section précédente, est issu de cette méthode (Azeez et Biswal, 2017,
Chen et al., 2012; Fisher et al., 2018; Geuter et al., 2018; Gordon et al., 2017; Kraus et al., 2023;
M. A. Lindquist et al., 2012; Michon et al., 2022; Mumford et Nichols, 2009; Poline et Brett, 2012;
Seghier et Price, 2018; Seitzman, Gratton, et al., 2019; Wang et al., 2021). Ces moyennes sont

obtenues en utilisant des jeux de données composés idéalement d’un grand nombre d’individus,
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avec peu de (ou une seule) prises de mesure transversales. Les résultats de ces analyses sont
obtenus en agrégeant les données des sujets en un modele global. L’avantage de cette méthode
est de réduire le bruit causé par les erreurs et la variabilité tout en maximisant la puissance
statistique des analyses, permettant de trouver des effets populationnels robustes (Desmond et
Glover, 2002; Frohner et al., 2019; Kraus et al., 2023; Mumford et Nichols, 2009; Turner et al.,
2018). De plus, étant un standard dans le domaine de la neuro-imagerie, les techniques d’analyse
sont facilement accessibles et les interprétations sont clairement transmises (Azeez et Biswal,
2017; M. A. Lindquist et al., 2012; Poline et Brett, 2012; Seghier et Price, 2018). Le but de ces
études est l'identification de traits communs a un groupe ou a une condition par rapport a un
controle, ces traits pouvant potentiellement étre utilisés comme biomarqueurs dans un contexte
clinique (Azeez et Biswal, 2017; Geuter et al., 2018; Kanai et Rees, 2011; Kraus et al., 2023; Wang
et al., 2021). Pour illustrer le concept, prenons un exemple simple; dans le but de comprendre les
particularités dans I'activité cérébrale de base de patients atteints de dépression majeure, il suffit
d’obtenir une seule mesure IRMf au repos d’'un grand nombre de participants dans ce groupe
ainsi que dans un groupe controle. L’activité ou la connectivité des deux groupes peut étre ensuite

comparée afin d’identifier les différences (Azeez et Biswal, 2017; Kraus et al., 2023).

Ces résultats sont considérés comme un apercu dans le fonctionnement neurobiologique des
pathologies ou taches a I'étude (Kraus et al., 2023). Il peut sembler naturel de penser que ce type
de recherche méne a la découverte de lois générales généralisables au niveau individuel, pourtant
la littérature semble plutot montrer le contraire (Hamaker, 2012; Kraus et al., 2023; Seghier et
Price, 2018; Thirion et al., 2007; Treadway et Leonard, 2016; Van Horn et al., 2008). Cette
inapplicabilité est due aux deux types de variabilité d’intérét qui sont masqués par les moyennes
de groupe ainsi que les méthodes utilisées pour I'obtenir : la variabilité interindividuelle (entre les
individus) et intra-individuelle (pour un méme individu a travers le temps). Ces variabilités,
généralement considérées comme des erreurs de mesure ou du bruit, représentent plutét des

variations informatives de I'activité cérébrale.

A un niveau statistique, I"application d’une tendance moyenne populationnelle & un individu
demande un changement de perspective qui n’est pas nécessairement valide (Fisher et al., 2018;

Hamaker, 2012; Molenaar et Campbell, 2009; Seghier et Price, 2018; Van Horn et al., 2008), ayant

50



le potentiel d’introduire des erreurs écologiques. Négliger de prendre en compte les variabilités
individuelles affecte non seulement la reproductibilité des résultats, mais aussi leur validité, étant
un facteur dans la crise de reproductibilité affligeant le domaine de I'IRMf et affectant
particulierement I'application de ces connaissances en clinique (Gratton et al., 2018; Kraus et al.,

2023; Marek et al., 2022; Specht, 2020; Thirion et al., 2007; Turner et al., 2018).

Les biomarqueurs, pour étre utilisés de facon efficace, ont besoin d’une taille d’effet suffisante,
et d’étre présents chez la majorité des individus du groupe ciblé d’'une fagon temporellement
stable. Pourtant, les biomarqueurs relevés dans Ila littérature de neuro-imagerie
comportementale ne se conforment pas a ces standards (Frohner et al., 2019; Kraus et al., 2023;
Nord et al., 2017; Shah et al., 2016; Specht, 2020; Treadway et Leonard, 2016). L'instabilité inter-
et intra-individuelle de I'activité cérébrale ainsi que des mesures phénotypiques diminue
I’association maximale possible entre ces deux variables (Frohner et al., 2019; Kraus et al., 2023;
Marek et al., 2022; Nikolaidis et al., 2022; Noble et al., 2019; Treadway et Leonard, 2016; Turner
et al., 2018). Un niveau d’association insuffisant impacte la taille des effets, ainsi que la
reproductibilité des résultats. De plus, la stabilité des résultats au niveau du groupe n’assure pas
leur stabilité a un niveau individuel (Fréhner et al., 2019; Nord et al., 2017). Dans une perspective
phénotypique, il a été démontré que plusieurs tests cognitifs et catégories diagnostiques n’ont
pas un niveau de stabilité suffisant pour étre propices a la découverte de biomarqueurs (Nikolaidis
et al., 2022). Ces catégories diagnostiques montrent aussi des différences importantes quant a
leur profil symptomatique entre les individus (Dalgleish et al., 2020; Kraus et al., 2023; Specht,
2020; Treadway et Leonard, 2016). La difficulté a reproduire les résultats en neuro-imagerie est
exemplifiée par deux méta-analyses récentes (He et al., 2019; Miiller et al., 2017) : n’ayant trouvé
aucune association significative avec leur diagnostic respectif (dépression majeure et autisme),
ils soulignent que les méta-analyses de leur domaine rapportent des résultats inconsistants.
Méme des études larges d’'une centaine d’individus n’assurent pas la reproductibilité des résultats
(Fréhner et al., 2019; Turner et al., 2018), la taille d’échantillon nécessaire se compterait plutot
dans les milliers (Marek et al., 2022). Conséquemment, bien que plusieurs décennies se soient
écoulées depuis les débuts de I'IRMf, son utilisation en clinique est tres limitée (O'Connor et

Zeffiro, 2019; Specht, 2020), étant principalement utilisée comme outil pour cartographier les
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fonctions cérébrales en préparation a des chirurgies (O'Connor et Zeffiro, 2019; Specht, 2020).
Une solution proposée pour les études futures est d’étudier les associations entre I'activité
cérébrale et les variables phénotypiques dans une perspective inter- et intra-individuelle (Gratton
etal., 2022; Kraus et al., 2023; Michon et al., 2022; Rosenberg et Finn, 2022; Treadway et Leonard,
2016).

1.4.2 Variabilité interindividuelle

Tout individu est unique, que ce soit au niveau psychologique ou biologique. Ces différences sont
souvent décrites comme étant des traits ou des tendances : des caractéristiques relativement
stables chez un individu a travers le temps, pouvant présenter des changements lents a long
terme (Hamaker et al., 2007). Au niveau cérébral, la connectivité fonctionnelle (Finn et al., 2015;
Gordon et Nelson, 2021; Gratton et al., 2018; Mueller et al., 2013; Seghier et Price, 2018; Van
Horn et al., 2008) I'architecture (Birgel et al., 2006; Gordon et Nelson, 2021; Gratton et al., 2018;
Kanai et Rees, 2011; Mueller et al., 2013; Seghier et Price, 2018; Van Horn et al., 2008; Woods,
1996) ainsi que la topologie précise des réseaux (Gordon et al., 2017; Gordon et Nelson, 2021;
Laumann et al., 2015; Salvo et al., 2021; Seitzman, Gratton, et al., 2019) peuvent différer
grandement, méme entre les individus sains. Ces différences ne sont pas du bruit pourtant, au
contraire elles montrent des associations avec plusieurs caractéristiques individuelles. Illustrant
cette différence est la latéralisation des aires du langage, bien qu’étant normalement a gauche,
elles peuvent étre situées dans I’'hémisphéere droit chez environ 7% de la population (Drane et al.,
2012). Outre cet exemple extréme, les individus montrent un patron de connectivité unique et
stable qui peut étre identifié de fagcon reproductible, étant comparable a une empreinte digitale
(Finn et al., 2015; Gordon et al., 2017; Gratton et al., 2018; Kong et al., 2019; Michon et al., 2022;
Seitzman, Gratton, et al., 2019). Ces différences sont liées a des facteurs génétiques ainsi que leur
modulation par I’environnement (Colclough et al., 2017; Kanai et Rees, 2011; Michon et al., 2022).
Plusieurs traits phénotypiques ont été corrélés avec I’activité cérébrale individuelle, par exemple
I’habileté sensorielle et motrice (Vaidya et Gordon, 2013), de nombreuses capacités cognitives
incluant les niveaux d’intelligence fluide et de mémoire de travail (Finn et al., 2015; Kong et al.,
2019; Vaidya et Gordon, 2013) ou la stratégie cognitive de prédilection du sujet (Miller et al.,

2012), ainsi que plusieurs traits de personnalité tels les niveaux d’empathie, I'extraversion ou

52



I"'usage régulier de substances (Cox et al., 2012; Kanai et Rees, 2011; Kashyap et al., 2020; Kong
et al,, 2019).

Comme mentionné, ignorer la variabilité interindividuelle peut entrainer des erreurs lorsque les
résultats sont appliqués a I'individu. Entre autres, les tendances au niveau individuel ainsi que
dans les sous-groupes peuvent différer dans leur magnitude ou méme étre inverses a la moyenne
globale (Fisher et al., 2018; Kanai et Rees, 2011; Van Horn et al., 2008). Ces erreurs se produisent
puisque plutét que de représenter les individus d’une population, les études de groupes
rapportent des résultats pour un sujet moyen. Pourtant, le sujet moyen n’existe pas, il est une
abstraction qui ne représente potentiellement aucun des individus dans la population ciblée
(Laumann et al., 2015; Seghier et Price, 2018). Un résultat global moyen assume une certaine
homogénéité du fonctionnement cérébral au niveau populationnel. Pourtant, les différences sont
informatives, et masquer cette variabilité peut nuire a I’élucidation du systéeme cérébral étudié
(Fedorenko, 2021; Kanai et Rees, 2011; Kraus et al., 2023). L’article de Seghier et Price (2018)
offre un exemple plus concret : une situation ou les sujets présentent deux stratégies distinctes
pour accomplir une tache, associées a deux différents patrons d’activité (illustré par la Figure 6).
Dans le cadre d’une étude rapportant des moyennes de groupes, I'activité reliée a ces différentes
stratégies est agrégée pour obtenir un résultat qui ne représente ni I'une ni l'autre des stratégies
et ne s'applique a aucun des individus du groupe a I'étude. Ces différences en stratégies peuvent
étre vues dans un nombre de taches cognitives concernant par exemple la lecture ou la mémoire
(Miller et al., 2012; Seghier et Price, 2018; Van Horn et al., 2008), mais aussi lors de taches
motrices simples (Gratton et al., 2018). Dans ce type de situation, masquer les sous-groupes par
le moyennage cause une perte d’information individuelle essentielle, pouvant affecter la validité,
la taille des résultats ainsi que la capacité de généraliser aux individus. Prendre en compte ces
traits permettrait au contraire de former des sous-groupes plus informatifs plutot que de
considérer seulement le portrait d’'un sujet moyen (Finn et al., 2015; Gratton et al., 2018; Seghier

et Price, 2018; Seitzman, Gratton, et al., 2019; Turner et al., 2018).
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Figure 6

Représentation visuelle de la perte d’information par le moyennage de sous-groupes divergents

Image 1 Average

Trends in Cognitive Sciences

Note. Tiré de « Interpreting and Utilising Intersubject Variability in Brain Function » par M. L.
Seghier et C. J. Price, juin 2018, Trends in Cognitive Sciences, 22(6), p. 517-530, fig. |
(https://doi.org/10.1016/.tics.2018.03.003). CC BY 4.0.

Les différences entre les individus sont masquées a plusieurs niveaux de I'analyse en IRMf,
incluant lors du traitement des images. Afin d’agréger I’activité cérébrale de plusieurs sujets, les
images sont transformées pour correspondre a un espace standard. Pourtant, d( a la variabilité
spatiale, il est possible gu’'une méme région anatomique ne corresponde pas aux mémes
coordonnées entre les individus, méme apres la standardisation (Dubois et Adolphs, 2016; Frost
et Goebel, 2012; Gordon et Nelson, 2021; Michon et al., 2022; Naselaris et al., 2021; Thirion et
al., 2007; Woods, 1996). De plus, des régions anatomiques correspondantes peuvent aussi
présenter un profil fonctionnel différent (Frost et Goebel, 2012; Gordon et al., 2017; Laumann et
al., 2015; Michon et al., 2022). Comme il a été relevé dans les débuts de I'IRMf, la standardisation
spatiale n’est pas suffisante pour compenser la variation entre les sujets, une observation qui est
encore pertinente aujourd’hui (Michon et al., 2022; Ogawa et al., 1992). Cette non-analogie des
régions cause des probléemes lors de l'analyse utilisant la parcellisation, qui assume une

organisation identique pour chaque participant (Gordon et Nelson, 2021; Kraus et al., 2023;

54


https://doi.org/10.1016/j.tics.2018.03.003

Michon et al., 2022). Pour une méme région, la variation introduite par les différences spatiales
et fonctionnelles peut masquer de l'activité significative et diminuer la taille des effets
(Fedorenko, 2021; Frost et Goebel, 2012; Gordon et al., 2017; Gordon et Nelson, 2021; Kraus et
al., 2023; Michon et al., 2022), expliquant en partie les difficultés a reproduire les résultats des
études de neuro-imagerie. Ces variations font en sorte que les effets globaux ne sont pas
nécessairement présents chez un individu donné, affectant I'utilité des biomarqueurs provenant
de moyennes de groupes (Chou et al., 2012; Dubois et Adolphs, 2016; Kraus et al., 2023; Miller et
al., 2012). Outre les problemes dans la correspondance des régions, I'organisation cérébrale est
plus complexe que la moyenne ne laisse transparaitre, leur organisation fine est différente pour
chaque individu, bien que les réseaux partagent beaucoup de similarités. Les études individuelles
intensives peuvent caractériser plus précisément la topologie des réseaux et sous-réseaux qui
sont normalement brouillés par le moyennage (Gordon et al., 2017; Gordon et Nelson, 2021; Kong
et al,, 2019; Kraus et al., 2023; Laumann et al., 2015; Salvo et al., 2021; Seitzman, Gratton, et al.,
2019). Ce niveau de précision permet par exemple de séparer les régions ou réseaux fonctionnels
hautement variables qui sont considérés comme étant une méme entité par le moyennage
spatial : une région au caractére multifonctionnel pourrait, a la lumiére des études profondes,
révéler des subdivisions fonctionnellement distinctes. Ces recherches ont mené a la découverte
de trois réseaux généralement associés au réseau du mode par défaut, répondant plus
spécifiguement a la projection épisodique, la cognition sociale et le langage, respectivement
(Smith et al., 2021). Ou a l'inverse, le réseau du mode par défaut lui-méme, ayant trois sous-
divisions reconnues, n‘en présenterait que deux. La troisieme sous-division serait plutét un
artefact résultant du chevauchement de ces deux réseaux d(i a la variabilité interindividuelle, suivi
de leur combinaison par moyennage (Gilmore et al., 2021). Les différences individuelles dans
I’organisation des réseaux montrent des corrélations avec plusieurs traits, incluant des mesures
concernant la cognition, la personnalité et les émotions (Finn et al., 2015; Kong et al., 2019). Ce
type de variante est considéré comme étant un candidat plausible pour utilisation en tant que
biomarqueur (Kraus et al., 2023), un patron spécifique ayant été identifié comme potentiel
facteur de risque pour la dépression (Lynch et al., 2023) (tel que détaillé dans la section 1.3.3), un

autre étant associé a la satisfaction de vie et I'abus de substances (Seitzman, Gratton, et al., 2019).
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L'imagerie de précision nécessaire a ce type d’étude requiert une grande quantité de données
par individu, qui peuvent étre obtenues par I'utilisation de jeux de données profonds, contenant
la prise de mesures répétée d’une quantité plus souvent limitée de sujets (Cornblath et al., 2019;
Filevich et al., 2017; Kraus et al., 2023; Michon et al., 2022; Naselaris et al., 2021). Un exemple
notable est le jeu de donnée MyConnectome (Poldrack et al., 2015), dont la prise de mesure de
son unique sujet s’étend sur une période de 18 mois, pour un total d’une centaine de sessions.
Leurs mesures comprennent des données IRMf ainsi qu’'un grand nombre de données
phénotypiques ayant un potentiel lien avec I’activité neuronale. Ce type de jeu de donnée permet
non seulement de considérer les traits individuels, mais aussi de prendre en compte les effets de
la variation intra-individuelle des associations entre I'activité cérébrale (Kraus et al., 2023; Michon
et al., 2022; Seitzman, Gratton, et al., 2019), considérés a ce niveau comme du bruit (Frohner et
al., 2019; Kraus et al., 2023; Shah et al., 2016; Treadway et Leonard, 2016; Yarkoni et Braver,
2010). L'IRMf, comme noté a ses débuts, est particulierement adapté a ce type de collecte de
données répétées, étant non invasive (Ogawa et al.,, 1992). Cependant, pour beaucoup de
questions interindividuelles, il est possible d’utiliser la méme structure de données que pour les
moyennes de groupes : des jeux de données larges, comprenant les données transversales d’un
grand nombre d’individus (Gratton et al., 2022). Bien qu’il ait été démontré que les associations
utilisant cette méthode soient petites et demandent beaucoup de sujets (Marek et al., 2022), elle
permet entre autres de former des sous-groupes selon la similarité des patrons de connectivité
des participants (Drysdale et al., 2017; Kashyap et al., 2020; Miller et al., 2012; Seghier et Price,
2018; Seitzman, Gratton, et al., 2019), qui peuvent par la suite présenter des corrélations avec
certains traits phénotypiques. Une étude de ce type montre des résultats prometteurs pour le
regroupement de sujets selon leur patron de connectivité dans un contexte de dépression
majeure (Drysdale et al., 2017). Comme il a été mentionné précédemment, les sujets appartenant
a un méme groupe, telle une méme catégorie diagnostique, peuvent étre grandement
hétérogénes (Drysdale et al., 2017; Kraus et al., 2023; Specht, 2020). Non seulement les sous-
groupes dans cette étude présentaient une bonne précision prédictive du diagnostic, pouvant

étre discriminés par rapport a d’autres pathologies, ils montraient également une capacité a
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prédire la réponse au traitement par stimulation magnétique transcranienne (Drysdale et al.,
2017).

Etudier les associations au niveau interindividuel pourrait conduire a une meilleure
compréhension des mécanismes cérébraux (Cornblath et al., 2019; Dubois et Adolphs, 2016;
Gordon et al., 2017; Kraus et al., 2023; Michon et al., 2022; Seghier et Price, 2018), permettant
I’élaboration de modeles et inférences plus valides et précis comparativement aux moyennes de
groupes. Le but de ces études est d’éventuellement trouver des biomarqueurs individualisés
adaptables a I'individu ayant le potentiel de servir de cible thérapeutique, prédire le pronostic et
guider le choix d’intervention ainsi que son application (Cornblath et al., 2019; Drysdale et al.,

2017; Gordon et al., 2017; Michon et al., 2022).

1.4.3 Variabilité intra-individuelle

L'individu est dynamique, les variations étant représentées par différents états qui sont une
variation autour d’un trait représentant leur tendance moyenne (Hamaker et al., 2007). Malgré
la robustesse des effets interindividuels, le cerveau est variable, et ce jusqu’au niveau cellulaire
(Garrett et al., 2013; Gratton et al., 2018). Cette variabilité ne correspond pas a des changements
a long terme comme l'apprentissage, le développement ou l'issue d’'une condition, mais
représente plutét des changements temporaires et réversibles (Hamaker et al., 2007). La
fréguence de ces changements se présente a de nombreux niveaux, que ce soit a I'échelle des
secondes, minutes, jours, semaines ou mois (Poldrack et al., 2015; Rosenberg et al., 2020;
Treadway et Leonard, 2016; Wichers, 2014; Yang et Lewis, 2021). Bien que la variabilité intra-
individuelle soit généralement ignorée ou considérée comme une source de bruit par les études
interindividuelles et de groupe (Chen et al., 2021; Finn et Rosenberg, 2021; Fréhner et al., 2019;
Turner et al., 2018; Yarkoni et Braver, 2010), une panoplie de processus d’intérét psychologiques
et biologiques varient aussi a ces échelles temporelles. Il est donc raisonnable d’assumer que
plusieurs de ces caractéristiques soient représentées par 'activité cérébrale. Effectivement, les
variations intra-individuelles dans I'activité cérébrale au repos ont été associées a plusieurs
facteurs, dont I'attention (Rosenberg et al., 2020; Shine et al., 2016), le cycle circadien (Hodkinson
et al., 2014; Shannon et al., 2013), la consommation de caféine et de nourriture (Laumann et al.,

2015; Poldrack et al., 2015), I’état hormonal (Pritschet et al., 2021), I'expression génique (Poldrack
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et al., 2015), ou méme le contenu des pensées spontanées durant la prise de mesure (Brennan et
al., 2021). Utilisant des taches, il est possible de discriminer I'activité spécifique a la réussite ou
I’échec d’un exercice (Pessoa et al., 2002; Ress et al., 2000; Sapir et al., 2005).

La variabilité intra-individuelle d’intérét pour les besoins de ce manuscrit est la variation entre
différents tests et sessions, tant au niveau de la connectivité fonctionnelle que des états
phénotypiques. Il est a noter toutefois que la variabilité intra-individuelle peut étre considérée a
différentes échelles temporelles. Il est possible, par exemple, de mesurer I'activité dynamique au
sein d’'une méme session, au niveau des secondes et minutes (Bijsterbosch et al., 2017; Chen et
al., 2021; Garrett et al., 2013; Yang et Lewis, 2021). La dynamique fonctionnelle, de méme que
les méthodes statiques, est simplement une technique d’analyse, pouvant étre utilisée au niveau
du groupe (Penalba-Sanchez et al., 2022), interindividuellement (Jing et al., 2023) ou intra-
individuellement entre plusieurs mesures (Betzel et al., 2017; Yang et Lewis, 2021).
Alternativement, l'un pourrait s’intéresser a la variabilité phénotypique en tant que trait
(Nesselroade, 2001; Wang et al., 2012) en étudiant les associations cérébrales a différents profils
de variabilité comportementale (MacDonald et al., 2006). Plusieurs de ces études peuvent utiliser
des jeux de données larges plus classiques, mais afin d’étudier la variabilité entre différentes
sessions, il est nécessaire d’utiliser un jeu de données profond comprenant des prises de mesures
répétées du ou des participants. Cette approche permet d’inclure des données de variation intra-
individuelles au cours de plusieurs heures, jours, semaines ou mois pour chaque sujet, a la fois
pour les données phénotypiques et les données de neuro-imagerie (Cornblath et al., 2019;

Filevich et al., 2017; Kraus et al., 2023; Molenaar et Campbell, 2009).

Il est assumé implicitement par les études de traits (obtenus par les études de moyennes de
groupes ou les études interindividuelles) que la variabilité a travers le temps chez un individu est
négligeable, identique entre chaque individu, ou équivalente a la variabilité interindividuelle
(Chen et al., 2021; Finn et Rosenberg, 2021; Fisher et al., 2018; Hamaker, 2012; Michon et al.,
2022; Molenaar et Campbell, 2009; Yarkoni et Braver, 2010). Une parfaite applicabilité des effets
interindividuels au niveau intra-individuel demande a ce que les processus étudiés soient
ergodiques. L’ergodicité est atteinte en suivant des regles strictes, étant I’homogénéité et la

stationnarité des processus étudiés : les sujets doivent étre identiques et avoir la méme moyenne
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et variance a travers le temps (Fisher et al., 2018; Hamaker, 2012; Michon et al., 2022; Molenaar
et Campbell, 2009). Ces criteres, pourtant, ne sont pas satisfaits par les processus biologiques et
psychologiques, incluant ceux étudiés en IRMf. Plusieurs études démontrent que les variabilités
inter- et intra-individuelles en imagerie fonctionnelle different par leur magnitude et par leur
localisation (Gordon et al., 2017; Gratton et al., 2018; Laumann et al., 2015). Ignorer la variabilité
intra-individuelle peut affecter la stabilité, taille et direction des effets trouvés ainsi que la validité
a les généraliser (Chen et al., 2021; Fréhner et al., 2019; Marek et al., 2022; Nord et al., 2017;
Treadway et Leonard, 2016; Yarkoni et Braver, 2010). L’application des résultats de groupe ou
interindividuels a I'individu comprend un risque d’introduire des erreurs écologiques. Un exemple
d’erreur a ce niveau est illustré par Hamaker (2012) : une étude mesurant la vitesse de frappe
ainsi que le pourcentage de fautes de frappe au niveau populationnel trouve une corrélation
négative entre ces deux variables. Appliquer cette relation au niveau individuel impligquerait que
plus une personne augmente sa vitesse d’écriture, moins elle fait de fautes de frappe. Bien
évidemment, ce n’est pas exact, au niveau individuel, la relation est plutét positive : écrire plus
rapidement augmente aussi la quantité de fautes commises. Cette divergence dans la corrélation
des variables est présentée visuellement par la Figure 7a. La relation négative au niveau de groupe
serait due au niveau d’expérience des sujets, ou les gens plus familiers avec I'écriture sur un
clavier sont a la fois plus rapides et font moins d’erreurs.

Dans un méme ordre d’idées, les relations intra-individuelles peuvent tout de méme suivre la
tendance générale (Figure 7b), montrer une direction d’effet en I'absence de tendance (Figure
7c) ou méme montrer une divergence d’effets intra-individuels selon I'individu concerné bien
qgu’une tendance générale soit clairement détectée (Figure 7d) (Hamaker, 2012). Comme tout
résultat appliqué a I'individu est essentiellement appliqué au niveau intra-individuel (Molenaar

et Campbell, 2009), les études a ce niveau sont requises afin d’assurer la validité des inférences.
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Figure 7

Contraste entre les tendances générales et les relations intra-individuelles
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Note. Les points représentent des prises de mesures, les cercles sombres représentent la relation
au niveau de groupe et les cercles clairs représentent la tendance intra-individuelle. Les figures

sont inspirées de la représentation par Hamaker (2012).

Sachant que la variabilité intra-individuelle est informative, ignorer les effets a ce niveau peut
nuire grandement a la compréhension du phénomene étudié (Treadway et Leonard, 2016).
L’étude directe des états et leurs associations permet de dissocier les effets des états de ceux liés
aux traits, apportant des informations complémentaires aux études interindividuelles et
transversales (Hamaker, 2012; Hamaker et al., 2007; Kraus et al., 2023; Lynch et al., 2023; Yarkoni
et Braver, 2010). Par exemple, ces études peuvent servir a déterminer si une activité est un signe
de I'état aigu d’une pathologie, contrairement a un biomarqueur permanent. Une étude pourrait
évaluer précisément la réponse du cerveau associée a I'échec d’une tache plutét que de
considérer |'activité stable reliée a un taux plus élevé d’échec (Yarkoni et Braver, 2010). Cette

vision plus exhaustive des associations cérébrales, combinant les effets des traits et des états,
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permet de construire des modeéles plus adaptables et généralisables, apportant non seulement
une meilleure validité des inférences, mais aussi une compréhension plus compléete des substrats
pathologiques. Les études intra-individuelles permettent de faire des liens directs et explicites
aux mécanismes neurobiologiques sous-tendant les processus variables, assurant une meilleure
validité de ces associations et, ce faisant, ménent a une meilleure compréhension du
fonctionnement cérébral (Chen et al., 2021; Cornblath et al., 2019; Kraus et al., 2023; Treadway
et Leonard, 2016; Yarkoni et Braver, 2010). En pathologie, par exemple, les symptomes varient
au niveau des heures, jours et mois, et peuvent dépendre des événements vécus par le patient
dans un profil d’interaction spécifique a I'individu (Kraus et al., 2023; Treadway et Leonard, 2016;
Wichers, 2014). Cette variation dans les pathologies permet d’étudier les associations cérébrales
fonctionnelles aux différents symptomes et phases (Heller, 2016; Rey et al., 2021), et de
différencier les changements a la suite d’un traitement par rapport a d’autres mécanismes
compensatoires (Heller, 2016). Une étude présentée précédemment montre une capacité a
prédire les niveaux d’anhédonie et d’anxiété en dépression utilisant les patrons de connectivité
dans le réseau de saillance (Lynch et al.,, 2023). Une autre montre deux profils d’activité
dynamique de I'amygdale durant la phase dépressive et maniaque de la bipolarité respectivement
(Rey et al., 2021). D’autres se sont penchés sur I'étude des patients atteints de migraine,
permettant de trouver des changements distribués dans la connectivité fonctionnelle non
seulement durant la phase aigué, mais aussi durant la période précédant un épisode, révélant les
changements cycliques de la pathologie (Filippi et al., 2022; Schulte et al., 2020; Stankewitz et
Schulz, 2022).

D’un intérét particulier est la variation des états affectifs a travers le temps. Les humeurs positives
et négatives montrent autant sinon plus de variation intra-individuelle gu’interindividuelle
(Treadway et Leonard, 2016) et jouent un réle central dans les troubles de I’humeur (Stanton et
Watson, 2014). Utilisant le jeu de données MyConnectome, des études rapportent des
associations cérébrales aux changements de I'humeur. L'une, portant sur la dynamique
fonctionnelle, note seulement une association a la dimension positive, lié a I'augmentation de la
flexibilité des connexions (Betzel et al., 2017). Une autre (Mirchi et al., 2018) rapporte que les

humeurs positives sont associées a plus de cohérence entre les différents réseaux au repos

61



(particulierement entre le cortex cingulaire antérieur subgénual et le cortex cingulaire
postérieur), alors que les humeurs négatives sont associées a la connectivité a l'intérieur de ces
réseaux. lIs notent que, bien que la connectivité du réseau du mode par défaut ainsi que du cortex
cingulaire antérieur subgénual soient tous deux associés a I’hnumeur positive, leur connectivité
mutuelle est plut6t liée a sa diminution. Des études intracraniennes mettent aussi en évidence
des liens aux changements affectifs, principalement avec les structures limbiques et préfrontales.
Une de ces études rapporte une cohérence entre I'amygdale et I’"hippocampe présente chez 13
sujets parmi 21, étant reliée aux changements dans I"lhumeur (Kirkby et al., 2018). Une autre
rapporte un lien plus prévalent du cortex orbitofrontal avec I’humeur chez la majorité des sujets,
mais rapporte aussi des associations avec le cortex cingulaire antérieur ventral et dorsal,
I’'amygdale, I’hippocampe ainsi que le gyrus frontal moyen et supérieur (Sani et al., 2018). Des
études intra-individuelles basées sur I'induction d’affects a I'aide de taches rapportent aussi que
la valence et I’excitation impliquent des régions disséminées semblables a ceux détaillés dans
I’espace neural de référence introduit précédemment (voir section 1.3.3) : des régions frontales,
limbiques, temporales et visuelles (Baucom et al., 2012; Bush et al., 2018; Kim et al., 2016).

Bien que ce niveau d’analyse en neuro-imagerie soit une avenue qui reste encore trés peu
explorée (Chen et al., 2021; Poldrack et al., 2015), il offre beaucoup de promesses quant a sa
future utilité clinique. Ces études permettraient de découvrir des cibles thérapeutiques adaptées
(Heller, 2016; Lynch et al., 2023) ainsi que d’identifier de quelle facon la variabilité impacte la
réponse au traitement (Cornblath et al., 2019). Ces connaissances sont propices a la création de
modeles de prédiction plus personnalisés, répondant aux besoins spécifiques du patient. Les
connaissances intra-individuelles peuvent informer sur le meilleur moment pour effectuer un
traitement, ou pourraient trouver des biomarqueurs indiqguant un besoin de modifier le
traitement, complémentant les informations provenant d’études interindividuelles (Cornblath et
al., 2019; Heller, 2016; Scangos et al., 2021). Cette idée est illustrée par une étude récente du
traitement de la dépression par stimulation profonde du cerveau utilisant des microélectrodes
(Scangos et al., 2021). Leurs résultats démontrent qu’une méme stimulation dans une région peut
éliciter une réponse différente et méme inverse selon I'état affectif du sujet. Cette information

peut ensuite étre utilisée afin de décider quelle région est préférable a stimuler selon le profil
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symptomatique du patient. Ces résultats refletent un effet semblable relevé chez plusieurs
especes lors d’études animales sur I'affectivité (Lindquist et al., 2016). Cet exemple appuie
davantage I'importance d’élucider les mécanismes de I’humeur et démontre pourquoi les études
intra-individuelles fournissent une avenue prometteuse pour leur compréhension, tout en

exemplifiant les applications cliniques pouvant en découler.

1.4.4 Conclusion

La majorité des connaissances en neuro-imagerie proviennent d’études de groupe basées sur des
données transversales, rapportant des tendances générales qui ne sont pas nécessairement
applicables au niveau individuel. Les résultats issus de cette méthode peuvent comporter des
erreurs importantes, pouvant impacter la stabilité, magnitude et direction des effets, affectant
leur reproductibilité ainsi que leur utilité en clinique. Afin de pallier ces problemes, ainsi que
d’obtenir une vision plus précise et valide du fonctionnement cérébral, des analyses sur les
associations au niveau inter- et intra-individuelles doivent étre conduites. Les études intra-
individuelles en particulier montrent une capacité a élucider les mécanismes sous-tendant les

changements dynamiques chez I’humain, telle I'affectivité.

1.5 FEtude présentée

Le but de notre étude était d’analyser la relation entre les variations affectives intra-individuelles
et leurs substrats cérébraux fonctionnels dans un groupe d’individus, ainsi que d’évaluer la
robustesse de ces effets dans une perspective de généralisation. Pour ce faire, nous avons utilisé
le jeu de données profond Day2day (Filevich et al., 2017), contenant 40 a 50 sessions de six
participants prises au cours de 6 a 8 mois. Chacune de ces sessions comprenant une mesure IRMf
au repos ainsi qu’une grande quantité de variables phénotypiques incluant les réponses au
guestionnaire d’humeur PANAS. La relation entre ces variables a été étudiée a l'aide
d’apprentissage machine, par I'entremise de modeles de régression linéaire mixte multivariés

pénalisés par LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) (Tibshirani, 1996).

A la suite du prétraitement des données d’imagerie (Bijsterbosch et al., 2017; Caballero-Gaudes

et Reynolds, 2017; Dubois et Adolphs, 2016), les données de connectivité ont été extraites,
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utilisant un sous-ensemble de 15 régions émotionnelles provenant de I'atlas du Brainnetome (Fan
et al., 2016) afin de réduire la dimensionnalité des données. Ces régions ont été sélectionnées de
facon quantitative pour leur force d’association aux catégories taxonomiques d’émotion de
Brainmap (P. T. Fox et al., 2005; Fox et Lancaster, 2002). La dimensionnalité a été davantage
réduite en regroupant les données de connectivité a I'aide d’'une analyse en composantes
principales (PCA) (Jolliffe, 2002; Mwangi et al., 2014; Pearson, 1901). L'orthogonalité de ces
composantes réduit aussi le risque de colinéarité entre les prédicteurs lors de I’entrainement des

modeles (Jolliffe, 2002).

Le lien entre la connectivité et I'affectivité a été étudié a I'aide de modeéles linéaires a effets
mixtes, prenant en compte la structure hiérarchique des sujets et leurs sessions (Garson, 2013;
McLean et al.,, 1991). Chaque analyse a été faite séparément pour I'échelle positive (PA) et
négative (NA) du PANAS, créées en additionnant les scores des 10 termes affectifs associés a
chaque échelle. Les modeles multivariés ont été entrainés en utilisant 30 composantes PCA en
tant que prédicteurs. La régularisation LASSO, une méthode de sélection de caractéristiques
parcimonieuse (Dwyer et al., 2018; Hastie et al., 2015; Reisetter et Breheny, 2021; Schelldorfer et
al., 2014; Tibshirani, 1996), a servi a optimiser les modeles et permettre leur utilisation dans un
jeu de données hautement dimensionnel tout en limitant le surapprentissage (Dwyer et al., 2018;
Mwangi et al., 2014; Yarkoni et Westfall, 2017; Ying, 2019). La qualité d’ajustement des modeéles
a été évaluée en mesurant le pourcentage de variance expliquée au niveau intra-individuel. La
généralisabilité des modeles multivariés a par la suite été testée en utilisant la validation croisée
a k blocs au niveau des sessions (Varoquaux et al., 2017). Cette analyse est conduite afin de
mesurer le pouvoir prédictif des modeles sur de nouvelles données, ainsi que d’évaluer la
présence de surapprentissage. Ces résultats ont été complémentés a I'aide d’analyses univariées
de masse au niveau des 105 connexions individuelles. Comparativement aux analyses
multivariées, les analyses univariées ne considérent pas les interactions entre différents
prédicteurs, mais évaluent plutot les associations de chaque connexion en isolation (Bijsterbosch
et al., 2017; Davis et Poldrack, 2013). Le probleme des comparaisons multiples a été pris en
compte par une correction des taux de fausses découvertes (Benjamini et Yekutieli, 2001; Bennett

et al., 2009).
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Nos modeles ont rapporté une capacité a expliquer une modeste proportion de la variabilité intra-
individuelle des échelles affectives (11-15%) ainsi qu’une capacité a généraliser, quoique plus
faiblement (2-5%). Nous avons ensuite procédé a I'analyse des modéles, révélant le lien saillant
de I'amygdale et I'insula avec I'affectivité positive et négative. Les modeéles et résultats ont ensuite
été discutés, tout comme leurs implications, ainsi que leur potentiel, particulierement dans le

milieu clinique.
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2.1 Abstract

Affective neuroscience has traditionally relied on cross-sectional studies reporting group averages
to uncover the brain correlates of affects, emotions, and moods. Such findings obfuscate not only
inter-individual variability that may reflect stable traits, but also intra-individual variability that
may reveal meaningful changing affect states. The few functional magnetic resonance imaging
(fFMRI) longitudinal studies that have linked changes in brain function to the ebbs and flows of
affective states over time have mostly investigated single individuals. In this study, we explored
how the functional connectivity of brain areas associated with affective processes can explain
within-person fluctuations in self-reported positive and negative affects across several subjects.
To do so, we leveraged the Day2day dataset that includes 40 to 50 resting-state fMRI scans along
self-reported positive and negative affectivity from a sample of 6 healthy participants. Sparse
multivariate mixed-effect linear models could explain 15% and 11% of the within-person variation
in positive and negative affective states, respectively. Evaluation of these models' generalizability
to new data demonstrated the ability to predict approximately 5% and 2% of positive and
negative affect variation. The functional connectivity of limbic areas such as the amygdala,
hippocampus and insula appeared most important to explain the temporal dynamics of affects

over days, weeks, and months.
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2.2 Introduction

Affective processes, encompassing core affects, emotions, and moods (Ekkekakis, 2013), play a
crucial role in everyday life, with their dysregulation being central in various psychopathologies
(Marroquin et al., 2017; Stanton & Watson, 2014; Yardley & Rice, 1991). Functional magnetic
resonance imaging (fMRI) in humans has contributed to characterize the neural correlates of
affective processes. Meta-analyses of activation studies using tasks that elicit specific categories
of affective components support the idea that distinct affect and emotions are not localized in
dedicated brain regions or networks, but rather involve the interplay of a distributed set of
domain-general brain areas (Glindem et al., 2022; Kober et al., 2008; Lindquist et al., 2016;
Lindquist et al., 2012; Riedel et al., 2018; Vytal & Hamann, 2010; Wager et al., 2015). Commonly
associated with affective processes are limbic regions such as the amygdala, hippocampus, insula,
ventral striatum, and anterior cingulate cortex, alongside various areas of lateral and medial
prefrontal cortices. Additional implicated regions include the temporal lobe (e.g., the fusiform
gyrus), the supplementary motor area, and parts of the cerebellum. Hemispheric asymmetries in
the recruitment of these regions have been reported in functional brain imaging studies, although
there is no single consensus on hemispheric preferences for positive versus negative affectivity
(Kober et al., 2008; Lindquist et al., 2016; Lindquist et al., 2012; Riedel et al., 2018; Rohr et al.,
2013; Vytal & Hamann, 2010; Wager et al., 2015). Beyond task-based activation studies, research
exploring the modulation of resting-state functional brain connectivity by affective processes has
revealed the involvement of intrinsic networks that comprise the aforementioned brain regions,
such as the default-mode, salience and visual networks (Eryilmaz et al., 2011; Harrison et al.,
2008; Rohr et al., 2013; Satpute & Lindquist, 2019; Touroutoglou et al., 2015; Underwood et al.,
2021). For instance, the default-mode network has been hypothesized to represent the internal
experience of emotions and to facilitate the discrimination between affective states (Eryilmaz et

al., 2011; Saarimaki et al., 2022; Satpute & Lindquist, 2019).

Findings from affective neuroscience have predominantly relied on cross-sectional study designs
utilizing group averages, where individual data at a single time point are amalgamated into an
idealized average subject. However, such reliance on group averages obfuscate meaningful

variability at both the inter-individual and intra-individual levels (Chen et al., 2021; Fisher et al.,
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2018; Hamaker, 2012; Kraus et al., 2023; Michon et al., 2022; Molenaar & Campbell, 2009;
Naselaris et al., 2021; Seghier & Price, 2018; Van Horn et al., 2008).The interpretation of findings
based on group averages often fall prey to ecological fallacies, leading to erroneous inferences
about individuals within the group and overlooking the true complexity of the brain-behavior
relationships (Fisher et al., 2018; Hamaker, 2012; Molenaar & Campbell, 2009; Van Horn et al.,
2008). It is possible to obtain reliable results at group level using data that is unreliable across
time in the subjects that define the group (Frohner et al., 2019). Therefore, brain imaging studies
that focus on unraveling inter- and intra-individual variability are necessary to properly
characterize stable traits and transient states, respectively (Chen et al., 2021; Cornblath et al.,

2019; Kraus et al., 2023; Lynch et al., 2023; Treadway & Leonard, 2016; Yarkoni & Braver, 2010).

There has been growing interest in the characterization of inter-individual traits with precision
neuroimaging studies as of late (Fedorenko, 2021; Kraus et al., 2023; Marek et al., 2022; Michon
et al., 2022; Seghier & Price, 2018). However, as noted by Molenaar and Campbell (2009) and
demonstrated by Fisher et al. (2018), trait-level effects cannot be directly applied to state-level
processes without prior validation. Equivalence between inter- and intra-individual variabilities
would require the studied processes to be ergodic —homogenous in a population and static
across time. This condition, notably, does not hold true for most if not all processes in cognitive
and psychiatric neuroscience (Fisher et al., 2018; Hamaker, 2012; Molenaar & Campbell, 2009).
While functional brain organization exhibits most variability at the inter-individual level (Gratton
et al., 2018), notable dynamic processes occur at the intra-individual level, manifesting at various
temporal resolutions, including minutes, hours, days, or weeks. These temporal dynamics in brain
function likely reflect in part relevant cognitive and affective processes. The study of intra-
individual variability in brain function holds particular relevance in psychopathology where
periods of remission alternate with recurrent relapses. This approach holds the potential to
identify optimal treatment timing or pinpoint when a treatment modification is necessary
(Cornblath et al., 2019; Heller, 2016; Scangos et al., 2021). Indeed, promising biomarkers for
psychiatric disorders, such as activations of amygdala and the cingulate cortex in response to
emotional tasks for the treatment of mood disorders, exhibit significant between-session

variability at the intra-individual level (Nord et al., 2017).
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Intra-individual changes in human brain function have been observed at various temporal scales,
in relation to multiple physical, cognitive, and behavioral variables. Brain activation levels can
elucidate fluctuations in behavioral performance at the single trial level, presumably as a function
of attention (Pessoa et al., 2002; Ress et al., 2000; Sapir et al., 2005). These attention-related
effects exhibit robustness across diverse temporal resolutions (Rosenberg et al., 2020). The
unprecedented accumulation of extensive resting-state fMRI data, coupled with various
phenotypic variables in a single subject over 18 months (Laumann et al., 2015; Poldrack et al.,
2015), has enabled the exploration of the relationship between functional brain connectivity and
attention levels over days, weeks, and months (Shine et al., 2016). Additional resting-state
functional brain connectivity studies have revealed intra-individual variations associated with the
content of thoughts (Brennan et al., 2021), hormone levels (Mueller et al., 2021; Pritschet et al.,
2020; Pritschet et al., 2021), the circadian rhythm (Hodkinson et al., 2014; Shannon et al., 2013),
and the occurrence of migraines (Filippi et al., 2022; Stankewitz & Schulz, 2022). Within the
affective domain, the intensively repetitive scanning of a healthy subject over months (Laumann
et al., 2015; Poldrack et al., 2015) has revealed an increase in network flexibility in positive mood
(Betzel et al., 2017). Positive mood was further associated with the functional connectivity of the
subgenual anterior cingulate cortex (Mirchi et al., 2018). Task-based fMRI activation studies of
basic affective dimensions (valence and arousal) have reported intra-individual associations in
frontal, limbic, visual, and temporal regions (Baucom et al., 2012; Bush et al., 2018; Kim et al.,
2016). Using intracranial electroencephalography, fluctuations in self-reported moods over
several days could be predicted in a majority of subjects using amygdala-hippocampus coherence
(Kirkby et al., 2018) and other limbic regions, such as the orbitofrontal cortex (Sani et al., 2018).
In clinical populations, intensive longitudinal resting-state fMRI studies have linked amygdala
connectivity with distinct mood states (euthymia, depression, mania/hypomania) in bipolar
disorders (Rey et al., 2021) as well as fronto-striatal connectivity with anhedonia symptoms in

individuals with depression (Lynch et al., 2023).

In the present study, we further explored how functional connectivity of brain regions previously
associated with affective processes could explain within-person fluctuating moods over weeks

and months at the group level in several healthy subjects. Given the limited number of subjects,
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our focus was placed on within-person effects averaged across subjects without characterizing
between-person effects. We leveraged the Day2day dataset, which includes resting-state fMRI
data as well as self-reported positive and negative affects in a small group of healthy subjects
scanned on numerous occasions over approximately half a year (Filevich et al., 2017). This
intensively longitudinal brain imaging dataset was previously utilized to investigate intra-
individual changes in brain function related to time spent outdoors (Kiihn et al., 2021), changes
in weather (Di et al.,, 2022) as well as several physiological, metabolic, hormonal and
environmental factors (Karch et al., 2019). Using multivariate mixed-effect linear modeling, we
assessed the extent to which functional brain connectivity can explain within-person variability in
positive and negative affectivity across subjects. Additionally, we evaluated the generalization
capacity of these models and their ability to predict unseen self-reported moods in these subjects

(Rosenberg & Finn, 2022; Yarkoni & Westfall, 2017).

2.3 Methods

2.3.1 Participants

The Day2day dataset (Filevich et al., 2017; Kiihn et al., 2021) comprises intensively longitudinal
brain imaging and behavioral data from a cohort of 6 young (age 24-32 years), healthy (free of
medication and psychiatric illness) individuals (5 females, 1 male). Participants underwent
functional magnetic resonance imaging (fMRI) across 40 to 50 sessions irregularly distributed over
a span of 6 to 8 months. These participants were employed at the Max Planck Institute for Human
Development, where data were acquired between July 2013 and February 2014. The study
received approval from the Ethics Committee of Charité University Clinic in Berlin, Germany, and

was conducted in accordance with the Declaration of Helsinki.

2.3.2 Behavioral measures

Repeated assessments of mood were conducted using the Positive and Negative Affect Schedule
(PANAS) developed by Watson et al. (1988). The PANAS is a self-report questionnaire comprising
20 mood terms, 10 of which are associated with positive affectivity and 10 others reflecting

negative affectivity (Table 1). Participants rated the extent to which they felt each mood term on
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a 5-point Likert scale (1: “very slightly or not at all”, 2: “a little”, 3: “moderately”, 4: “quite a bit”,
5: “extremely”). The positive and negative scales were designed to be orthogonal, representing
states of high-arousal positivity and high-arousal negativity. Lower scores of each dimension are
indicative of states of calm (Barrett & Russell, 1999; Watson et al., 1988). Positive and negative
affectivity measures demonstrate the separability of these dimensions at the intra-individual level

(Watson et al., 1988; Watson et al., 1999; Zevon & Tellegen, 1982).

Table 1

PANAS
Positive affect Negative affect
Active Afraid
Alert Ashamed
Attentive Distressed
Determined Guilty
Enthusiastic Hostile
Excited Irritable
Inspired littery
Interested Nervous
Proud Scared
Strong Upset

Note. Compilation of the 20 PANAS items categorized into the positive or negative affect scale

according to the classification by Watson et al. (1988).

2.3.3 Brain imaging

2.3.3.1 Data acquisition

Brain images were collected on a 3T Magnetom Trio MRI scanner system (Siemens Medical
Systems, Erlangen, Germany), using a 12-channel radiofrequency head coil. T1*-weighted
structural images were collected using a three-dimensional T1-weighted magnetization prepared
gradient-echo sequence (MPRAGE) using the following parameters: TR = 2500 ms, TE = 4.77 ms,
Tl = 1100 ms, FOV = 256 x 256 x 192 mm3, flip angle = 7°, bandwidth = 140 Hz/pixel, voxel size =
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1 x 1 x 1 mm3, duration = 9:20 min. T2*-weighted echo planar imaging (EPI) sequence sensitive
to blood oxygen level dependent (BOLD) contrast was used to collect resting-state functional
images using the following parameters: TR = 2000 ms, TE = 30 ms, FOV = 216 x 216 x 129 mm3,
flip angle = 80°, bandwidth = 2042 Hz/pixel, voxel size = 3 x 3 x 3 mm3, distance factor = 20%, 36
axial slices using GRAPPA acceleration factor 2, duration = 5:08 min. Subjects kept their eyes

closed throughout all brain imaging data acquisitions.

2.3.3.2 Spatial preprocessing

Brain images were preprocessed with fMRIPrep (Esteban et al., 2019; Esteban, Markiewicz, et al.,
2020), which is based on Nipype (Esteban Markiewicz, et al., 2020; Gorgolewski et al., 2011), using
default settings. Structural (T1*-weighted) images were skull-stripped, and tissues were
segmented (cerebrospinal fluid, white, and gray matters). Volume-based spatial normalization
into the MNI152 space was conducted using non-linear registration. Functional (T2*-weighted)
BOLD images were co-registered with the anatomical image separately for each session. Head
motions were estimated with 6 rotation and translation parameters. After high-pass filtering,
head motions, confounds derived from cerebrospinal fluid and white matter, as well as 6 noise
components extracted using anatomical CompCor (Behzadi et al., 2007) were regressed out from

the fMRIPrep output (Wang et al., 2023).

2.3.3.3 Regions of interest

Our analysis centered on functional connectivity among a set of fine-grained brain regions
previously associated with affective processes in the literature. These regions of interest (ROIs)
were selected from the Human Brainnetome Atlas (Fan et al., 2016), which comprises 210 cortical
and 36 subcortical non-overlapping brain regions based on structural and functional connectivity
measures. The 246 brain regions of this atlas were mapped to mental processes by reference to
the BrainMap taxonomy (Fox et al., 2005; Fox & Lancaster, 2002). We isolated the 15 brain regions
with the highest scores associated with the “Emotion” behavioral domain and subdomains (anger,
anxiety, disgust, fear, happiness, sadness), which reflect the mental operations likely linked to

activation in those brain regions based on forward and reverse inferences. The 15 ROIs were
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found in the amygdala, hippocampus, and insula as well as in frontal, temporal, and occipital

cortices (Fig. 1, Table 2).

Figure 1

Regions of interest
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Note. 15 ROIs selected from the Human Brainnetome Atlas (Fan et al., 2016) based on their
documented involvement in affective processes. (a) ROls were chosen based on their highest
scores associated with the “Emotion” behavioral domain or subdomain (anger, anxiety, disgust,
fear, happiness, sadness) as defined in the BrainMap taxonomy (Fox et al., 2005; Fox & Lancaster,

2002). (b) Visualization of all ROIs in the MNI space, excluding R_A10.
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Table 2

Regions of interest

Modified cyto- Abbre- Hemi-
Gyrus MNI (x,y,z)  Area code Number
architectonic viation sphere
Medial area 10 A10m R Superior 8, 58, 13 SFG_R_7_7 14
frontal gyrus
Lateral area 11  A11l L Orbital gyrus -23,38,-18 OrG L 6 3 45
Area 13 Al3 R Orbital gyrus 9, 20, -19 OrG_ R 6 5 50
Medial area 38 A38m L Superior -32,14,-34 STG L 6 1 69
temporal
gyrus
Caudalarea 22 A22c R Superior 66, -20, 6 STG_R 6 4 76
temporal
gyrus
Rostral area 22 A22r L Superior -55,-3,-10 STG_L_6_6 79
temporal
gyrus
Ventral vid/vig L Insular lobe  -38,-4,-9 INS_L_6 4, 169
I
Area V5/MT+ V5/MT+ R Lateral 48,-70,-1 LOcC R 4 2 202
occipital
cortex
Medial mAmyg L Amygdala -19,-2,-20 Amyg R 2 1, 211
amygdala R 19,-2,-19 Amyg L 2 1 212
Lateral IAmyg L Amygdala -27,-4,-20 Amyg L 2 2, 213
amygdala R 28,-3,-20 Amyg R 2 2 214
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Note. 15 ROIs selected from the Human Brainnetome Atlas (Fan et al., 2016), featuring their cyto-
architectonic designation alongside the abbreviations employed in this study. Certain brain areas
were only selected from either the left (L) or right (R) hemisphere. MNI stereotactic coordinates
indicate the center of mass of an ROI. The codes and numbers assigned to ROIs in the original

atlas paper are also provided.

2.3.3.4 Functional brain connectivity

Pairwise functional connectivity measures between brain ROIs were extracted following the
application of a low-pass filter of 0.01. Pearson correlation coefficients were computed with
Nilearn (Nilearn contributors et al., 2023) for all ROIs pairs, resulting in 105 unique connectivity
measures which were considered in mass univariate statistical analyses. Given the high
dimensionality of such connectivity data in comparison to the total number of sessions, we
applied dimensionality reduction through principal component analysis (PCA) (Jolliffe, 2002;
Pearson, 1901) using Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011). The 30 coupling components, jointly

explaining >80% of the variance, served as used as predictors in multivariate statistical analyses.

2.3.4 Statistical modeling

Multivariate mixed-effect linear modeling (McLean et al., 1991) was first applied to explain
affectivity levels, separately for positive and negative affectivity, using all functional brain
connectivity measures (i.e. 30 coupling components). Person-mean centered connectivity
measures over multiple sessions were modeled as time-varying predictors to characterize within-
person fluctuations of connectivity measures. The number of days since the first scan was entered
as confounding covariate, and a random intercept term was specified to account for between-
person variability in the outcome measures. Due to the small sample size and a large number of
parameters, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) regularization (Tibshirani,
1996) was applied. Based on a threshold hyperparameter, magnitude of the coefficients, and a
sample size dependent penalty parameter, models shrank small coefficients to zero and
estimated the coefficients with higher relative importance. The coefficient of determination R2
guantified the proportion (%) of the within-person variability of each affectivity outcome that

could be explained by all connectivity measures taken altogether. In addition to using LASSO
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regularization highlighting certain coupling components, we performed permutation feature
importance to assess the loss in R2 that resulted from shuffling the values of a given component.
We further assessed to what extent affectivity levels could be predicted rather than explained by
connectivity measures (Yarkoni & Westfall, 2017), through testing the fitted models on data
unseen during model training using 5-fold longitudinal cross-validation (Grimm et al., 2017). Each
subject was proportionally represented across training and test subsets. Mass univariate mixed-
effect linear modeling was also conducted by estimating separate models for each one of the 105
raw connectivity measures. The resulting p-values were corrected for multiple comparisons using
a false discovery rate (FDR) procedure (Benjamini & Yekutieli, 2001). Statistical analyses were
conducted using the glmmPLQ function of the MASS package (https://cran.r-

project.org/web/packages/MASS/index.html), the glmmLasso package (https://cran.r-

project.org/web/packages/glmmLasso/index.html), and the Imer function of the Ime4 package

(https://cran.r-project.org/web/packages/Ime4/index.html) in the statistical environment R (R

Core Team, 2023).

2.4 Results

2.4.1 Variability in affectivity

Positive and negative affect scores, derived from the summation of their respective items,
exhibited significant variation at both the inter- and intra-individual levels in the Day2day sample
(Fig. 2, Table 3). Substantial between-person differences were observed in the average levels of
affectivity, both in the positive (mean + SD = 26.98 + 3.03; F(5,275) = 13.88, p<0.001) and negative
(mean = SD = 18.68 + 7.03; F(5,275) = 111.78, p<0.001) domains. Within-person variation was
more pronounced for positive affectivity, as indicated by a 1.8/1 ratio of intra-individual over
inter-individual dispersion (SD). Conversely, a reverse effect was seen in the case of negative
affectivity, with a 0.61/1 ratio, although excluding the three subjects presenting noticeable floor
effects (subjects 1, 3, and 8) revealed approximately equal levels of inter- and intra-individual

variability (ratio = 1.1/1).
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Figure 2

Distribution of Positive and Negative Affect scores
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Note. Fluctuations in positive affectivity (PA) (a) and negative affectivity (NA) (b) scores are
presented across 40 to 50 longitudinal sessions for each subject, distributed over 6 to 8 months
(left). Boxplots and swarmplots (right) portray inter- and intra-individual variability. Subject
numbering corresponds to that found in the data paper describing the Day2day dataset (Filevich
et al.,, 2017).

Table 3

Variability in affectivity

Total f
Number of otal ~number o Positive affectivity Negative affectivity

Subject sessions days (mean |r1terval Mean = SD (range) Mean % SD (range)
between sessions)
1 50 168 (3.4) 25.0+4.18 (17-33) 11.7 +2.34(10-22)
3 50 189 (3.9) 27.88 + 6 (16-42) 12.92 + 3.6 (10-26)
5 45 208 (4.7) 22.4+5.32(12-33) 20.11 + 4.88 (12-33)
6 47 170 (3.7) 31.17 + 6.95 (17-44) 23.72 + 6.0 (12-36)
7 40 218 (5.6) 28.6 + 4.4 (16-36) 29.5+4.16 (19-38)
8 49 232 (4.8) 26.8 +5.64 (13-38) 14.12 + 4.88 (10-35)

Note. For each subject, numbered as in the original article by Filevich et al (2017), this table
provides information on the number of sessions, duration of the protocol, and descriptive

statistics related to positive and negative affect scores.
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2.4.2 Functional brain connectivity

When fitting functional brain connectivity data (30 coupling components) from all available
sessions, multivariate mixed-effect linear models explained 15.08% and 10.58% of within-person
variation in positive and negative affectivity, respectively. LASSO regulation retained 8 (C1, C4,
C7, C15, C17, C22, C25, C30) and 4 (C6, C15, C17, C27) coupling components to explain intra-
individual variations in positive and negative global PANAS scores, respectively (Table 4). Two of
these coupling components (C15 and C17) were shared by positive and negative affectivity
models, but with opposite signs. Permutation feature importance indicated that coupling
components with the strongest contribution each accounted for >1% of the within-person
variation in affectivity (Table 4). Inspection of PCA loadings for the coupling components selected
by LASSO regulation highlighted the stronger involvement of some functional brain connections
over others (Fig. 3). Specifically, functional connectivity of the amygdala, hippocampus and insula
appeared to contribute more to explain within-person variation in affectivity than that of other
brain areas, both for positive and negative affectivity (Fig. 4). When using cross-validation to test
multivariate mixed-effect linear models on unseen data, a pronounced drop in the proportion of
predicted within-person variation in affectivity was observed. On average across the 5 folds,
models predicted 4.63% of the change in positive affectivity across sessions at the within-person
level, and 2.25% for negative affectivity. Mass univariate mixed-effect linear models that
separately estimated associations between each of the 105 raw connectivity measures and
positive or negative affectivity scores did not reveal any significant effect when correcting for

multiple comparisons.
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Table 4

Multivariate mixed-effect linear models

Predictor
Estimate Std. Error Change in R? (%)

(component)

Positive affectivity
C1 0.21 0.03 -0.56
c4 0.35 0.06 -0.38
Cc7 0.60 0.07 -0.92
C15 0.85 0.09 -1.03
C17 0.94 0.10 -0.36
C22 -1.25 0.11 -1.07
C25 -0.88 0.13 -0.57
C30 1.30 0.14 -1.02

Negative affectivity
Ccé6 -0.51 0.06 -1.32
C15 -0.77 0.09 -1.27
C17 -0.63 0.10 -0.46
Cc27 -1.32 0.13 -0.48

Note. PCA coupling components retained by the LASSO regularization for models explaining
positive and negative affectivity, respectively. Estimates indicate the magnitude and direction of
each coupling component’s contribution. Notably, components C15 and C17 are shared between
positive and negative affectivity models, although with opposite signs. The change in R2 (%)
denotes the loss in the proportion of explained variation upon removing the influence of a given

component, as revealed by permutation feature importance.
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Figure 3

Detailed loadings of PCA coupling components
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Note. Respective loadings of the 105 raw connectivity measures to the 10 components retained

by LASSO regularization (Table 4). (a) components associated exclusively with positive affectivity.

(b) components associated with both positive and negative affectivity. (c) components associated

exclusively with negative affectivity.

81



Figure 4

Summarized loadings of PCA coupling components
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Note. Averaged absolute PCA loadings are depicted across the coupling components retained by
LASSO regularization, separately for positive (a) and negative (b) affectivity models, highlighting
the higher contribution of the connectivity of the amygdala, hippocampus, and insula in

explaining within-person variation in day-to-day affectivity.
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2.5 Discussion

Expanding upon prior resting-state fMRI work conducted in a single subject (Betzel et al., 2017;
Mirchi et al., 2018), this study explored how changes in functional brain connectivity can account
for within-person fluctuations in positive and negative affectivity over time in a small sample of
healthy young individuals. Multivariate models leveraged functional connectivity of brain areas
implicated in affective processes, in particular limbic areas such as the amygdala, hippocampus,
and insula, to explain a portion of intra-individual variability in both positive and negative
affectivity. Such models could, to a much lower level, generalize and predict novel affect levels in

the same subjects.

Brain regions whose functional connectivity predominantly contributed to explain within-person
variations in affectivity were shared across positive and negative affect models. This finding aligns
with previous research showing activation of the same valence-general regions in both extremes
of hedonic valence (Guillory & Bujarski, 2014; Kober et al., 2008; Lindquist et al., 2016).
Specifically, the bilateral lateral amygdala, left medial amygdala and left ventral insula were the
primary contributors to the model explaining positive affectivity. For negative affectivity, these
regions were the bilateral medial amygdala, left temporal pole, right rostral hippocampus, and
bilateral ventral insula. It is noteworthy that brain areas excluded from our selection based on
meta-analytical criteria might have proved to be equally important; for example, the subgenual
anterior cingulate cortex is a key brain region in mood disorders (Hamani et al., 2011; Lipsman et
al., 2010; Price & Drevets, 2010). While the amygdala and insula are most traditionally associated
with fear and disgust, respectively (Lindquist et al., 2012), they exhibit activation in both positive
and negative affect (Guillory & Bujarski, 2014; Lindquist et al., 2016; Lindquist et al., 2012). More
generally, the amygdala responds to motivationally salient stimuli (Kober et al., 2008; Lindquist
et al., 2012), and the insula plays a role in the awareness of bodily sensations and interoceptions
(Lindquist et al., 2012). Despite being only prominently featured in the negative model, the
temporal pole is similarly recognized for its dual role in positive and negative emotions (Guillory
& Bujarski, 2014; Olson et al., 2007). The rostral hippocampus, by contrast and consistently with

this work, has been associated more with negative than positive valence, participating in

83



hypothalamic-pituitary-adrenal axis regulation and serving as a therapeutic target in multiple

affective disorders (Fanselow & Dong, 2010; Strange et al., 2014).

While some brain areas may play a valence-general role in affective processes, being associated
with both positive and negative affectivity, it does not necessarily imply they are similarly
involved. Our findings highlight that two coupling components contribute to within-person
variation for both positive and negative affectivity, exhibiting opposing associations — positively
linked to positive affectivity and negatively correlated with negative affectivity. These results echo
a prior meta-analysis of the neural correlates of affects which reported a bipolar pattern of
activation in the ventromedial prefrontal cortex, which was activated during positive affects and
deactivated during negative affects (Lindquist et al., 2016). In our study, the two components
showing a bipolar relationship with fluctuating positive and negative affects were most strongly
dependent on the connectivity of the medial amygdala, rostral hippocampus, ventral insula, and

temporal lobe.

Associations between brain and behavior, as revealed by inter-individual level using cross-
sectional data, have been shown to be far smaller than previously envisioned (Marek et al., 2022).
Similarly, our findings indicate that only a modest part of the in-sample intra-individual variance
in affectivity can be accounted for by longitudinal changes in functional brain connectivity (~10-
15%), which is further diminished (up to 5% only) when assessing how our models generalize to
new, out-of-sample data using cross-validation (Rosenberg & Finn, 2022; Yarkoni & Westfall,
2017). Comparing the predictive capability of our models with similar previous work is challenging
given the nascent state of studying intra-individual effects in cognitive and clinical neuroimaging.
Nevertheless, several avenues for improving the search of brain-behavior associations at the

within-person level can be envisioned.

The strength of brain-behavior relationships depends on the reliability of measurements of both
brain function and phenotypical assessments (Gell et al., 2023; Goodwin & Leech, 2006; Hedge et
al., 2018; Nikolaidis et al., 2022; Tiego & Fornito, 2023). Reliability, indicating the consistency of
measures in identical situations, is susceptible to fluctuations from random variability and

measurement noise (Gell et al., 2023; Hedge et al., 2018). Reliability differs from validity, as stable

84



measures may obscure meaningful variability (Finn & Rosenberg, 2021; Li et al., 2019; Noble et
al., 2021; Zuo et al., 2019). The Day2day dataset includes a large amount of resting-state fMRI
data per subject, approximately 4 hours. Yet, only 5 minutes of data was obtained in each
individual scanning session, falling short of the minimum of 30 minutes needed to ensure good
intra-session reliability (Gordon et al., 2017; Gratton et al., 2018; Kraus et al., 2023; Laumann et
al., 2015). Regarding phenotypical measures, internal affective states cannot be verified
externally and depend upon self-report measures (Barrett, 2004; Quigley et al., 2014; Wallbott &
Scherer, 1989). The accuracy of self-reports can be affected by the subjects’ capacity for
introspection (Haybron, 2007), ability to perceive and experience granularity in feelings (Barrett
& Bliss-Moreau, 2009; Quigley et al., 2014), response biases (Paulhus, 2002; Wallbott & Scherer,
1989), the interpretation of questionnaire items (Zevon & Tellegen, 1982), and recall bias (Stone
& Shiffman, 1994). Considering the latent traits of individual responses could inform more
precisely on the specific state and reduce measurement non-invariance between participants
(Tiego & Fornito, 2023). The use of multiple convergent phenotypic measurements could also

inform on the true underlying state of the subject and increase reliability (Havron, 2022).

Several factors could enhance the ability to explain or predict the intra-individual variation in
affectivity using functional brain connectivity patterns. First, the relatively low total number of
sessions prompted us to focus our analyses on a very limited number of fine-grained brain areas,
given the quadratic increase in the number of functional connections with each additional region.
Inclusion of additional brain areas pertinent to affective processes, such as the subgenual anterior
cingulate cortex (Hamani et al., 2011; Lipsman et al., 2010; Price & Drevets, 2010), is likely to
contribute to improving models of affectivity dynamics. Second, the brain regions of interest were
extracted in a common space for all subjects using a standardized brain atlas (Fan et al., 2016).
While there are similarities in the functional topography of brain areas and networks across
subjects, there are also notable idiosyncratic variations in individuals (Gratton et al., 2018; Kraus
et al., 2023; Laumann et al., 2015; Mueller et al., 2013). It has been demonstrated that the use of
personalized brain mapping to account for such spatial topography variations improves the
prediction of emotion, personality, and cognitive ability at the between-person level. It is

reasonable to postulate that employing this method would similarly lead to predictive
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improvements at the within-person level. Finally, and critically, our investigation of intra-
individual dynamics was conducted at the group level only due to the small number of
participants. However, substantial heterogeneity is expected across subjects, as reported by
previous studies that investigated intra-individual effects linking cerebral function to mood and

affect (Baucom et al., 2012; Kirkby et al., 2018; Sani et al., 2018).

Intra-individual research in affective neuroscience is in its early stages, yet it already vyields
promising findings that hold potential for enhanced patient monitoring and personalized
treatments in psychiatry (Cornblath et al., 2019; Fernandes et al., 2017; Heller, 2016; Insel &
Cuthbert, 2015; McMahon, 2014). As a notable example, it has been shown that a patient’s
responses to direct electric stimulation can be state-dependent, either alleviating or worsening
mood depending on the initial affective state (Scangos et al., 2021). Future work should
disentangle how brain-behavior relationships differ between trait- and state-level, across various
temporal scales, from minutes to days and months (Rosenberg et al., 2020). Moreover, beyond
seeking concurrent associations, it will be interesting to evaluate the utility of brain measures in
forecasting future moods. For instance, Lynch (2023) found a correlation between current brain
states and future levels of anhedonia (the absence of positive mood) in patients with depression.
Critically, well-powered studies with large samples will be important not only to limit the effects
of low reliability and maximize generalizability (Babyak, 2004; Gell et al., 2023; Yarkoni & Westfall,
2017; Ying, 2019), but also to enable the proper characterization of heterogeneity and the

stratification of clinical populations.
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2.8 Abbreviations

A10m: Medial area 10

A11l: Lateral Brodmann area 11

A13: Brodmann area 13

A22c: Caudal Brodmann area 22
A22r: Rostral Brodmann area 22
A38m: Medial Brodmann area 38
BOLD: Blood-oxygen-level-dependent
IAmyg: Lateral amygdala

LASSO: Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
mAmyg: Medial amygdala

NA: Negative affectivity

PA: Positive affectivity
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rHipp: Rostral hippocampus

ROI: Region Of Interest

FDR: False discovery rate

fMRI: functional Magnetic Resonance Imaging
vld/vlg: Ventral dysgranular and granular insula

V5/MT+: Visual area 5/Middle temporal visual area+
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Chapitre 3 — Discussion générale

3.1 Discussion étendue

L'affectivité, bien qu’extensivement étudiée au niveau cérébral depuis plusieurs années, reste un
mystere qui n’a pas été élucidé par la science moderne. Un récent mouvement en neuro-imagerie
suggere que les études au niveau intra-individuel pourraient aider a trouver des relations plus
directes entre comportement et substrat cérébral (Finn et Rosenberg, 2021; Kraus et al., 2023;
Poldrack et al., 2015; Treadway et Leonard, 2016). Les études de ce type utilisant des données
IRMf au repos ont été effectuées sur un unique sujet (Betzel et al., 2017; Mirchi et al., 2018). Pour
donner suite a ces études, nous avons fait utilisation du jeu de données profond Day2day,
contenant les données de 6 sujets pour 40-50 sessions, afin de mener une étude de la connectivité
cérébrale cherchant a trouver des patrons de connectivité expliquant les variations intra-
individuelles des niveaux affectifs tels que mesurées par le PANAS. Ces analyses ont été faites
pour une sélection de 15 régions provenant de I'atlas du projet Brainnetome (Fan et al., 2016) et
associées aux différentes catégories émotionnelles de la taxonomie de BrainMap (P. T. Fox et al.,
2005). Les analyses ont été faites en utilisant des modeéles de régression linéaire mixte multivariée
pénalisée par LASSO complémentés par des modeéles univariés de masse. Chaque analyse a été
faite séparément pour les scores affectifs selon les échelles PA et NA du PANAS. La capacité de

généralisation a été évaluée en utilisant la validation croisée au niveau des sessions.

3.1.1 Explication et prédiction

Les études peuvent étre séparées selon deux philosophies principales : I'explication et la
prédiction (Shmueli, 2010; Yarkoni et Westfall, 2017). Le but de I'analyse explicative est de
trouver des liens de cause a effet, créant un modele biologiquement valide (Shmueli, 2010;
Yarkoni et Westfall, 2017). Nous élargissons cette définition pour inclure les études non causales
cherchant a expliquer les liens dans un jeu de données particulier, ce que certains auteurs
considerent comme étant une approche descriptive (Shmueli, 2010). L’analyse prédictive quant
a elle cherche a prédire un phénomene de facon généralisable et est optimisée pour I'applicabilité

a de nouvelles observations (McCarthy et al., 2022; Shmueli, 2010; Yarkoni et Westfall, 2017).



Nous décrivons notre étude comme étant explicative, mais non causale, par son utilisation de
I’analyse univariée de masse ainsi que par les modeéles de régression multivariés. L’ajustement
d’'un modele de régression dans le but de modéliser les relations entre les variables dans un jeu
de données est considéré comme une méthode descriptive (Shmueli, 2010). Conformément a
cette définition, notre étude est centrée sur des modeles entrainés et testés sur un méme jeu de
données. La généralisabilité des modeles a ensuite été analysée dans une optique prédictive en

utilisant la validation croisée.

3.1.2 Modeles explicatifs

Comme il a été rapporté dans le chapitre 2, nos modéles multivariés ont isolé avec succes
plusieurs patrons de connectivité liés a la variation des scores de PA et NA dans le groupe. Ces
patrons de connectivité étaient sous forme de composantes PCA regroupant linéairement
plusieurs patrons orthogonaux de connectivité chez les sujets (Jolliffe, 2002; Pearson, 1901). Les
coefficients de détermination montrent que le modéle de I'affectivité positive explique 15,08%
de la variance intra-individuelle alors que le modéle de I'affectivité négative en explique 10,58%.
La littérature intra-individuelle étant jeune, peu de résultats sont disponibles a des fins de
comparaison. Une exception est notée pour I'étude par Kirkby et al. (2018) rapportant une forte
capacité explicative de leurs modeéles; comme il sera discuté plus tard, leurs modeles séparent les
sujets sur base de leur profil corrélationnel. Considérant la divergence de généralisabilité entre
les sous-groupes, il est fort probable qu’un modéele commun incluant tous les sujets ait une
capacité moindre. Plusieurs facteurs peuvent expliquer la précision limitée de nos modéles. Nous
reconnaissons, par exemple, que la connectivité capturée avec IRMf a I’état de repos est une
seule mesure de |'activité cérébrale parmi plusieurs autres, étant complémentaire a d’autres
méthodes telle l'activation régionale mesurée avec IRMf (Gerchen et Kirsch, 2017),
I’électroencéphalographie (Wirsich et al., 2017), ainsi que la tomographie par émission de
positrons (lonescu et al., 2021). L'IRMf ne permet pas non plus de capturer la vraie complexité
temporelle, spatiale (Glover, 2011) et métabolique (Nair, 2005) du cerveau. Considérer cette
complexité demande I'utilisation de méthodes invasives au niveau cellulaire et moléculaire,
pouvant mesurer précisément la forme et la fonction des neurones individuels (Merighi et al.,

2007). Notre analyse fait face a plusieurs autres enjeux pouvant limiter I'efficacité des modeles,
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qui seront explorés dans les prochaines sections, plus particulierement la fiabilité des mesures

ainsi que la dimensionnalité et les méthodes employées pour la diminuer.

Bien qu’impliquant pour la plupart des composantes différentes, les modeles positifs et négatifs
ont deux composantes en commun, soit C15 et C17. Ces variables présentent des directions
différentes pour les deux modeles; positifs pour le modéle expliquant PA et négatifs pour le
modele expliquant NA. Ce comportement semble indiquer un fonctionnement bipolaire des
connexions sous-tendant ces composantes. Pourtant, la région précédemment rapportée comme
démontrant ce comportement, le cortex préfrontal ventromédian (Lindquist et al., 2016), n’est
pas fortement représentée par ces composantes. Le cortex ventromédian, qui inclut le cortex
orbitofrontal, est une région importante du réseau du mode par défaut et est reconnu pour son
role intégratif dans les affects, étant associé a la valence et a I'excitation (Roy et al., 2012; Satpute
et Lindquist, 2019). Cette région était aussi le prédicteur le plus commun des humeurs intra-
individuelles chez les sujets d’'une des études présentées précédemment (Sani et al., 2018).
Comme les études incluses dans I'article de Lindquist et al. (Lindquist et al., 2016) ont été faites
dans une optique d’activation locale, il est possible que la connectivité de cette région n’ait pas
la méme importance, I'activation et la connectivité pouvant présenter des divergences (Gerchen
et Kirsch, 2017). Il est aussi possible que l'effet soit effectivement présent au niveau de la
connectivité, mais n’est pas capturé par la sélection de régions de nos analyses. Les associations
précises pourraient différer selon les méthodes utilisées, tel le type de mesure utilisée, le choix

de questionnaire ou I'induction d’états affectifs par taches.

Nous avons rapporté les régions plus fortement représentées par chaque modele, étant
I'amygdale latérale bilatérale, I'amygdale médiane gauche et l'insula ventrale gauche pour le
modele des affects positifs, ainsi que I'amygdale médiane bilatérale, le pole temporal gauche,
I’hippocampe rostral droit et I'insula bilatérale pour le modéle des affects négatifs. L'utilisation
de composantes PCA comme variables indépendantes dans les modéles complique
I'interprétation et ne permet pas d’évaluer I'importance des régions ou connexions directement
(Bunea et al., 2011). Ces régions sont obtenues en mesurant la moyenne des valeurs absolues des
poids de toutes les composantes retenues séparément pour chaque modele. Parmi les 10

connexions ayant la plus haute moyenne, les régions étant représentées plus d’une fois ont été
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rapportées. L'interprétation de ces résultats est limitée puisque cet ensemble de régions a été
sélectionné pour son réle dans les processus affectifs. Nous avangons que ces régions pourraient
tout simplement avoir plus d’'importance dans I'explication commune des scores affectifs au
niveau intra-individuel. Une certaine prudence est toutefois suggérée quant a I'interprétation de
ces résultats. Les régions plus influentes telles que rapportées représentent une tres faible
proportion des modeles, qui, eux-mémes, ont un pouvoir explicatif limité. De plus, ces régions ne
se démarquent pas fortement par rapport aux autres et pourraient changer selon la méthode

utilisée pour les sélectionner.

Quant aux modeles univariés, ils ne rapportent pas de résultats significatifs aprés la correction
pour des comparaisons multiples, donnant peu d’appui aux régions spécifiques rapportées pour
les analyses multivariées. Avant la correction toutefois, quelques connexions sont soulignées
pour chaque échelle affective. Les analyses de PA rapportent en particulier deux connexions
faisant écho aux résultats des modeles multivariés, soit la connectivité négative de I'amygdale
médiane gauche a 'insula ventrale bilatérale, qui pourraient représenter une tendance de ces
connexions. La connexion négative entre I'hippocampe rostral gauche et le gyrus supérieur
frontal médian droit est aussi rapportée. Les analyses de I’échelle NA rapportent deux connexions
positives, soit entre le p6le temporal gauche et l'aire visuelle 5 droite, et entre le gyrus supérieur
frontal médian droit et le gyrus temporal supérieur rostral gauche. La correction pour les
comparaisons multiples est utilisée dans le but de réduire les erreurs de type | (Benjamini et
Yekutieli, 2001), il est donc plus probable que ces connexions représentent des faux positifs.
Toutefois, il est a considérer que le besoin de corriger les comparaisons multiples rend ces
analyses moins sensibles aux petits effets (Bijsterbosch et al., 2017; Kiebel et al., 2006). Comme
les analyses univariées évaluent la contribution individuelle de chaque variable sans considérer
leurs interdépendances (Bijsterbosch et al., 2017; Davis et Poldrack, 2013), I'absence de résultats
significatifs suivant la correction suggere que les états affectifs impliquent la combinaison de

plusieurs patrons de connectivité plutot que ces connexions en isolation.
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3.1.3 Généralisabilité

Les coefficients de détermination des modeles principaux ont été mesurés en utilisant les mémes
données ayant contribué a l'apprentissage du modele. Ces résultats n’informent pas sur
I"applicabilité des modéles et pourraient étre sujets au surapprentissage (Babyak, 2004; Yarkoni
et Westfall, 2017; Ying, 2019). Le surapprentissage se définit par une capacité explicative
optimiste, contrastée par une capacité de prédiction fortement diminuée sur de nouvelles
données. Il est causé par la tendance des modeles a s’adapter au bruit et autres particularités des
données d’entrainement qui sont absentes au niveau des nouvelles observations, diminuant la
validité des inférences (Babyak, 2004; Subramanian et Simon, 2013; Yarkoni et Westfall, 2017;
Ying, 2019). Afin de valider les modeles et d’évaluer leur généralisabilité, nous avons procédé a
I’évaluation de modeles testés sur des sessions laissées a part, utilisant la validation croisée. Ces
modeles ont effectivement rapporté une capacité diminuée a expliquer la variation dans les
scores affectifs (PA : 4,63%; NA : 2,25%). Ce test, toutefois, ne renseigne pas sur la généralisabilité
au niveau populationnel puisque les sessions ne sont pas completement indépendantes des
données d’entrainement, portant sur les mémes sujets (Varoquaux et al.,, 2017). La validation
croisée d’un contre tous au niveau des sujets est omise dans l'article en raison de la quantité
limitée de sujets dans notre jeu de données et de I'hétérogénéité attendue a ce niveau (Gordon
et Nelson, 2021; Gratton et al., 2018; Schnack et Kahn, 2016; Strother et al., 2014). Les différences
interindividuelles ont un impact non seulement sur les données d’apprentissage, mais aussi sur
les données de test, pouvant affecter la capacité de prédiction (Schnack et Kahn, 2016). Des
analyses secondaires rapportées ici indiquent que la généralisabilité au niveau des sujets semble
effectivement diminuée par rapport a la validation au niveau des sessions pour PA, mais reste
sensiblement la méme pour NA (PA : 1,53%; NA : 2,98%). La variance intra-individuelle expliquée
chez chaque individu varie fortement, particulierement pour la prédiction de I'échelle NA, un

sujet ayant méme une prédiction nulle pour les scores de PA chez un participant (Tableau 5).
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Tableau 1

Généralisabilité des modeéles multivariés

Variance expliquée (%)

Sujet

PA NA
1 1,3 0,7
3 2,1 5,3
5 2,5 6,8
6 0 2,2
7 2,1 2,5
8 1,2 0,4

Note. Le pourcentage de variance intra-individuelle expliquée pour chaque sujet a la suite de la
validation croisée d’un contre tous au niveau des sujets. Chaque valeur correspond a un nouveau

modele.

L'absence de diminution du coefficient moyen des modeles NA pour la validation croisée au
niveau des sujets pourrait étre causée par l'incertitude de prédiction. Ces incertitudes
augmentent avec une petite taille d’échantillon, étant affectées par la haute dimensionnalité des
données (Lindgren et al., 1996) ainsi que la fiabilité des mesures (Varoquaux, 2018) (qui seront
discutées dans les sections 3.1.5 et 3.1.6). Afin de confirmer la validité des résultats, il aurait été
possible d’utiliser un test de permutation, ainsi déterminant la distribution des valeurs de
prédiction dans un modele nul, permettant d’attribuer une valeur de significativité aux

coefficients de détermination de nos modeles (Lindgren et al., 1996; Varoquaux, 2018).

Tout en considérant I'impact potentiel des limites de I'étude sur la généralisabilité, nous avons
proposé que les déterminants intra-individuels des variations affectives présentent des
différences interindividuelles. Il existe un précédent pour cette proposition, plusieurs études
intra-individuelles de I'affectivité notant des différences individuelles dans les modeles prédictifs
(Baucom et al., 2012; Kirkby et al., 2018; Sani et al., 2018). Une étude a utilisé une méthode
progressive associant des régions a ’lhumeur, ces ensembles de régions étant différentes pour la

majorité des sujets (Sani et al., 2018). La deuxiéme étude est une prédiction de |'affect des stimuli
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présentés aux sujets, les auteurs notent que les voxels prédictifs plus stables different entre les
participants (Baucom et al., 2012). La derniére étude souligne une cohérence entre 'amygdale et
I'hippocampe lié a I’'humeur négative, une association qui était présente chez un peu plus de la
moitié des sujets (Kirkby et al., 2018). Les modeles entrainés et testés sur ce groupe, utilisant la
cohérence amygdale-hippocampe comme prédicteur, avaient une bonne capacité prédictive pour
cette partie des sujets seulement, contrastant avec une capacité prédictive nulle chez les sujets
du deuxieme sous-groupe. Ces résultats suggerent que nos modeles pourraient avoir une

meilleure performance en séparant les individus selon leurs caractéristiques fonctionnelles.

3.1.4 Stabilité

Tout aussi important que I'ajustement et la capacité de prédiction des modeles est leur stabilité,
qui est décrite comme étant la capacité d’un modele a produire des résultats similaires face a des
perturbations dans les données d’entrainement (Nogueira et al., 2018; Theng et Bhoyar, 2023;
Yu, 2013). La stabilité peut étre affectée par le bruit, I'hétérogénéité, les données aberrantes, la
haute dimensionnalité, ainsi que par une taille d’échantillon limitée, ayant pour effet de diminuer
la reproductibilité des résultats (Alelyani, 2013; Nogueira et al., 2018; Strother et al., 2014; Theng
et Bhoyar, 2023; Yu, 2013). Cette instabilité peut mener a des inférences erronées lors de
I'analyse des modéles (Meinshausen et Bihlmann, 2010; Nogueira et al., 2018; Yu, 2013), ainsi
que d’augmenter les risques de surapprentissage (Babyak, 2004; Guidotti et Ruggieri, 2019;
Yarkoni et Westfall, 2017). La stabilité de la sélection de caractéristiques par la régularisation
LASSO est affectée par sa capacité a réduire certaines variables a une valeur nulle. Dans
I’éventualité ou plusieurs variables explicatives sont fortement corrélées, le LASSO retient
seulement 'un d’entre eux dans le modele, le choix de la variable retenue étant sensible a de
petites variations dans les données (Nogueira et al., 2018; Wald et al., 2013; Wang et al., 2011;
Zou et Hastie, 2005). Ce risque, toutefois, est mitigé par |'utilisation de composantes PCA comme
variables indépendantes (Babyak, 2004; Hastie et al., 2009; Jolliffe, 2002). Considérant nos
données, il est possible que nos modeles souffrent d’instabilité, particulierement lors de la
validation croisée. Une méthode pour évaluer la stabilité de nos modeéles aurait été de conduire
un test de consistance, qui est effectué en répétant I'apprentissage d’'un modele en utilisant

différents sous-ensembles du jeu de données initial et en vérifiant la consistance de la sélection
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des caractéristiques (Nogueira et al., 2018; Wald et al., 2013). Il existe toutefois un compromis
entre la stabilité d’'un modele et sa précision, un bon modele trouvant un équilibre raisonnable

selon les besoins de I'étude (Nogueira et al., 2018; Strother et al., 2014; Yarkoni et Westfall, 2017).

3.1.5 Fléau de la dimension

Le fléau de la dimension est un phénomeéne se produisant en apprentissage machine lorsque les
données contiennent une quantité supérieure de variables indépendantes par rapport aux
observations (p>n), menant au surapprentissage (Mwangi et al., 2014). Une situation de p>n
cause aussi une augmentation du coefficient de corrélation dans le modéle nul, augmentant
I'incertitude sur les valeurs de prédiction des modeles (Lindgren et al., 1996). Le standard afin
d’assurer une bonne stabilité des coefficients de détermination est reconnu comme étant un ratio
d’au moins 10 observations pour chaque variable indépendante dans les données d’entrainement
(Babyak, 2004; Subramanian et Simon, 2013). Il est a noter que le surapprentissage est tout de
méme possible lorsque le ratio dimensionnel est respecté, particulierement si la relation entre
les variables explicatives et la variable cible est faible, comme il semble étre le cas pour nos
données (Subramanian et Simon, 2013). Plusieurs décisions méthodologiques ont été prises dans
le but de réduire la dimensionnalité des données. Une de ces décisions a été de limiter les régions
cérébrales a inclure dans nos analyses (Etzel et al., 2009; Tong et al., 2016). Faisant utilisation de
I'entiereté des 246 régions de I'atlas du Brainnetome (Fan et al., 2016), chaque session aurait été
associée a 30 135 connexions uniques. Considérant un total de 281 observations, le
surapprentissage aurait été une inévitabilité. Parmi cet ensemble de régions, nous avons pris la
décision de limiter notre sélection aux régions reliées aux émotions par la taxonomie utilisée par
le Brainnetome. Plus spécifiquement, nous avons sélectionné quantitativement 15 de ces régions
pour leur force d’association aux catégories taxonomiques émotionnelles, limitant la quantité de
variables explicatives a un maximum de 105 connexions uniques. Cependant, cette sélection fait
en sorte que plusieurs régions associées aux processus affectifs ne sont pas considérées par nos
analyses, méme I’activité des régions incluses pourrait étre masquée par fait de leur connectivité
avec des régions exclues. Il est possible que cette sélection de régions restreigne la capacité
explicative des modeles, en plus de limiter les inférences et la comparaison aux études connexes.

Dans l'article, nous soulignons en particulier I'absence du cortex cingulaire antérieur subgénual,
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rapporté comme une région d’importance dans I’humeur et ses troubles associés (Hamani et al.,
2011; Lipsman et al., 2010; Price et Drevets, 2010), et étant une des régions principales
rapportées dans une étude semblable a la n6tre, portant sur I’affectivité intra-individuelle (Mirchi
et al., 2018). De plus, les régions ont été sélectionnées pour le lien aux émotions de base. Bien
que certains termes du PANAS soient réputés pour étre reliés aux émotions (Ekkekakis, 2013), il
est possible que cette sélection ne soit pas optimale pour la modélisation des scores affectifs tels

gue mesurés dans notre étude.

Une étape supplémentaire de réduction de dimension a été effectuée sur ces 105 connexions,
consistant a les regrouper en utilisant I'analyse des composantes principales (PCA) (Babyak, 2004;
Dwyer et al., 2018; Jolliffe, 2002; Mwangi et al., 2014) et préservant 80% de la variance pour un
total de 30 composantes. Les désavantages de cette méthode sont qu’une certaine portion de la
variance dans les données est retirée, avec la possibilité de rejeter des composantes ayant une
valeur explicative. De plus, la PCA n’étant pas informée par I'analyse, les composantes pourraient
ne pas étre regroupées de facon optimale pour I'explication des scores du PANAS (Bunea et al.,

2011).

Le fléau est aussi atténué par I'utilisation de la régularisation LASSO comme méthode de sélection
de caractéristiques, pouvant limiter le risque de surapprentissage en réduisant la complexité des

modeles (Dwyer et al., 2018; Mwangi et al., 2014; Yarkoni et Westfall, 2017; Ying, 2019).

3.1.6 Fiabilité

Dans le contexte d’une étude cherchant a relier I'activité cérébrale a I'affectivité, la variance
partagée dépend de la fiabilité des deux types de mesures (Gell et al., 2023; Nikolaidis et al., 2022;
Tiego et Fornito, 2023). La fiabilité est décrite comme la capacité des mesures a produire un
méme résultat lors de tests répétés (Dubois et Adolphs, 2016; Frohner et al., 2019; Hedge et al.,
2018; Li et al., 2019; Noble et al., 2019). Elle est un prérequis pour la validité d’une mesure
(Frohner et al., 2019), mais n’est pas synonyme de validité. Les scores de fiabilité peuvent
diminuer en présence de variabilité valide, tout comme ils peuvent augmenter en présence
d’erreurs de mesures stables (Finn et Rosenberg, 2021; Li et al., 2019; Noble et al., 2019; Noble

et al., 2021). Il a été démontré que retirer des artefacts en IRMf durant le prétraitement peut
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diminuer la fiabilité, tout en améliorant la validité (Noble et al., 2019; Noble et al., 2021). Bien
que beaucoup d’efforts soient consacrés a augmenter la fiabilité des mesures IRMf (Dubois et
Adolphs, 2016; Noble et al., 2019), la méme considération doit étre donnée aux mesures
phénotypiques (Gell et al., 2023; Goodwin et Leech, 2006; Hedge et al., 2018; Nikolaidis et al.,
2022; Tiego et Fornito, 2023). Afin d’assurer un bon pouvoir explicatif et prédictif, les mesures
cérébrales ainsi que phénotypiques doivent réduire la variabilité aléatoire en faveur de la
variabilité informative (Gell et al., 2023). Une basse fiabilité peut faire en sorte qu’un modele
integre dans son apprentissage du bruit, menant a l'inclusion dans les modeles de variables non
pertinentes, diminuant la capacité explicative des modeles (Gell et al., 2023) et pouvant mener
au surapprentissage (Yarkoni et Westfall, 2017). Il est possible de corriger partiellement cet effet
par I'inclusion d’une plus grande quantité de données (Gell et al., 2023; Noble et al., 2019; Zuo et
al., 2019). La fiabilité peut étre mesurée a différents niveaux, pour les besoins de notre étude, un
intérét est porté sur la fiabilité dans une méme session, entre différentes sessions, ainsi qu’entre

différents individus.

Les mesures IRMf étant notamment bruyantes (Bijsterbosch et al., 2017), il est nécessaire
d’obtenir beaucoup de données pour augmenter la fiabilité intra-session (Birn et al., 2013). Dans
le jeu de données utilisé, chaque session avait une durée totale de 5:08 minutes. Bien que 5a 7
minutes de prise de données aient précédemment été recommandées pour les études de
connectivité au repos (Dijk et al., 2010), certains réseaux se stabilisant avec seulement 5-6
minutes de données (Bouix et al., 2017), des études subséquentes ont montré un besoin d’obtenir
des durées de 10 a 14 minutes (Birn et al., 2013; Bouix et al., 2017), alors que les résultats plus
récents indiguent qu’au moins 30 minutes de signal seraient nécessaires (Anderson et al., 2011;
Gratton et al., 2018; Laumann et al., 2015). Les étapes de prétraitement aident a diminuer les
effets du bruit, mais ne peuvent pas complétement isoler I'entiéreté du signal (Bijsterbosch et al.,
2017; Caballero-Gaudes et Reynolds, 2017; Dubois et Adolphs, 2016). Du c6té des mesures
psychométriques, nous n’avons pas le niveau de précision méthodologique nécessaire pour
évaluer les changements a l'intérieur d’'une méme session, il serait donc possible que I'état du

sujet puisse changer lors de la prise de mesure IRMf, mais nous considérons cette éventualité peu

115



plausible considérant la durée des humeurs et affects (Ekkekakis, 2013; Ekman, 1992; Frijda,

2009; Naragon-Gainey, 2018).

La fiabilité entre plusieurs sessions est plus faible comparativement aux mesures intra-session
(Birn et al., 2013; Noble et al., 2019), ce qui est d{i en partie par des changements dans les états.
Dans le contexte de notre étude, le but n’est pas de maximiser la fiabilité inter-session, mais
plutot d’étudier la variabilité a ce niveau (Finn et Rosenberg, 2021). Toutefois, une partie de cette
variabilité est attribuable au bruit, étant reliée par exemple a la position du cerveau durant la
prise de mesure, ou a des différences physiologiques (Birn et al., 2013). De plus, tout comme les
différences valides entre les sujets lors d’études interindividuelles peuvent étre une source
d’erreur (Schnack et Kahn, 2016; Strother et al., 2014), la variabilité intra-individuelle liée a des
facteurs autres que I'affectivité pourrait influencer I'ajustement de nos modeéles. Etant reliés a
une faible proportion de variance, les états intra-individuels demandent beaucoup de données
afin de trouver des liens robustes avec leurs substrats (Finn et Rosenberg, 2021). Notre étude a
I’avantage d’inclure 281 sessions, les mesures IRMf ayant une durée totale estimée de plus de 24
heures. De plus, comme la fiabilité est plus élevée a ce niveau qu’entre différents individus
(Gratton et al., 2018), les études intra-individuelles auraient un meilleur potentiel quant a la
précision de leurs modeles comparativement aux études de groupes transversales (Gell et al.,
2023). Dans le contexte de notre étude, la variabilité affective est la mesure d’intérét. Les erreurs
a ce niveau sont causées par le manque de cohérence de chaque individu; leur aptitude a
répondre de la méme facon lorsqu’ils font I'expérience d’'un méme état, qui peut étre affectée
par leur capacité d’introspection (Haybron, 2007) ou par le biais de rappel (Stone et Shiffman,

1994).

En IRMf, la variabilité interindividuelle a un impact beaucoup plus marqué sur la fiabilité
comparativement a la variabilité intra-individuelle, représentant la majorité de la variance dans
la connectivité fonctionnelle d’un groupe (Gratton et al., 2018). La fiabilité a ce niveau peut étre
améliorée par |'utilisation de données d’un grand nombre de sujets. En comparaison, nos analyses
ont un tres petit échantillon (n=6), les efforts intensifs nécessaires pour obtenir des données
répétées limitant la quantité de participants qu’un jeu de données de la sorte peut inclure. Cette

taille d’échantillon réduite fait en sorte que nos résultats sont plus susceptibles aux différences
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individuelles ainsi qu’aux sujets aberrants (Eledum, 2017; Goodwin et Leech, 2006; Li et al., 2019;
Schnack et Kahn, 2016). La fiabilité des mesures psychométriques au niveau intra-individuel est
affectée par la non-équivalence des réponses entre les participants (Tiego et Fornito, 2023), les
sujets pouvant différer selon leur perception de l'intensité des états (Haybron, 2007), par leur
interprétation des items du questionnaire (Zevon et Tellegen, 1982), ainsi que par leurs biais

personnels quant au choix des réponses (Paulhus, 2002; Wallbott et Scherer, 1989).

3.1.7 Mesure des états affectifs

Les méthodes employées pour la mesure des états affectifs dans notre étude conferent plusieurs
avantages. Le PANAS est une des mesures affectives les plus utilisées (Watson et al., 1988),
permettant une bonne transférabilité des résultats. Les états affectifs sont étudiés naturellement,
utilisant un simple questionnaire autorapporté sans élicitation par tache. Pour emprunter un
terme de la botanique et la zoologie, ces états seraient plus semblables a leur version
écologiquement valide (Mayer et al., 1995), le terme écologique étant originellement utilisé pour
référer a I’habitat naturel d’'une espece (Brunswik, 1956). L’élicitation par tache pourrait mener a
la mobilisation de plusieurs autres mécanismes, incluant par exemple la régulation positive de
I’état affectif (Frank et al., 2014; Scharnowski et al., 2020), et la sollicitation des réseaux sensoriels
de base selon la modalité du stimulus éliciteur (Lee et al., 2021). De plus, 'utilisation de
guestionnaires tels que le PANAS permet de mesurer I'état affectif de fagon compréhensive,
plusieurs états conceptuellement proches étant souvent ressentis en paralléle (Watson, 2000;
Watson et Clark, 1992, 1997). Le paradigme de recherche au cours des jours et semaines est aussi
adapté a la mesure naturelle des variations d’humeurs qui sont définies par leur longue durée

(Ekkekakis, 2013).

Cependant, comme l'organisation spécifique de I’affectivité au niveau cérébral est toujours
inconnue, il est possible que les dimensions du PANAS, ainsi que la granularité avec laquelle les
items sont mesurés, ne représentent pas leur réelle organisation neurobiologique (Tiego et
Fornito, 2023). Plusieurs études montrent plutot des substrats correspondant au circumplex des
affects, avec une séparabilité de la valence et de I'excitation (Baucom et al., 2012; Kim et al.,

2016), contrastant les échelles du PANAS (Figure 3). Au niveau psychologique, il existe aussi des
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arguments pour un modele a trois dimensions tel qu’originalement décrit par Wundt (1897),
ajoutant la variable tension-fatigue, intégrée en grande partie dans la dimension excitation-calme
du modele bidimensionnel (Schimmack et Grob, 2000). De plus, il est connu que la structure des
modeles affectifs peut différer au niveau individuel (Zevon et Tellegen, 1982). Ces différences
seraient aussi présentes au niveau cérébral, I'étude de Baucom et al. (2012) montrant que le poids
attribué aux différences en valence et excitation n’est pas équivalent entre tous les participants.
Il serait aussi possible que chaque état affectif ait des substrats spécifiques, diminuant leur
variabilité en commun, ainsi, les regrouper pourrait ainsi causer un effet de brouillage, comme
exemplifié par I'article de Seghier et al. (2018) (Figure 6). Conduire des études sur les substrats
d’humeurs spécifiques, comme il est souvent fait pour les émotions (Saarimaki et al., 2015; Vytal
et Hamann, 2010; Wager et al., 2015), pourrait contourner ce probleme d’équivalence entre le

modeéle psychologique et 'activité neurobiologique.

De plus, une entrave a I'accumulation des connaissances est la clarté conceptuelle des mesures
phénotypiques par 'utilisation du questionnaire PANAS. Comme il est mentionné dans la section
1.1.5, les termes employés en tant qu’items du PANAS ne se limitent pas seulement a ’lhumeur,
mais incluent aussi des émotions, affects et autres (Ekkekakis, 2013). Nous soulignons donc que
nos résultats s’appliquent spécifiguement aux réponses du PANAS, et recommandons la prudence

avant d’extrapoler ces résultats au niveau des humeurs en général.

3.1.8 Dynamique affective

Dans notre article, nous avons évalué la distribution des variances inter- et intra-individuelles des
échelles affectives du PANAS, représentée ici par la Figure 8, empruntant les méthodes de
Treadway et Leonard (2016). Nous observons une bonne étendue des valeurs autour de la
moyenne, la variabilité intra-individuelle étant supérieure a la variabilité interindividuelle pour
PA et étant inférieure pour NA. Nous notons toutefois que cette comparaison n’est pas optimale,
comprenant seulement 6 sujets pour la mesure de la variabilité interindividuelle,
comparativement aux 40 a 50 valeurs de la variabilité intra-individuelle par sujet (pour un total

de 281). Ces résultats soulignent toutefois I'importance de considérer les états affectifs, pouvant
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varier tout autant que les traits individuels et ayant possiblement un impact notable sur les

mesures transversales (Treadway et Leonard, 2016).

L’étude de Treadway et Leonard (2016), contrairement a nos résultats, rapporte que la variabilité
intra-individuelle est légérement plus faible par rapport a la variabilité interindividuelle pour
I’échelle PA et NA. Cette divergence avec nos résultats pourrait étre due a leur utilisation de
guestionnaires différents, changeant les caractéristiques des dimensions affectives, et pouvant
avoir, par exemple, une meilleure capacité de discrimination des états a basse affectivité
négative. Plusieurs de nos participants montraient un niveau de variance tres bas pour
NA (Fig. 2b de I'article), une grande proportion de leurs réponses correspondant a la valeur
minimale dans ce qui est appelé un effet plancher. Il a été démontré que le PANAS montre aussi
un effet plancher pour NA au niveau interindividuel (Medvedev et al., 2023). Une autre cause de
cette divergence entre les études serait leur utilisation d’un grand échantillon (n = 9628), pouvant
réduire I'impact des sujets ayant une basse variabilité. Il serait intéressant d’évaluer les
différences individuelles dans la variabilité intra-individuelle des états affectifs, que ce soit chez

des populations saines ou cliniques, afin d’évaluer I'apport individuel des participants.

Pour I’échelle NA, non seulement le manque de variance dans les données peut diminuer la
corrélation maximale avec les données de connectivité (Eledum, 2017; Glass et Hopkins, 1996;
Goodwin et Leech, 2006), mais I'effet plancher et la violation de la normalité peut aussi produire
une sélection biaisée des modeles, pouvant affecter |'exactitude des inférences (McBee, 2010;

Pek et al., 2018; Wang et al., 2009).
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Figure 8

Comparaisons de la variabilité inter- et intra-individuelle de PA et NA
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Note. La méthodologie de ces comparaisons provient de I’article par Treadway et Leonard (2016),
les calculs étant effectués séparément pour les affects positifs et négatifs. La variabilité intra-
individuelle est mesurée en utilisant la moyenne des déviations standard des participants. La
variabilité interindividuelle est mesurée en utilisant la déviation standard des scores individuels
moyens. (a) Les variabilités PA et NA du PANAS sont comparées a la moyenne, une valeur plus
élevée indique une plus forte divergence par rapport a la moyenne. (b) Une comparaison de la
variabilité inter- et intra-individuelle pour PA et NA. Les valeurs > 1 indiquent que la variabilité

intra-individuelle est plus large que la variabilité interindividuelle (Treadway et Leonard, 2016).

Bien que le PANAS ait été concu de sorte que ses deux échelles soient orthogonales (Watson et
al., 1988), les scores PA et NA ne sont pas complétement indépendants, montrant dans la plupart
des études une corrélation négative (Barrett et Russell, 1998; Russell et Carroll, 1999; Yik et al.,
1999), corroborée par les résultats de la majorité de nos sujets. En opposition sont deux sujets (5
et 7) présentant une forte corrélation positive entre ces deux échelles. Il est possible que cette
différence soit due a nos mesures, étant au niveau intra-individuel plutét que transversal.
Certains individus pourraient présenter un profil longitudinal affectif différent, associé a une
divergence dans la conceptualisation des termes affectifs (Zevon et Tellegen, 1982). Comme
mentionné, ces différences diminuent la fiabilité interindividuelle des mesures par non-

équivalence (Tiego et Fornito, 2023). Ces sujets aberrants pourraient avoir exercé une influence
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sur I'apprentissage du modeéle, créant un biais et diminuant la capacité explicative ainsi que la
généralisabilité des résultats, un effet amplifié par la quantité réduite de participants (Eledum,

2017; Goodwin et Leech, 2006; Jollans et al., 2019; Li et al., 2019; Schnack et Kahn, 2016).

Figure 9

Décours temporel des réponses au questionnaire PANAS séparé par sujet
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Note. Les corrélations entre PA et NA pour chaque sujet. Il est possible de voir le comportement
divergent des sujets 5 et 7, présentant une forte corrélation positive entre PA et NA. Ces
différences font en sorte que la corrélation moyenne au niveau du groupe est trés faible (r =

0,002).
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Nos analyses ont été conduites en assumant I'indépendance des échelles PA et NA, pourtant, la
présence de corrélation pourrait exercer une influence sur I'ajustement des modeles. Des
similarités entre des variables explicatives des modeles de PA et NA pourraient étre causées non
pas par des associations cérébrales semblables, mais par les décours temporels similaires de leurs
scores. Il serait possible, par exemple, que le comportement apparemment bipolaire des
composantes 15 et 17 soit causé par ce phénomene. Considérant nos données, il est possible que
cet effet soit contrecarré par la présence de sujets présentant des corrélations contradictoires,

sans nécessairement augmenter la validité des résultats.

3.2 Améliorations et perspectives

Nous faisons mention dans I'article du cheminement vers I'application clinique des études intra-
individuelles en neuro-imagerie affective. Cette perspective est notamment intéressante
considérant les limites des biomarqueurs provenant d’études de moyennes de groupes
transversales, qui ont prouvé étre une entrave majeure a l'utilisation des biomarqueurs en
clinique (Frohner et al., 2019; Kraus et al., 2023; O'Connor et Zeffiro, 2019; Specht, 2020;
Treadway et Leonard, 2016). Des améliorations peuvent étre apportées de facon incrémentielle
afin d’améliorer la robustesse des modeles et leur applicabilité, mais une investigation exhaustive
des substrats intra-individuels de I'affectivité nécessite une variété de méthodes et questions de

recherche.

Comme rapporté dans I'article, 'amélioration la plus cruciale est I'augmentation de la taille
d’échantillon, étant lié a une augmentation de la puissance des analyses, une diminution du
surapprentissage (Babyak, 2004; Gell et al., 2023; Yarkoni et Westfall, 2017; Ying, 2019), ainsi qu’a
une meilleure validité des estimations de la généralisabilité (Lindgren et al., 1996; Varoquaux,
2018). L'utilité clinigue des modeles dépend grandement de leur applicabilité a de nouveaux
individus (Fisher et al., 2018; Jollans et Whelan, 2016; Specht, 2020; Woo et al., 2017; Yarkoni et
Westfall, 2017). Bien que l'inclusion de plus de sujets puisse en partie pallier le manque de fiabilité
des mesures, la fiabilité intra-session pourrait aussi étre améliorée directement par de plus
longues prises de mesure IRMf, améliorant ainsi la généralisabilité (Anderson et al., 2011; Birn et

al., 2013; Gell et al., 2023). La plus grande taille d’échantillon permettrait aussi de respecter les
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recommandations pour des tests de généralisabilité populationnelle, telle la validation croisée au
niveau des sujets (Varoquaux et al., 2017). Les modeéles univariés pourraient aussi en bénéficier,
nécessitant une grande quantité de données afin de trouver de petits effets de facon
reproductible (Marek et al., 2022). Une taille d’échantillon plus large assure aussi une meilleure
stabilité des modeles (Alelyani, 2013; Theng et Bhoyar, 2023; Yarkoni et Westfall, 2017), qui est
un prérequis pour I'applicabilité des inférences, que ce soit par I'identification de biomarqueurs
ou de cibles thérapeutiques (Nogueira et al., 2018; Theng et Bhoyar, 2023; Yu, 2013). Une taille
d’échantillon plus large est aussi liée a une atténuation du fléau de la dimension, permettant
d’utiliser moins de mesures compensatoires, et, par exemple, d’inclure une plus grande sélection
de régions cérébrales d’intérét dans les analyses, prenant compte de |'espace neuronal
émotionnel complet. Des méthodes plus sophistiquées pourraient inclure une analyse de la
topologie cérébrale individuelle pour éviter la non-correspondance des loci fonctionnels entre les
sujets, améliorant ainsi la fiabilité interindividuelle (Gordon et al., 2017; Kraus et al., 2023;
Laumann et al., 2015; Seitzman, Gratton, et al., 2019). Finalement, cette amélioration permettrait
aussi 'utilisation de modeles analytiques plus complexes. Bien que nous employions des modéles
linéaires, il est possible que la relation entre la connectivité et I'affectivité telle que mesurée par
le PANAS ne respecte pas cette linéarité (Bertolero et Bassett, 2020; Ivanova et al., 2021). Une
relation non linéaire serait une cause de sous-apprentissage, ce qui pourrait expliquer la capacité
explicative moindre de nos modeéles (Jabbar et Khan, 2014). L'emploi valide d’'un modeéle plus
complexe est facilité par une grande taille d’échantillon, limitant le surapprentissage qui pourrait

en résulter (Yarkoni et Westfall, 2017).

Un grand échantillon a aussi I'avantage d’étre plus représentatif de la population générale (Dwyer
et al., 2018; Jollans et Whelan, 2016; Yarkoni et Westfall, 2017), I'étude présente étant plus
limitée, composée de jeunes adultes employés au Max Planck Institute for Human Development
(Kihn et al., 2021) et incluant un seul sujet male. La généralisabilité plus large demande aussi la
considération d’autres sites et appareils de mesure (Dwyer et al., 2018). Dans le but d’étendre la
portée des populations a I'étude, les populations cliniques pourraient étre considérées. Par
exemple, notre laboratoire développe présentement un jeu de données profond appelé PRISME

(Psychosis Research using Integrated Serial Measurements and Evaluations), comprenant un
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ensemble de mesures IRMf ainsi que des données phénotypiques prises mensuellement au cours
d’une année entiere chez des sujets présentant des symptomes psychotiques. Ce jeu de données
pourrait étre utilisé afin d’étudier les substrats intra-individuels de I'affectivité dans une
population clinique, I'affectivité étant affectée dans plusieurs psychopathologies incluant les
troubles psychotiques (Stanton et Watson, 2014). Un modeéle des systemes précis affectés par les
psychopathologies telle I'humeur pourrait aider a contourner les problemes dus aux
hétérogénéités d’'une méme catégorie diagnostique (Dalgleish et al., 2020; Dwyer et al., 2018).
L'intérét d’étudier des symptdmes individuels plutét qu’une pathologie dans son ensemble est
que cette méthode pourrait permettre I'élaboration de traitements ciblés, ainsi que de
marqueurs de progression des symptomes et de leur traitement (Dwyer et al., 2018). Toutefois,
un échantillon large n’est pas suffisant pour pallier I'entiereté des problémes liés a
I'hétérogénéité des sujets, qui a pour effet de diminuer la variabilité en commun du groupe et
limiter la précision des modeles (Dwyer et al., 2018; Fedorenko, 2021; Gratton et al., 2018; Kraus
et al., 2023; Naselaris et al., 2021; Paulus et Thompson, 2019; Schnack et Kahn, 2016; Strother et
al., 2014), menant a la formation de modéles tres robustes qui n’expliquent qu’une petite fraction

des changements affectifs (Strother et al., 2014).

Différentes approches peuvent étre employées afin d’améliorer la capacité explicative des
modeles. Spécifiquement, plusieurs auteurs soulignent que les études de sujets individuels
pourraient avoir une meilleure précision en éliminant les limitations causées par I'hétérogénéité
interindividuelle (Fedorenko, 2021; Gratton et al., 2018; Kraus et al., 2023; Michon et al., 2022;
Naselaris et al., 2021). Un modele pourrait alors prendre en compte toutes les variables
explicatives reliées a I'état affectif d’un individu plutét que de modéliser seulement I'intersection
des effets communs entre les différents participants. Cette capacité explicative est toutefois
contrebalancée par une réduction de la généralisabilité interindividuelle due au surapprentissage
des particularités individuelles (Paulus et Thompson, 2019). L’équilibre entre ces deux concepts
pourrait étre atteint par I'utilisation de sous-groupes d’individus semblables. Si certaines lacunes
de nos modeles sont causées par I'existence de sous-groupes chez les participants, il suit que des
études futures pourraient investiguer la présence de ces sous-groupes ainsi que les caractériser.

A la lumiére des résultats par I'article de Kirkby et al. (2018), la séparation des sujets en sous-
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groupes pourrait mener a de meilleures capacités explicatives ainsi qu’une meilleure
généralisabilité des modeles pour le sous-groupe en question. Des études futures en IRMf
pourraient utiliser des méthodes semblables, identifiant les effets communs entre les sujets afin
de les regrouper. Ou, tel qu’observé précédemment, le profil de corrélation entre NA et PA
pourrait étre utilisé comme parameétre pour regrouper les sujets. D’autres méthodes non
supervisées guidées par les données sont aussi disponibles (Feczko et al., 2019), tel le sous-typage
selon la connectivité fonctionnelle interindividuelle de I'article par Drysdale et al. (2017), ou des
méthodes considérant le décours temporel des sujets (fonctionnel et phénotypique). Les sous-
groupes résultant de ces méthodes pourraient présenter des associations a des traits d’intérét,
comme démontré par I'étude de Drysdale et al. (2017), leurs sous-groupes présentant des
différences dans la réponse au traitement par stimulation magnétique transcranienne. Un autre
exemple provient de Kirkby et al. (2018), leur sous-groupe principal présentant un taux plus élevé
d’anxiété. L’identification de sous-groupes pour leurs caractéristiques intra-individuelles
présente une nouvelle perspective dans la catégorisation des individus, pouvant assister a la
stratification des patients en clinique. Par exemple, associer ces sous-groupes a différents
pronostics, facteurs de risques, ou différentes réponses aux traitements (pharmacologiques ou
autres) pourrait grandement informer le processus décisionnel clinique (Dwyer et al., 2018; Insel
et Cuthbert, 2015; Jollans et Whelan, 2016; Woo et al., 2017). A un niveau pratique, la
caractérisation précise de ces sous-groupes pourrait permettre de classifier les sujets selon leur
décours temporel intra-individuel en utilisant une quantité plus limitée de sessions IRMf, facilitant

ainsi I'application de ces méthodes.

Afin de confirmer ces modeles intra-individuels, Rosenberg et Finn (2022) proposent plusieurs
méthodes pouvant étre appliquées lors des recherches futures, deux en particulier semblent
pertinentes pour notre sujet de recherche. L' utilisation de taches comme le visionnement de films
afin de manipuler les états affectifs permettrait de vérifier si les changements attendus se
produisent au niveau cérébral. A I'inverse, la manipulation des régions cérébrales ayant une
valeur explicative par des méthodes tel le neurofeedback servirait a vérifier si la perturbation

cause les changements phénotypiques attendus. Ces liens de cause a effet pourraient servir de
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point d’origine pour de nouvelles hypothéses mécanistiques (Baker et al., 2018), menant a une

meilleure compréhension de I'affectivité au niveau cérébral.

Des recherches subséquentes pourraient s’intéresser a I'étude plus compréhensive des
changements de l'affectivité a différentes échelles temporelles, comme cela a été fait
précédemment au sujet de I'attention par Rosenberg et al. (2020). Bien que la méthode utilisée
pour la collecte de données affectives ne permette pas I'étude de sa variation au niveau des
minutes, des méthodes d’analyse dynamique de la connectivité pourraient étre employées, liant
les résultats a différents états affectifs, similairement aux méthodes de Betzel et al. (2017). Les
modeles intra-individuels pourraient aussi étre comparés aux modeles de traits interindividuels,
comparant par exemple les associations a un état haut en NA aux effets liés a une haute moyenne
de NA. Des différences entre les états et les traits justifieraient le besoin d’étudier plus
intensivement ces deux caractéristiques, apportant deux visions complémentaires d’'un méme

processus (Yarkoni et Braver, 2010).

Derniérement, nous proposons des études pronostiques, faites en entrainant des modéles pour
leur capacité a prédire des changements affectifs futurs. La faisabilité de cette méthodologie a
été démontrée par une étude récente chez des patients atteints de dépression (Lynch et al.,
2023), ayant créé un modele prédisant la résurgence de I'anhédonie, qui se traduit par une
diminution de PA (Stanton et Watson, 2014). Intégré avec des méthodes de classification, un
modele de ce type pourrait étre trés utile, permettant de prédire la progression future des états

affectifs des patients de facon informée.

3.3 Conclusion

Les études longitudinales profondes sont une récente avenue en neuro-imagerie, ouvrant de
nouvelles possibilités quant a I'étude de la variabilité intra-individuelle en neurosciences
affectives. Adoptant cette perspective, nous avons utilisé le jeu de données profond Day2day
(Filevich et al., 2017) qui contient les données intensivement répétées de plusieurs sujets sains.
Notre étude rapporte I'existence de variables explicatives communes et généralisables des états
affectifs intra-individuels parmi ces participants. La capacité explicative ainsi que Ia

généralisabilité de ces modeles étaient toutefois modestes. Outre des améliorations proposées
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afin de reproduire ces résultats de facon plus robuste, nous explorons plusieurs autres questions
de recherche permettant de mettre a profit le potentiel de ce type études. En particulier, les
informations affectives temporelles pourraient mener a la découverte de marqueurs

transdiagnostiques des états affectifs, pouvant servir de cible thérapeutique en clinique.

Tels gu’ils sont, pourtant, nos résultats suggerent un partage limité des mécanismes affectifs
entre les sujets. Les différences interindividuelles pourraient étre en cause, que ce soit au niveau
de traits stables ou de leurs décours temporels intra-individuels. Apportant cette nouvelle
dimension temporelle, les études intra-individuelles pourraient utiliser cette perspective au
bénéfice de la stratification des patients en clinique. Nous proposons que ces sous-groupes
puissent étre associés a différents pronostics et réponses aux traitements, informant les décisions

en clinique.
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