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RESUME 

Introduction : Le syndrome coronarien aigue à coronaires saines est un défi en pratique 

clinique, avec différents diagnostics aux physiopathologies complexes et multifactorielles. 

L’imagerie par résonance magnétique permet de différencier les sous-groupes : MINOCA, 

myocardite, Takotsubo, mais souffre d’une faible disponibilité. Cette étude cherche à identifier 

des paramètres cliniques puis IRM prédictifs des sous-groupes, à l’aide du machine learning. 

Méthodes : 427 patients atteints de syndrome coronarien aigu à coronaires saines qui ont 

bénéficié d’une IRM cardiaque au CHU d’Angers, ont été inclus rétrospectivement. La cohorte 

a été classée en 5 groupes selon le diagnostic de l’IRM : MINOCA, myocardite, Takotsubo, IRM 

normale ou autres diagnostics. Deux analyses supervisées sont conduites à partir des données 

cliniques, avec et sans les données IRM, puis une analyse non supervisée est réalisée. 

Résultats : Selon l’IRM, 48.95% des patients présentaient une myocardite, 19.91% un 

MINOCA, 10.54% un Takotsubo, 13.59% une IRM normale et 7.03% un autre diagnostic. 

Aucun cluster distinct n’est identifié dans l’analyse non supervisée.  Le modèle Random Forest 

est utilisé pour le modèle clinique, permettant d’obtenir une AUC moyenne de 0.79 sur 

l’ensemble des groupes, mettant en évidence l’âge, l’athérome à l’angiographie coronaire et la 

FEVG comme les facteurs les plus prédictifs. La précision globale de ce modèle est de 0.60. Le 

modèle LightGBM est utilisé pour le modèle clinique avec données IRM permettant d’obtenir 

une meilleure AUC moyenne de 0.90, mettant en évidence l’hypersignal en T2 TSE, la valeur 

maximale en T1 mapping et l’âge comme les facteurs les plus prédictifs. La précision globale 

de ce modèle est discrètement meilleure à 0.64. 

Conclusion : Notre étude montre que l’utilisation du machine learning pourrait améliorer la 

classification des patients, et contribuer à hiérarchiser la valeur des différents signes IRM pour 

le diagnostic étiologique. 
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MISE AU POINT 

1. Définition du MINOCA 

 

Le développement des techniques de cathétérisme cardiaque a révolutionné la prise en charge 

des syndromes coronariens aigus (SCA), permettant d’identifier et de traiter rapidement la 

présence d’une obstruction coronaire. Cependant, il existe un ensemble de patients se 

présentant avec un tableau clinique évocateur de SCA, mais sans sténose coronarienne 

significative à l’angiographie. Cette pathologie, appelée Myocardial Infarction with Non-

Obstructive Coronary Arteries (MINOCA), soulève des questions en termes de diagnostic et de 

prise en charge. Le terme MINOCA introduit en 2013 (1) met en lumière la nécessité de 

reconsidérer les paradigmes diagnostiques classiques pour mieux appréhender ces situations 

complexes. Cependant, cette première définition comprend un ensemble de diagnostic 

ischémique et non ischémique. 

La 4ème définition universelle de l’infarctus du myocarde (IDM) proposée en 2018 (2) exclue les 

mécanismes non ischémiques (myocardite, cardiomyopathie de Takotsubo, cardiomyopathies 

non ischémiques) et impose que le terme d’IDM soit utilisé lorsqu’il existe une preuve de 

nécrose myocardique dans un contexte clinique compatible avec une ischémique aigue.  

Cela requiert l’association de la détection d’une fluctuation de la troponinémie avec une valeur 

au-dessus du 99ème percentile, en plus de l’un des critères suivants :  

- Symptôme d’ischémie myocardique ; 

- Modification à l’électrocardiogramme (ECG) intéressant le segment ST, l’onde T, ou 

l’apparition d’un bloc de branche gauche ; 

- Apparition d’une onde Q pathologique ; 

- Preuve par l’imagerie d’une perte de tissu myocardique viable ou de l’apparition d’une 

anomalie de la cinétique segmentaire ; 
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- Démonstration d’un thrombus coronaire (par angiographie coronaire, ou par 

autopsie). 

Associée à l’absence d’obstruction coronaire significative à l’angiographie :  

- Artères coronaires normales ; 

- Irrégularités luminales légères (sténose angiographique < 30%) ; 

- Lésions coronaires modérées (sténose > 30% mais < 50%). 

Ainsi que l’absence de diagnostic alternatif, d’origine non ischémique comme un sepsis, une 

embolie pulmonaire, une myocardite, une cardiopathie de stress etc.  

 

2. Epidémiologie et pronostic  

 

La prévalence des MINOCA varie selon la littérature, allant de 6% à 14% des patients 

hospitalisés pour un SCA bénéficiant d’une coronarographie (3).  Cette pathologie est deux fois 

plus fréquente chez les femmes. En effet, elles représentent environ 50% des MINOCA, contre 

seulement 25% des IDM avec obstruction coronaire significative (IDM avec OC) (3). Le registre 

suédois SwedeHeart (9 466 patients avec un diagnostic de MINOCA) confirme cette tendance, 

avec une population composée à 61% de femmes (4). Enfin, en comparaison aux IDM avec OC, 

les patients avec MINOCA sont plus jeunes (5) avec un âge moyen allant de 55 à 65 ans (3,4).  

Les données plus récentes montrent que les MINOCA ont moins de facteurs de risque 

cardiovasculaire (6). 

Il semble également qu’ils aient un meilleur pronostic par rapport aux IDM avec OC (3,6), mais 

cette évaluation est limitée par des populations d’études très hétérogènes, ainsi qu’une 

évolution de la définition des MINOCA sur les dernières années, avec des différences dans les 

critères d’inclusion.  

La dernière méta analyse de Pasupathy et al publiée en 2021 (6), retrouve que la mortalité 

toutes causes confondues intra hospitalière, à 1 mois, 6 mois et 12 mois est inférieure chez 
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les patients atteints de MINOCA par rapport aux patients hospitalisés pour un IDM avec OC. 

Ces observations sont corroborées par les résultats d’une étude française publiée par Feldman 

et al (7), sur une population de 798 patients, retrouvant une mortalité à 1 an de 3.3% dans le 

sous-groupe MINOCA, contre 12.4% pour l’ensemble des IDM. 

 

Tableau I : Comparaison de la mortalité toutes causes confondues chez des patients avec IDM avec 

ou sans coronaropathie obstructive, d’après Pasupathy et al (6). MI-CAD : Infarctus du myocarde avec 

coronaropathie obstructive, MINOCA : infarctus du myocarde avec coronaropathie non obstructive. 

 

 

Bien que le pronostic semble meilleur, il ne s’agit pas d’une pathologie bénigne. Pasupathy et 

al (6) retrouvent une mortalité toutes causes confondues plus importante, à l’hôpital et à un 

mois, avec une tendance non statistiquement significative à 6 mois et 12 mois, par rapport à 

une population témoin ne présentant aucun antécédent d’ischémie myocardique.  

Sur le plus long terme, on retrouve une mortalité d’environ 13% sur un suivi moyen de 4.1 

ans dans la cohorte suédoise SwedeHeart (4) avec un taux d’évènements cardiaques majeurs 

de 24%, d’accidents vasculaires cérébraux de 4% et de ré-hospitalisation pour insuffisance 

cardiaque de 6%.  

Au-delà de la mortalité, les données retrouvent dans cette population une altération de la 

qualité de vie, de l’angor ainsi qu’une mauvaise tolérance des thérapeutiques prescrites (8). 
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3. Etiologies des MINOCA et diagnostics différentiels 

 

Le défi dans le diagnostic du MINOCA est d’exclure les pathologies non ischémiques qui imitent 

les IDM (MINOCA mimickers) : myocardites, syndromes de Takotsubo etc. Conformément aux 

lignes directrices (2,9,10), l’imagerie par résonance magnétique (IRM) précoce est un outil clé 

dans l’arbre diagnostic. Cependant, sa disponibilité est limitée dans de nombreux 

établissements.  

Les 3 principaux diagnostics étiologiques accessibles à l’IRM sont la myocardite aigue, l’IDM et 

le syndrome de Takotsubo. Les données d’une méta analyse publiée par Mileva N et al en 

novembre 2023 (11), sur 3624 patients, montrent que l’IRM cardiaque a confirmé seulement 

22% des MINOCA, et a  reclassifié 68% des patients (31% de myocardite, 10% de takotsubo 

et 27% d’examens normaux) à 10 jours de l’évènement aigu.  Les étiologies restantes (10%) 

incluaient un ensemble de pathologies hétérogène (cardiomyopathie hypertrophique, 

cardiomyopathie dilatée, dysplasie arythmogène du ventricule droit etc.). 

 

 

Figure 1 : Résumé de la valeur diagnostique de l’IRM dans les MINOCA, d’après la méta-analyse de 

Mileva et al (11). CMR : Imagerie par résonnance magnétique, MINOCA : infarctus du myocarde avec 

coronaropathie non obstructive. 
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Ces données sont cohérentes avec la publication de Pasupathy et al (3), qui retrouve la présence 

chez 24% des patients d’un IDM typique en IRM, une myocardite chez 33%, une cardiopathie 

de takotsubo chez 18% et l’absence d’étiologie chez 26% des patients. 

D’autres outils invasifs peuvent être proposés en cas de forte suspicion d’origine ischémique 

tels que l’imagerie endocoronaire : OCT (Tomographie à Cohérence Optique) ou l’IVUS 

(échographie intravasculaire), permettant de caractériser la morphologie de la lésion, 

quantifier la charge thrombotique et analyser la plaque.  

La mesure de la réserve coronaire (Fractional Flow Reserve, FFR) évaluera quant à elle le 

retentissement hémodynamique d’une lésion.  

Enfin des tests de provocation par injection intra coronaire d’un agent vasoactif permettront 

de mettre en évidence une composante spastique, à l’aide de critères angiographiques, 

cliniques et électriques (12). 

Le scanner cardiaque peut s’avérer utile, notamment pour la caractérisation des plaques et de 

l’inflammation au stade aigu de l’IDM, avec une analyse complète de l’anatomie coronaire 

(contenu, volume, distribution et caractéristiques des plaques, sténose luminale maximale, 

inflammation péri coronaire). Bien que sa résolution spatiale soit inférieure à l’imagerie 

endocoronaire, il peut aider à l’identification non invasive du mécanisme physiopathologique, 

à la stratification du risque et au pronostic des patients atteints de MINOCA (13,14). 

 

3.1. Causes ischémiques  

Cette situation traduit le véritable MINOCA, et comprend plusieurs mécanismes 

physiopathologiques, avec des situations où l’angiographie coronaire seule n’est pas suffisante. 

L’étiologie peut être documentée à l’aide de l’imagerie endocoronaire comme décrite ci-dessus, 

ou à l’aide de test de provocation. 
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L’AHA (American Heart Association) propose une segmentation des causes de MINOCA en deux 

catégories : athéroscléreuses et non athéroscléreuses (9).  Alors que les causes 

athéroscléreuses provoquent une ischémie selon un mécanisme similaire à celui de l’IDM, les 

causes non athéroscléreuses constituent d’autres formes d’ischémie qui ne dépendent pas de 

la formation de plaque et/ou de l’embolisation à partir de celle-ci.  

 

3.1.1. Causes athéroscléreuses  

La disruption de plaque coronaire (selon la terminologie anglo-saxonne « plaque disruption ») 

est une cause classique de MINOCA. Ce terme regroupe les ruptures de plaque, hémorragies 

intra plaque, érosions de plaque, et les nodules calcifiés. Elle entraine la formation de thrombus 

qui conduit à l’IDM par embolisation distale, spasme coronaire superposé ou parfois thrombose 

complète transitoire et thrombolyse spontanée.  

La rupture de plaque ne peut être diagnostiquée que par imagerie endocoronaire. Elle est 

définie par une discontinuité de la coiffe fibreuse conduisant à une communication entre la 

cavité de la plaque et la lumière coronaire. Elle est constatée à l’IVUS chez environ un tiers 

des MINOCA (15). 

La théorie de la thrombolyse endogène spontanée d’un thrombus intra coronaire est appuyée 

par des études d’IRM cardiaque dans des populations de MINOCA avec rupture de plaque, 

montrant de larges plages d’œdème myocardique sur les séquences pondérées T2, contrastant 

avec la petite taille des zones de nécroses éparses en rehaussement tardif après injection de 

Gadolinium. Cela pourrait suggérer un mécanisme d’obstruction transitoire du flux de larges 

vaisseaux coronaires étayant l’hypothèse de la thrombolyse spontanée endogène au site de la 

plaque rompue (15). 
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Dans d’autres cas de MINOCA secondaires à une rupture de plaque, l’IRM cardiaque retrouvait 

des zones focales de rehaussement tardif bien définies et systématisées à un territoire 

vasculaire distal, sans œdème étendu, étayant l’hypothèse thrombo-embolique.  

L’érosion de plaque est définie comme un thrombus contigu à la surface luminale d’une plaque 

sans signe de rupture (16). Elle est causée principalement par l’érosion endothéliale, 

contrairement à la rupture de plaque causée par l’inflammation. Cette érosion de plaque est 

mal définie d’un point de vue physiopathologique, mais semble liée à l’apoptose des cellules 

endothéliales et à la perte de contact endothélial avec la matrice extracellulaire sous-jacente 

(17). 

Le nodule calcifié est défini sur des critères d’imagerie OCT, comme une région à faible signal 

avec des bords mal délimités qui font saillie dans la lumière artérielle. Il s’agit d’une cause 

essentiellement retrouvée chez des patients âgés (15). 

 

 

Figure 2 : Iconographie des 3 types de disruption de plaque (de gauche à droite : rupture de plaque, 

érosion de plaque, nodule calcifié), avec images de coronarographie (haut) et d’OCT (bas) associées, 

d’après Jia et al. (18) Gauche : Rupture de plaque caractérisée par une solution de continuité dans la chape 

fibreuse (tête de flèche). Milieu : Erosion de plaque caractérisée par la présence d’un thrombus à surface 

irrégulière (flèche). Droite : Nodule calcifié visible sous la forme d’un nodule dense et atténuant avec cône 

d’ombre postérieur faisant protrusion à travers une rupture de la chape fibreuse et recouvert d’un thrombus 

adhérent de surface irrégulière (flèche). 
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3.1.2. Causes non athéroscléreuses 

Les causes non athéroscléreuses du MINOCA sont multiples et reposent sur une même 

physiologie, avec une restriction du débit sanguin et d’oxygène. Il existe une inadéquation 

entre l’apport par le vaisseau et la demande métabolique du tissu myocardique.  

Le vasopasme est défini comme une vasoconstriction intense (>90%) d’une artère coronaire, 

qui peut être épicardique ou concerner la microcirculation. Il peut survenir spontanément en 

raison d’un trouble de tonus vasomoteur, ou être provoqué par un médicament ou une toxine 

(cocaïne, métamphétamine, fluorouracile) avec hyperréactivité des muscles lisses vasculaires. 

C’est une cause fréquente de MINOCA, diagnostiquée chez 27% (3) à 46% (12) des patients 

soumis à des tests de provocation.  

Le système micro vasculaire, définit comme des vaisseaux < 0.5mm de diamètre, représente 

70% de la résistance coronaire en l’absence de coronaropathie obstructive (19). Le 

dysfonctionnement micro vasculaire n’est diagnostiqué que par la mesure de débit intra 

coronaire à travers les vaisseaux épicardiques, avec des calculs comme l’indice de résistance 

microcirculatoire (20). L’angor microvasculaire est défini comme une douleur thoracique 

ischémique, sans obstruction coronaire épicardique mais avec un flux coronaire altéré. 

Une dysfonction microvasculaire coronaire peut être détectée chez 30 à 50% des patients 

présentant une gêne thoracique et une coronaropathie non obstructive (20). Cependant, la 

dysfonction microvasculaire peut être la cause d’une ischémie, ou la conséquence d’une lésion 

myocardique d’origine ischémique ou non ischémique. En effet, il est possible d’observer des 

anomalies de perfusion sous stress secondaire à une cause quelconque d’œdème myocardique, 

comme les myocardites. Ainsi, la difficulté est d’identifier le rôle du dysfonctionnement 

microvasculaire dans le MINOCA et de déterminer s’il est la cause ou la conséquence d’un IDM.  

L’embolie ou la thrombose coronaire peuvent être la cause de MINOCA si elles touchent la 

microcirculation ou si la lyse du thrombus entraine une lésion non obstructive à l’angiographie. 
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Il peut provenir de l’auricule gauche, des valves ou des artères coronaires. Ces évènements 

peuvent également se voir dans des contextes de thrombophilie héréditaire ou lors d’états 

d’hypercoagulabilité acquis. Dans une revue systématique examinant l’utilisation des tests de 

thrombophilie chez les patients MINOCA, la mutation du facteur V Leiden ou la résistance à la 

protéine C activée sont observés respectivement chez 12 et 3% des patients (3). 

La dissection spontanée de l’artère coronaire (DSAC) se traduit par une séparation des couches 

de l’artère coronaire épicardique d’origine spontanée (non traumatique ou iatrogène), 

responsable d’une hémorragie qui peut progresser jusqu’à provoquer une occlusion du 

vaisseau. Il s’agit d’une cause fréquente d’IDM chez les femmes de moins de 50 ans (21), en 

péri-partum ou en péri-ménopause (22). Le diagnostic est posé par la coronarographie, avec 

une classification proposée par Saw et al (23) (Figure 3) : présence d’une double lumière avec 

stagnation de produit de contraste pour le type 1, sténose longue et régulière (hématome 

intramural comprimant la lumière) pour le type 2, et le type 3 plus rare qui mime des lésions 

focales d’athérosclérose. En cas de doute angiographique, la confirmation se fera par imagerie 

endocoronaire (OCT ou IVUS) (24). 

 

 

Figures 3 : Classification angiographique des dissections coronaires spontanées (24). 
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Les situations d’inadéquation entre l’offre et la demande peuvent se voir lorsqu’une plaque non 

obstructive réduit la capacité de transfert de l’oxygène vers les vaisseaux épicardiques alors 

que la demande myocardique augmente. Les étiologies sont très hétérogènes, elles peuvent 

combiner les mécanismes sus cités (spasmes coronaire, thrombose) avec d’autres atteintes 

systémiques (tachyarythmie, anémie, hypotension, thyrotoxicose etc.). 

 

 

Figure 4 : Résumé des causes spécifiques des MINOCA, d’après la publication de Tamis-Holland et al (9). 

SCAD : Dissection spontanée de l’artère coronaire. 

 

3.2. Myocardite aiguë 

La myocardite aigue dans sa forme infarctus-like représente jusqu’à un tiers des causes de 

MINOCA (11). Elle est causée le plus souvent par une infection virale. Elle est plus rarement 

secondaire à une infection bactérienne, à des substances toxiques, post-radique ou d’origine 

auto-immune (25). Elle est plus fréquente chez le jeune homme, mais on peut retrouver cette 

pathologie à tout âge.  

L’IRM est fondamentale pour le diagnostic, et recommandée dans les lignes directrices de 

l’European Society of Cardiology (ESC) (26) et de l’AHA (27). Bien que la biopsie myocardique 

reste le Gold Standard, celle-ci est rarement réalisée, car invasive avec une sensibilité 
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imparfaite. Ce geste peut être proposé en cas de complications : choc cardiogénique, trouble 

conductif de haut grade ou évènement rythmique ventriculaire soutenu, car elle impactera la 

prise en charge, notamment en cas de myocardite à cellules géantes, de sarcoïdose ou de 

myocardite à éosinophiles (27). Les critères diagnostiques proposés par l’ESC sont rappelés 

dans le tableau II (28). 

On estime que jusqu’à 25% des patients vont présenter des complications (Fraction d’Ejection 

du Ventricule Gauhe (FEVG) < 50%, arythmie ventriculaire soutenue, choc cardiogénique). La 

mortalité en cas de myocardite non compliquée est proche de 0% à 1 an, alors qu’elle est de 

11% dans les formes compliquées (29). La myocardite serait responsable de 4 à 7.5% des cas 

de mort subite chez l’athlète (30). Enfin, le risque de développer une cardiomyopathie dilatée 

pourrait atteindre jusqu’à 20% selon les séries, en lien avec la cicatrisation de l’inflammation, 

responsable d’un remodelage ventriculaire (31). 

 

Tableau II : Critères proposés pour le diagnostic d’une myocardite cliniquement suspectée , d’après 

l’ESC (28). 
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3.3. Cardiopathie de stress ou de Takotsubo 

Cette cardiopathie de stress est décrite pour la première fois dans les années 1990, et 

représente environ 10% des MINOCA (11). Elle est désignée par le terme japonais Takotsubo, 

traduction de « piège à poulpe », en rapport avec la ballonisation apicale du ventricule gauche 

que prennent les cas typiques en ventriculographie. Environ 90% des patients sont des femmes 

dont l’âge moyen est de 70 ans (32). 

Elle se caractérise par une dysfonction ventriculaire gauche, aigue et transitoire, secondaire à 

une sidération myocardique en l’absence de coronaropathie obstructive sous-jacente. 

L’Echocardiographie Transthoracique (ETT) retrouve une akinésie des étages médians et 

apicaux du ventricule gauche, avec une hyperkinésie basale. Cette dysfonction est résolutive 

en quelques jours à quelques semaines. 

La complication la plus fréquente est l’insuffisance cardiaque aigue, pouvant aller jusqu’au choc 

cardiogénique. Les troubles du rythme ventriculaire ont un impact important dans l’évolution 

à court terme chez 3 à 12% des patients. L’allongement de l’intervalle QT classiquement 

retrouvé, en est un facteur prédictif (33). 

Le mécanisme physiopathologique n’est pas complètement élucidé. Certaines publications ont 

montré un rôle central du système nerveux sympathique, qui entraine une production 

excessive de catécholamine dans un contexte de stress émotionnel et/ou physique, avec en 

conséquence des troubles de cinétique myocardique (32). 

Des critères diagnostiques internationaux sont proposés dans un consensus d’expert en 2018 

(critères InterTAK) (34). 
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Tableau III : Critères diagnostiques du takotsubo InterTAK, de 2018 (34). 

 

 

4. Place de l’IRM cardiaque 

 

L’IRM cardiaque est un outil fondamental chez les patients atteints de MINOCA. Sa réalisation 

a ainsi bénéficié d’une recommandation forte dans les directives de pratique clinique actuelles 

(10). Son rendement n’est pas parfait, puisqu’environ un quart des examens sont normaux (11). 

La caractéristique IRM clé permettant de différencier les 3 étiologies principales est la présence 

ou non de plages de rehaussement tardif en gadolinium, et le pattern de distribution 

« ischémique » ou « non ischémique » de ce rehaussement. Les séquences ciné nous 

permettent d’étudier la cinétique du myocarde, et la pondération en T2 nous permet d’étudier 

la présence et l’étendue de l’œdème/inflammation myocardique, ainsi que leur distribution. A 

cela s’ajoute l’analyse du T1 et T2 mapping, qui peut améliorer la détection des anomalies 

IRM, notamment pour le diagnostic de myocardite.  
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4.1. Ischémie 

Sur les séquences IRM de rehaussement tardif, le pattern de distribution observé dans l’IDM 

est sous endocardique ou transmural, correspondant au territoire coronaire. Cette distribution 

s’explique par la progression du front ischémique de l’endocarde vers l’épicarde, avec une 

perte de contractibilité myocardique allant jusqu’à une nécrose complète (35). Il existe 

cependant des situations où d’authentiques MINOCA ne présentent pas de rehaussement tardif 

malgré une forte élévation de troponine, comme dans la thrombolyse endogène spontanée. 

Cela peut s’expliquer par une distribution de nécrose cardiomyocytaire étendue dans l’espace, 

avec un territoire coronaire transitoirement occlus, mais sans ilot en amas de cardiomyocytes 

nécrosés de taille contiguë suffisante pour être mise en évidence par la résolution spatiale des 

séquences standards de rehaussement tardif (36). On retrouve la présence d’un œdème péri 

lésionnel sur les images pondérées en T2 avec un signal régional élevé, en faveur d’un 

évènement aigu. L’analyse de la perfusion permet de rechercher des signaux d’hypoperfusion 

dans les zones ischémiques, après injection de Gadolinium en séquence pondérée en T1 en 

écho de gradient. 

 

4.2. Myocardite 

Classiquement, l’IRM permet de montrer une augmentation du contenu tissulaire en eau 

(œdème) avec un hypersignal sur les séquences en pondération T2, une augmentation du 

contraste précoce en pondération T1 (hyperémie), ainsi qu’un rehaussement tardif au 

gadolinium de manière régionale. La localisation de l’hypersignal T2 ou du rehaussement tardif 

se fait au niveau sous-épicardique et médio-mural.  En cas de probabilité clinique d’une 

myocardite, les critères de consensus de « Lake Louise » révisés en 2018 sont utilisés pour 

confirmer le diagnostic (37). La sensibilité diagnostique de l’IRM cardiaque varie selon la 
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présentation, plus élevée pour les infarctus-like, faible pour les présentations de type 

cardiomyopathie et très faible pour les présentations avec arythmie (38). 

 

Tableau IV : Critères de myocardite à l’IRM cardiaque (Lake Louise, 2018) (37). 

 

 

4.3. Takotsubo 

L’IRM se caractérise par l’absence de rehaussement tardif en gadolinium, traduisant l’absence 

de nécrose ou de fibrose et permettant une distinction avec les autres causes de MINOCA. Les 

séquences ciné révèlent une ballonisation du ventricule gauche, une akinésie apicale et 

médioventriculaire, une hyperkinésie compensatrice de la base avec inconstamment une 

altération de la FEVG. La présence d’un œdème myocardique peut être retrouvée avec un 

hypersignal en pondération T2 en rapport avec l’anomalie contractile à la phase aigüe. Il n’y a 

pas d’anomalie de perfusion précoce, témoignant d’une intégrité vasculaire (39,40). 
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4.4. IRM normale 

Huit à 67% des patients atteints de MINOCA ne présentent aucun signe de rehaussement tardif 

en gadolinium, d’œdème myocardique ou de trouble de cinétique à l’IRM (36,41). En effet, la 

limite inférieure de détection de la nécrose myocardique est inconnue. Il est probable qu’une 

faible élévation de la troponine limite les capacités diagnostiques de l’IRM, particulièrement 

avec les nouveaux dosages de troponine haute sensibilité. Pour autant, un taux de troponine 

> 100 fois la normale peut être observé en l’absence de rehaussement tardif (42). Les résultats 

de l’IRM peuvent également dépendre du délai de l’imagerie, puisqu’une analyse tardive peut 

entrainer un résultat faussement normal sur certains paramètres tels que l’œdème ou les 

troubles transitoires de cinétique. On considère que le rendement diagnostique est correct 

lorsque l’IRM est réalisée dans les 2 semaines, mais ce délai est arbitraire (43). GL Williams et 

al ont montré à travers une publication de 2022 que lorsque la troponine T ≥ 211ng/L, une 

IRM réalisée dans les 14 jours conduit à un rendement diagnostique élevé à 94%, contre 72% 

au-delà de 14 jours (44). 

Le sous-groupe avec une IRM normale soulève la question de savoir si la troponine élevée était 

un marqueur de lésion myocardique ou le témoin d’un autre diagnostic comme l’embolie 

pulmonaire, le sepsis, l’insuffisance rénale terminale, les accidents vasculaires cérébraux, la 

détresse respiratoire aigüe etc. 
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Figure 5 : Exemples de résultats d’IRM multiparamétrique des différentes étiologies de SCA-CS, 

d’après Shanmuganathan et al (45).  

Utilisation des images pondérées en T2 (T2W), de la cartographie T1, et du rehaussement en Gadolinium (LGE).  

De haut en bas : IRM normale, IDM sans lésion microvasculaire, IRM avec lésion microvasculaire, syndrome de 

takotsubo, myocardite. Les flèches blanches montrent les zones de pathologie focale. 

 

5. Traitements 

 

5.1. MINOCA 

Les MINOCA bénéficient d’un traitement basé sur la cause. Il n’existe pas de consensus à ce 

jour. Alors que l’ESC recommande l’utilisation d’aspirine, de statine et d’inhibiteurs calciques 

pour les vasospasmes (10), l’AHA réserve l’utilisation de statines et d’antiagrégants 

plaquettaires aux MINOCA avec rupture de plaque (9). 

En dehors des cas associés à une dysfonction ventriculaire gauche qui bénéficient de 

recommandations spécifiques (46), il y a peu de donnée sur l’utilisation des inhibiteurs de 
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l’enzyme de conversion de l’angiotensine (IEC), des antagonistes des récepteurs de 

l’angiotensine II (ARAII) ou de bêtabloquants, mais certaines études suggèrent un bénéfice au 

long cours de ces traitements (4). On peut également proposer la réadaptation cardiaque, avec 

un effet bénéfique sur la mortalité toute cause et la survenue d’évènements cardiaques (47). 

Deux études prospectives randomisées et multicentriques de plus grande ampleur, MINOCA-

BAT (48) et WARRIOR (49) sont en cours, et apporteront des précisions sur les bénéfices d’un 

tel traitement. 

En cas de perturbation de plaque (rupture ou érosion), le traitement est proche de celui de 

l’IDM avec obstruction coronaire significative. Il repose sur la prévention secondaire par 

l’aspirine, la statine, l’IEC/ARAII, la modification du mode de vie ainsi que la réadaptation 

cardiaque. L’ajout d’un bêtabloquant et d’un inhibiteur des récepteurs P2Y12 est controversée, 

avec des données divergentes. Lindahl et al (4) ont montré à travers l’analyse du registre 

SwedeHeart une tendance à un bénéfice des bêtabloquants sur la survenue d’évènements 

cardiovasculaires, alors qu’aucun bénéfice n’est observé avec la bithérapie antiagrégante.  

Le traitement du vasospasme coronaire repose sur l’utilisation d’inhibiteurs calciques 

(dihydropyridiniques ou non-dihydropyridiniques) et de nitrates en première intention. 

L’association d’inhibiteurs calciques ou l’ajout de nicorandil s’envisage dans les formes 

réfractaires. Ces traitements permettent de lever le spasme actif, et de prévenir les symptômes 

récurrents et les arythmies. Certaines données suggèrent l’utilisation d’aspirine à faible 

posologie via l’inhibition de la vasoconstriction médiée par le thromboxane-A2, ainsi que de 

statine (19). 

Il existe très peu de données quant au traitement de la dysfonction microvasculaire. Certaines 

études proposent à visée symptomatique les traitements par IEC/ARAII, bêtabloquants, 

dipyridamol ou ranolazine (19). La supplémentation en L-Arginine peut être proposée, mais 

repose sur des données anciennes (50). 
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Le traitement des maladies thromboemboliques coronaires repose sur la prise en charge de la 

cause sous-jacente. Il n’existe pas d’essai recommandant une anticoagulation au long cours 

ou un traitement antiplaquettaire pour traiter le MINOCA due à une embolie coronaire.  

Il n’existe pas d’essai clinique randomisé comparant l’efficacité des traitements médicaux ou 

de la revascularisation dans la DSAC. Cependant, il est courant d’éviter le recours à une 

intervention coronaire percutanée en dehors des cas d’instabilité hémodynamique ou de sus-

décalage du segment ST avec une artère occluse (51). En effet, il est observé une régression 

de la dissection dans 70% des cas sous traitement médical, et un taux élevé de complication 

en cas d’angioplastie (progression de la dissection ou hématome intramural) (52,53). Il est 

recommandé l’utilisation d’aspirine faible dose, de bêtabloquant et d’IEC/ARAII en cas de 

dysfonction ventriculaire gauches, avec une prudence en cas de grossesse compte tenu de la 

tératogénicité (52). 

 

5.2. Myocardite aigue  

Des mesures générales s’appliquent à tous les patients, avec repos et observation clinique au 

cours des premiers stades de la myocardite, car les formes aiguës ont une évolution incertaine. 

Le traitement varie selon que la présentation soit compliquée ou non compliquée.  

Le traitement recommandé pour les myocardites non compliquées, repose sur une surveillance 

et un traitement antalgique simple. L’utilisation d’anti-inflammatoires non stéroïdiens (AINS) 

est débattue, et n’est pas recommandée (28).  Ils peuvent s’envisager en cas d’atteinte 

péricardique associée, de même que la colchicine.  

Les patients doivent pouvoir bénéficier d’un accès rapide à une assistance circulatoire en cas 

de signes précoces de choc cardiogénique, avec l’orientation vers des unités de soins intensifs 

en cas de nécessité d’un support par agents inotropes.  
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Les bêtabloquants peuvent être utilisés pour traiter et prévenir les arythmies, qui sont 

généralement réversibles après résolution de la phase inflammatoire, avec une prudence 

accrue en cas de détérioration de la FEVG (54). 

Enfin, les traitements spécifiques dépendent des étiologies. 

 

5.3. Takotsubo  

Nous disposons de peu d’essais prospectifs randomisés dans cette population. Les stratégies 

thérapeutiques sont basées sur l’expérience clinique. Un consensus d’expert est publié en 2018 

pour aider à la prise en charge de ces patients (55). 

Le traitement par bêtabloquant semble raisonnable jusqu’à la récupération complète, mais doit 

être utilisé avec prudence chez les patients avec une bradycardie et un allongement de 

l’intervalle QT. Les IEC/ARAII peuvent faciliter la récupération ventriculaire gauche, et les 

diurétiques sont à utiliser en cas de surcharge hydrosodée.  

Cependant, il n’y a aucune preuve d’un bénéfice en termes de survie pour l’utilisation de ces 

traitements à long terme, en dehors d’une tendance à l’amélioration de la survie avec 

l’utilisation des IEC/ARAII (32). 
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Figure 6 : Conclusion sur les étiologies de MINOCA et de MINOCA-mimicker avec leurs traitements 

respectifs, d’après la publication de Mildiz M et al, 2022 (56). 
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TRAVAIL ORIGINAL 

Can we improve our diagnostic performance of acute coronary 

syndrome with non-obstructive coronary arteries using 

Machine Learning?  

 

1. Introduction 

 

Myocardial infarction with non-obstructive coronary arteries (MINOCA) is defined by the fourth 

universal definition of myocardial infarction (MI). It is characterized by an MI without significant 

coronary obstruction (i.e., greater than 50%) in the epicardial coronary arteries on 

angiography, with the exclusion of non-ischemic causes (2). Currently, 6% to 14% of MI 

patients who undergo coronary angiography receive a final diagnosis of MINOCA (3). Non-

ischemic causes are grouped under the term MINOCA mimickers, which have initial 

presentation similar to acute coronary syndrome with non-obstructive coronary arteries (ACS-

NOCA) but require different approaches (myocarditis, Takotsubo cardiomyopathy, non-

ischemic cardiomyopathies). 

There are few specific clinical or paraclinical criteria to differentiate the etiological diagnosis 

(43,57,58), which complicates patient management in terms of follow-up and therapeutic 

orientation. To differentiate MINOCA from MINOCA mimickers, no clinical risk score exists; 

however, various imaging modalities are available, such as intracoronary imaging, which has 

the disadvantage of being invasive (59), and particularly cardiac magnetic resonance imaging 

(CMR), which combines multiple sequences to provide a diagnosis in 73% of cases within 10 

days, although its availability is often limited (11). 
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We need to improve our ability to refine the underlying diagnosis of ACS-NOCA. New 

mathematical approaches, such as machine learning techniques combined with clustering 

analyses based on supervised and unsupervised learning algorithms, offer promising 

perspectives. Based on a set of variables associated with different diagnoses, the model can 

identify complex, non-linear relationships that elude traditional statistical methods (60). 

 

The aim of this study is to identify and characterize clinical profiles within the various 

phenotypes of ACS-NOCA confirmed by CMR, using machine learning analyses. Secondarily, 

we aim to highlight CMR parameters that differentiate the phenotypes of ACS-NOCA.  

 

2. Methods 

 

Data were collected from the database of the University Hospital of Angers (France), with a 

retrospective recruitment of 427 patients presenting with ACS-NOCA between January 2014 

and December 2023 who underwent cardiac CMR. We collected demographic, physical, clinical, 

biological, electrocardiographic, imaging data (echocardiography and CMR), as well as 

coronary angiography results. 

 

The CMR analysis included cine analysis, T2 TSE, T1 and T2 mapping, first-pass perfusion, and 

late gadolinium enhancement (LGE). All coronary angiography images were reviewed by an 

interventional cardiologist, blinded to the final diagnosis. 
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2.1. CMR Acquisition and Analysis  

All imaging studies were performed using either a 1.5T or 3T magnetic resonance imaging 

(MRI) at the University Hospital of Angers. A first-pass perfusion defect indicated myocardial 

ischemia, evidenced by reduced contrast uptake in specific myocardial regions following 

gadolinium injection, in a T1-weighted gradient echo sequence. LGE, performed 10-15 minutes 

post-injection using an inversion-recovery gradient sequence, allowed the characterization of 

cardiomyopathies into ischemic and non-ischemic subtypes. T1 mapping analysis in both 

pathological and healthy areas evaluated myocardial fibrosis and tissue composition changes, 

while T2 mapping was more sensitive to inflammation and oedema (61). 

 

Cine-MRI and LGE analysis classified patients into five distinct groups: Myocarditis (n=209; 

48.95%), defined by a non-ischemic LGE pattern (subepicardial or intramyocardial); MINOCA 

(n=85; 19.91%), defined by subendocardial and/or transmural LGE with coronary distribution; 

Takotsubo syndrome (n=45; 10.54%), characterized by typical apical akinesia and absence of 

LGE;  Normal CMR (n=58; 13.58%); Abnormal CMR without diagnosis (n=30; 7.03%). 

 

2.2. Statistical Analysis 

Among the 119 initial variables, we selected 46 as the most relevant. We used stratified 

random partitioning to create an initial training set comprising 80% of the samples and a test 

set comprising the remaining 20% to assess prediction quality, stability, and generalization. 

The training dataset will also undergo a new 80%/20% partitioning (validation set) to test and 

select the best model, with optimal hyperparameters. Multivariate imputation was used to 

manage missing data (less than 1% of the data), and 10 variables with more than 10% (up to 

37%) missing data were imputed using the median or the mean. Quantitative variables were 

normalized using a median-centered method and adjusted based on the 5-95th percentile 
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standard deviation to reduce the impact of outliers and facilitate model learning. The 46 

variables were validated after applying three selection algorithms (Boruta, Multisurf, and 

ElasticNet), which did not identify any irrelevant or redundant variables to eliminate at this 

stage. Several machine learning algorithms were tested (logistic regression, Support Vector 

Machine, random forest, and Light Gradient Boosting Machine), with selection of the best 

algorithm based on its performances on the validation set. The performance evaluation of the 

selected models is presented with ROC curves and the area under the curve (AUC), based on 

the test set, allowing for comparison of predictive performance of the models between groups. 

Additionally, other metrics such as overall accuracy, precision (positive predictive value), recall 

(sensitivity), and F1-score (harmonic mean of precision and recall) were used for a more 

detailed performance evaluation across each class. Model predictions were presented as a 

confusion matrix, based on the test set results. The Shapley additive explanations (SHAP) 

algorithm was used to visually show the importance of each predictive factor across all groups 

without knowledge of the direction of influence (SHAP importance plot) and within each group 

individually, highlighting the direction of influence (SHAP summary plot). 

 

We will conduct two supervised modeling approaches: 1) The first using the 31 clinical 

variables, excluding CMR parameters; 2) The second using the 46 variables, incorporating CMR 

parameters other than late gadolinium enhancement.  

An unsupervised projection using UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) was 

employed to visualize the clustering of the 427 patients, reducing the dimensionality of the 

data while preserving their topological structure. 
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3. Results 

 

The main characteristics of the study population are shown in Table I, CMR data in Table II, 

and coronary angiography data in Table III. 

 

3.1. Study Population 

The study included 427 patients presenting with ACS-NOCA. The population consisted of 37.9% 

women, with a median age of 49 years [IQR 30; 66.1]. The myocarditis group had most men 

(81.3%), whereas the Takotsubo group was predominantly female (97.8%) and older (75 

years, [IQR 65; 81.4]). Cardiovascular risk factors, such as hypertension (26.8%), smoking 

(39.3%), and dyslipidaemia (17.6%), varied between groups, with higher prevalence in the 

Takotsubo and MINOCA groups. The left ventricular ejection fraction (LVEF) was 56.6% [IQR 

50.7; 61.6%], which was lower in the Takotsubo group (48%, [IQR 38.4; 51.8%]). Troponin 

levels were highest in the MINOCA group, with a median elevation of 192 times the normal 

level [IQR 16.5; 287]. A total of 292 patients (68.4%) underwent coronary angiography, which 

car normal in 49.7% of instances, especially in the myocarditis group (76%). Regarding 

treatments, beta-blockers were widely used, particularly in the myocarditis (79.4%), MINOCA 

(83.5%), and Takotsubo (84.4%) groups, while statins were mainly prescribed in the ischemia 

group (68.2%). 

 

3.2. Unsupervised Analysis 

In our analysis, UMAP did not reveal distinct clusters, although a trend was observed in the 

Takotsubo group (Figure 1). 
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3.3. Supervised Analysis of Clinical Criteria (Excluding Cardiac CMR 

Parameters) 

The Random Forest model achieved the best performance on this model. Indeed, it performed 

well in identifying patients in the Takotsubo and myocarditis groups, with AUCs of 0.96 and 

0.87, respectively. However, performance was lower for the other groups, with an AUC of 0.75 

for the MINOCA group, 0.74 for the normal CMR group, and 0.64 for the abnormal CMR group 

without diagnosis (Figure 2). 

 

Figure 3 shows the influence of the 31 variables on the entire model. The two most influential 

variables for predicting the different diagnoses were age and the presence or absence of 

coronary atheroma on angiography, followed by LVEF, sex, and troponin peak. 

 

Figure 4 shows the 20 most important variables for each group according to the SHAP values 

of our model. For the normal CMR group, a high troponin peak, young age, and reduced LVEF 

decreased the probability of belonging to this group, while a normal electrocardiogram (ECG) 

was an important predictive factor. For the myocarditis group, young age, absence of coronary 

atheroma, and male sex were predictive, as were clinical infectious syndrome, biological 

inflammatory syndrome, and ST-segment elevation on ECG. The presence of atheroma, higher 

age, and elevated troponin peak were predictive variables for the MINOCA group. Advanced 

age, reduced LVEF, and female sex were the most predictive variables for the Takotsubo group. 

Finally, reduced LVEF, dyspnea, a low troponin peak, and the absence of ST-segment elevation 

on ECG tended to be important predictors for the abnormal CMR group without a specific 

diagnosis. 
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The confusion matrix (Figure 5) presents the predictions made by the model on the test set 

using only clinical data. No patients were correctly classified in the normal or abnormal CMR 

groups without diagnosis. The model correctly identified 39 patients in the myocarditis group 

(n=42), 7 in the MINOCA group (n=17), and 6 in the Takotsubo group (n=9). However, 

misclassifications occurred, such as in the myocarditis group, where two patients were 

incorrectly classified in the MINOCA group and one in the Takotsubo group. 

Table IV shows the model’s metrics on the same data. The overall accuracy of the model was 

0.60, with an accuracy of 0.64 for the myocarditis group, 0.60 for the Takotsubo group, and 

0.50 for the MINOCA group, while scores were null for the normal and abnormal CMR groups 

without diagnosis. For the myocarditis group, the sensitivity was high at 0.93, with an F1-score 

of 0.76. Specificity, calculated from the confusion matrix, was low at 0.37. 

 

3.4. Integration of CMR Data with Clinical Data in Supervised 

Analysis 

The best model, incorporating CMR data, was the Light Boosting Gradient Machine, which led 

to improved performance with an AUC of 0.96 in the Takotsubo group, 0.92 in the myocarditis 

group, 0.89 in the normal CMR group, 0.87 in the MINOCA group, and 0.86 in the abnormal 

CMR group without diagnosis (Figure 6). 

 

Figure 7 displays the importance of the 26 most predictive features across the five groups. The 

two most influential variables for the model were CMR parameters: presence or absence of 

T2TSE hypersignal and maximum T1 mapping value in the pathological zone. 

 

Figures 8 shows the 20 most important variables for each group, according to SHAP values 

from our model. As expected, the absence of CMR abnormalities was predictive of the normal 
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CMR group, such as the absence of T2TSE hypersignal, normal T1 or T2 mapping values in the 

pathological zone, absence of hypokinesia, and preserved LVEF. The three most predictive 

variables for the myocarditis group were non-CMR factors, including young age, absence of 

coronary atheroma, and a low BMI, followed by the presence of an infectious syndrome and 

ST-segment elevation on ECG. The presence of a perfusion defect on CMR was strongly 

predictive of the MINOCA group, followed by focal hypokinesia and the presence of atheroma 

on coronary angiography. Female sex, the presence of focal akinesia on CMR, older age, and 

high maximum T1 mapping values in the pathological zone were the most predictive variables 

for the Takotsubo group. Finally, the absence of elevated T2 mapping values in the pathological 

zone and the absence of T2TSE hypersignal were predictive of the abnormal CMR group without 

a diagnosis, while dyspnoea, elevated left ventricular mass index, and elevated maximum T1 

mapping values in remote areas were predictive. 

 

The confusion matrix (Figure 9) shows the predictions made by the model on the test set, 

integrating CMR data with clinical data. No patients were correctly classified in the abnormal 

CMR group without a diagnosis. The model correctly identified 6 patients in the normal CMR 

group (n=12), 36 in the myocarditis group (n=42), 10 in the MINOCA group (n=17), and 3 in 

the Takotsubo group (n=9). Other patients were misclassified into different groups.  

Table IV shows the model’s metrics for these same data. The overall accuracy of the model 

was slightly better at 0.64, with an accuracy of 0.75 for the Takotsubo group, 0.72 for the 

myocarditis group, 0.67 for the MINOCA group, and 0.40 for the normal CMR group, while 

accuracy remained zero for the abnormal CMR group without diagnosis. 
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4. Discussion 

 

Using machine learning, this study enabled a better characterization of ACS-NOCA subgroups, 

particularly myocarditis and Takotsubo, based on clinical variables with strong predictive value. 

However, diagnosing other groups remained challenging, as our model does not achieve 

sufficient performance based on the collected criteria. The introduction of CMR data allows for 

a more reliable diagnostic approach, demonstrating overall excellent performance across the 

five groups. We showed the usefulness of CMR parameters beyond late gadolinium 

enhancement (LGE) for refining the diagnosis, which is particularly valuable in complex and/or 

atypical cases, such as T1 and T2 mapping analyses and perfusion assessment. 

 

In our analysis, the absence of distinct clusters using the UMAP approach suggests significant 

overlap in clinical, biological, and imaging characteristics among the various pathological 

entities. This lack of clear distinction between groups reflects the complexity of diagnoses and 

emphasizes the limitations of an unsupervised clustering approach (62). Moreover, the small 

number of patients included in our study likely contributed to the failure to identify clusters, 

as a larger sample might have allowed better representation of the nuances specific to each 

group. This observation reinforces the need for more complex methods, such as supervised 

analysis, which can more effectively integrate the multiple dimensions of available data. 

 

Takotsubo syndrome is relatively straightforward to diagnose in its classic apical form, typically 

occurring in elderly women in the context of acute stress, with reduced LVEF and apical kinetic 

abnormalities (32), which emerge as key parameters in our models. Myocarditis typically 

affects younger patients, with a male predominance, presenting with infectious syndrome 

and/or biological inflammatory syndrome (63). These characteristics are also captured in our 
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model for these groups. Coronary angiography provides essential information for 

differentiating myocarditis from MINOCA, which is a challenge in daily practice. The absence 

of atheroma strongly indicates myocarditis, whereas the presence of atheroma further 

suggests an ischemic cause. In the literature, coronary atheroma, high troponin peaks, and 

the absence of biological inflammation are markers of MINOCA (57), which are well reflected 

in our model, validating its use. These parameters, accessible before the CMR is performed, 

help the diagnostic process and allow for the early initiation of appropriate treatment. 

 

While the AUC indicates encouraging performance for distinguishing Takotsubo and myocarditis 

groups, it does not directly reflect the proportion of correct predictions but rather to the model’s 

ability to separate classes. The model’s metrics reveal notable limitations in its practical 

application. With an overall accuracy of 0.60, the clinical model alone remains moderately 

effective, as it makes errors in 40% of cases. Based on a standard threshold of 0.5, the model 

demonstrates excellent performance in detecting myocarditis with a sensitivity of 0.93, but 

only 64% of patients classified in this group are truly affected. The F1-score of 0.76 

demonstrates the model’s overall ability to predict positive cases while limiting certain errors 

(particularly false negatives), although the low specificity (0.37) shows that there are still too 

many false positives. 

 

Therefore, the model cannot be used alone for reliable clinical decision-making and must be 

complemented by other analyses or examinations. However, these results are limited by the 

small size of the test set, and the imbalanced class distribution in the training set.  Improved 

performance is essential for the development of an individual risk score based on clinical data 

and machine learning analyses, which would enable the estimation of the probability of 
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belonging to one another condition (64), propose appropriate treatment, and optimize CMR 

prescriptions, given their limited availability. 

 

Our study provides insights into the interpretation of CMR sequences for identifying different 

ACS-NOCA diagnoses, integrating clinical data, which significantly improves AUC performance 

across all groups. This tool is valuable to confirm diagnostic certainty or increasing certainty 

in atypical presentations. However, overall accuracy remains imperfect, with 36% incorrect 

diagnoses. Beyond LGE sequences, which are predominant in diagnostic assessment, we 

highlight the importance of T1/T2 mapping, first-pass perfusion defects, and segmental wall 

motion abnormalities in predicting different groups. 

 

T1 mapping through the measurement of T1 longitudinal relaxation time is used for diagnostic 

orientation. Elevated values in the acute phase indicate increased water content in the 

interstitial compartment, secondary to the presence of oedema or fibrosis (65). Elevated 

maximum T1 mapping values in the acute phase in pathological zones are among the most 

predictive CMR parameters for the Takotsubo group in our study, consistent with literature 

data and helping predict disease progression (66). Indeed, the highest T1 mapping values 

were recorded in the Takotsubo group (Table II). However, while it is common to find T1 

mapping abnormalities in remote areas related to diffuse involvement (67), this criterion was 

not found to be relevant for predicting the syndrome in our model. We encounter limitations 

in the use of T1 mapping within the MINOCA and myocarditis groups, as this parameter is 

weakly predictive, despite its classical association with these pathologies in the literature 

(68,69). It is expected that these two pathologies show focal T1 elevations, but some 

characteristics are missing in our analysis, such as coronary or focal territory involvement, 
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combination with oedema or segmental wall motion abnormalities, or inferolateral wall 

involvement (70,71). 

 

First-pass perfusion defects are classically found in the acute phase of MI and represent an 

early marker of the functional impact of coronary lesions (72). This parameter is easy to obtain 

and is the most strongly associated factor with the MINOCA group in our model. We 

recommend its systematic collection in the context of ACS-NOCA. 

 

We were surprised by the model’s minimal use of transverse relaxation time (T2) in the 

description of the MINOCA, myocarditis, and Takotsubo groups. Indeed, these three 

pathologies cause myocardial damage leading to oedema, which is reflected on CMR by an 

increased T2 relaxation time, highlighted by T2-weighted imaging (73) and quantified by T2 

mapping techniques (74). Firstly, it is likely that the elevation of T2 is highly heterogeneous 

among the groups, and therefore does not become discriminative. Furthermore, myocardial 

oedema and inflammation are reversible and tend to resolve over time. The variation in the 

timing of the CMR could introduce statistical noise, potentially explaining the loss of power of 

this parameter. Additionally, the lower spatial resolution of T2 may reduce its ability to detect 

subtle differences in myocardial regions, particularly in cases of diffuse or localized damage. A 

more detailed segmental characterization could lead to a more precise diagnosis: assessing 

coronary territory involvement, segmental wall motion abnormality, or base-apex gradient 

evaluation. These last two points may justify a deep learning approach focused on the image 

itself (75). 

 

Machine learning is becoming increasingly significant in medical research, offering valuable 

perspectives for addressing complex pathologies. Recent studies have demonstrated its 
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effectiveness in identifying patient subgroups in cardiac amyloidosis (76) and ACS (77–79), 

which have specific risk profiles that might not be detected by traditional statistical methods. 

This ability to discriminate complex phenotypes opens the door to more personalized follow-

up and treatment, enabling true precision medicine. This is particularly important for diseases 

like heart failure or coronary artery diseases, which have broad definitions and encompass 

multiple distinct pathophysiological mechanisms (62). However, the practical application of 

machine learning remains a challenge, due to the need to translate complex mathematical 

models into clinically applicable tools. 

 

Finally, machine learning has certain limitations. 1) It is considered a “black box” because it 

produces predictions without providing a clear understanding of how input variables were used 

to generate these results. This opacity makes it difficult to understand the relationships the 

model has established between different variables. However, the use of SHAP provides insights 

into the contribution and relationship of the variables. 2) Training bias introduces variability in 

the training data, linked to differences in patient characteristics used to train the model. This 

challenges the identification of common patterns and introduces noise, making prediction tasks 

more difficult, particularly in light of substantial heterogeneity of profiles and measurements. 

An imbalance in class distribution complicates the learning process, leading to improved model 

performance for majority groups at the expense of other classes (62). We should conduct the 

same study in a multicenter setting to limit this bias and improve the evaluation of the model’s 

generalization. 3) Overfitting must be prevented. This occurs when the model is overly fitted 

to the training data, highlighting characteristics that are very specific to a patient subgroup, 

which do not reflect the general population. The model may assign excessive importance to a 

variable that is only relevant within a limited data sample, thereby losing its ability to 
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generalize and to make reliable predictions for new patients (80). However, in our model, the 

overall statistical performance on the test set is very good, suggesting minimal overfitting. 

 

5. Conclusion 

 

This study suggests that the use of machine learning models could not only improve patient 

classification but also contribute to better management of complex or atypical cases through 

CMR. The model’s ability to integrate imaging, clinical, and biological data provides a more 

comprehensive approach, which is sometimes necessary in challenging diagnoses. 

However, the main limitation remains the interpretation of these results, particularly when 

influential variables do not always align with our current knowledge. This highlights the need 

for a combined integration of clinical expertise and machine learning outcomes to refine 

diagnosis and management. 
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FIGURES ET TABLEAUX  

 

Figure 1: Unsupervised UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection). Each point represents 

an individual from the cohort, and the colours indicate the five groups. This projection visualizes the proximity 

relationships between individuals by reducing the dimensionality of complex data. A clustering of points belonging 

to the same group indicates similarities between individuals in that group. 

 

 

Figure 2: ROC curves of the supervised model analysing clinical criteria 
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Figure 3: SHAP importance plot of the supervised model analysing clinical criteria. 

(*Coronary angiography) The variables at the top of the plot are the most influential in the model’s decision-

making. Each colour represents a group, and the width of the bars indicates the average contribution of each 

variable across the different classes. 
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Figures 4: SHAP summary plots of the supervised model 

analysing clinical criteria: A for the normal CMR group, B 

for the myocarditis group, C for the MINOCA group, D for 

the Takotsubo group, and E for the abnormal CMR group 

without a diagnosis. (* Coronary angiography) This type of 

SHAP plot demonstrates the impact of variables on the groups, 

with the horizontal placement showing whether the effect of the 

variable is associated with a group (on the right) or not (on the 

left). For each variable, colours indicates whether the variable has 

high values (in red) or low values (in blue) for each observation 

in the training dataset. The variables at the top of the plot are 

those with the highest discriminative power. 
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Figure 5: Confusion matrix of the clinical model on the test set. (0: Normal CMR group; 1: Myocarditis 

group; 2: MINOCA group; 3: Takotsubo group; 4: Abnormal CMR group without diagnosis). The confusion matrix 

presents the classification performance of the model by comparing the predictions with the true classes. Each row 

represents the actual classes, and each column corresponds to the model’s predictions. The values on the diagonal 

represent correct predictions, while the other values indicate misclassifications. 

 

 

 

Figure 6: ROC curves of the supervised model analysing clinical and CMR criteria 

 

 

 



48 

 

Figure 7 : SHAP importance plot of the supervised model analysing clinical and CMR criteria.  

(* In coronary angiography; RVEDV: Right ventricular end-diastolic volume; LVEDV: Left ventricular end-diastolic 

volume)  
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Figures 8: SHAP summary plots of the supervised 

model analysing clinical and CMR criteria: A for the 

normal CMR group, B for the myocarditis group, C for 

the MINOCA group, D for the Takotsubo group, and E 

for the abnormal CMR group without diagnosis. 

(*Coronary angiography; RVEDV: Right ventricular end-

diastolic volume; RVESV: Right ventricular end-systolic 

volume; LVEDV: Left ventricular end-diastolic volume) 
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Figure 9: Confusion matrix of the clinical model with integration of CMR data, on the test set. (0: 

Normal CMR group; 1: Myocarditis group; 2: MINOCA group; 3: Takotsubo group; 4: Abnormal CMR group without 

diagnosis) 

 

 

Table I: Population characteristics 
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Table II: CMR data 

 

 

Table III: Coronary angiography data 
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Table IV: Model metrics for the clinical model on the test set. Precision = Positive predictive value; Recall 

= Sensitivity; F1-score = Harmonic mean between precision et recall; Support = Number of patients in each 

class; Macro average = average of metrics per class Weighted average = Weighted average by class size.  

 

 

Table V:  Model metrics for the clinical model integrating CMR data on the test set  
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HOMMEZ Pierre 

Peut-on améliorer notre performance diagnostique du syndrome coronarien aigu à 

coronaires saines grâce au Machine Learning ? 
 

 

 Mots-clés : MINOCA, Takotsubo, myocardite, IRM cardiaque, machine learning, analyse supervisée, 
analyse non supervisée 

 

 

Can we improve our diagnostic performance of acute coronary syndrome with non-
obstructive coronary arteries using Machine Learning?  

 

 Keywords: MINOCA, Takotsubo, myocarditis, CMR, machine learning, supervised analysis, 

unsupervised analysis 
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 Introduction : Le syndrome coronarien aigue à coronaires saines est un défi en pratique clinique, avec différents 

diagnostics aux physiopathologies complexes et multifactorielles. L’imagerie par résonance magnétique permet de 

différencier les sous-groupes : MINOCA, myocardite, Takotsubo, mais souffre d’une faible disponibilité. Cette étude 
cherche à identifier des paramètres cliniques puis IRM prédictifs des sous-groupes, à l’aide du machine learning. 
Méthodes : 427 patients atteints de syndrome coronarien aigu à coronaires saines qui ont bénéficié d’une IRM 
cardiaque au CHU d’Angers, ont été inclus rétrospectivement. La cohorte a été classée en 5 groupes selon le 
diagnostic de l’IRM : MINOCA, myocardite, Takotsubo, IRM normale ou autres diagnostics. Deux analyses 
supervisées sont conduites à partir des données cliniques, avec et sans les données IRM, puis une analyse non 

supervisée est réalisée. 
Résultats : Selon l’IRM, 48.95% des patients présentaient une myocardite, 19.91% un MINOCA, 10.54% un 
Takotsubo, 13.59% une IRM normale et 7.03% un autre diagnostic. Aucun cluster distinct n’est identifié dans 
l’analyse non supervisée.  Le modèle Random Forest est utilisé pour le modèle clinique, permettant d’obtenir une 
AUC moyenne de 0.79 sur l’ensemble des groupes, mettant en évidence l’âge, l’athérome à l’angiographie coronaire 

et la FEVG comme les facteurs les plus prédictifs. La précision globale de ce modèle est de 0.60. Le modèle 
LightGBM est utilisé pour le modèle clinique avec données IRM permettant d’obtenir une meilleure AUC moyenne 

de 0.90, mettant en évidence l’hypersignal en T2 TSE, la valeur maximale en T1 mapping et l’âge comme les 
facteurs les plus prédictifs. La précision globale de ce modèle est discrètement meilleure à 0.64. 
Conclusion : Notre étude montre que l’utilisation du machine learning pourrait améliorer la classification des 
patients, et contribuer à hiérarchiser la valeur des différents signes IRM pour le diagnostic étiologique. 
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Introduction: Acute coronary syndrome with non-obstructive coronary arteries (ACS-NOCA) is a clinical challenge, 

with various diagnoses involving complex and multifactorial pathophysiologies. Cardiac magnetic resonance 
imaging (CMR) can differentiate subgroups such as MINOCA, myocarditis, and Takotsubo syndrome but suffers 
from limited availability. This study aims to identify clinical and MRI predictive parameters of these subgroups using 
machine learning. 
Methods: A total of 427 patients presenting with acute coronary syndrome and non-obstructive coronary arteries 
who underwent CMR at the University Hospital of Angers were retrospectively included. The cohort was classified 
into five groups based on CMR diagnosis: MINOCA, myocarditis, Takotsubo, normal CMR, or other diagnoses. Two 

supervised analyses were conducted using clinical data, with and without CMR data, followed by an unsupervised 
analysis. 
Results: According to CMR findings, 48.95% of patients had myocarditis, 19.91% had MINOCA, 10.54% had 
Takotsubo syndrome, 13.59% had a normal CMR, and 7.03% had another diagnosis. No distinct clusters were 
identified in the unsupervised analysis. The Random Forest model was used for the clinical model, achieving an 
average AUC of 0.79 across all groups, with age, coronary angiography atheroma, and left ventricular ejection 

fraction (LVEF) being the most predictive factors. The overall accuracy of this model was 0.60. The LightGBM model 

was applied to the clinical model with CMR data, resulting in a higher average AUC of 0.90, with T2 TSE hypersignal, 
maximum T1 mapping value, and age identified as the most predictive factors. The overall accuracy of this model 
was slightly improved at 0.64. 
Conclusion: Our study shows that the use of machine learning could improve patient classification and help 
prioritize the value of various CMR features for etiological diagnosis. 
 

 
 
 

 


