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RESUME

La peau est notre organe le plus important de @ausface et son poids. Véritable barriere aux
agressions extérieures, elle représente notre erenigne de défense naturelle. C'est un organe
complexe qui présente une forte hétérogénéitéyighapt étre altéré par des désordres cutaneés liés
a des pathologies. Les techniques de spectrosetipigtionnelle représentent un outil innovant
pour l'analyse de la peau. Elles reposent suetaetion non-destructive lumiére-matiére ; ce qui
permet d'extraire une "empreinte moléculaire” daértique de I'état physiopathologique de
I'échantillon analysé. Nous avons évalué le pateulie ces techniques pour la caractérisation des
lésions cutanées. A partir de coupes de biopsiaaffipees, la micro-imagerie infrarouge,
combinée a des méthodes puissantes de statistiquiégariées, a été appliquée avec succes pour
le diagnostic différentiel des carcinomes cutam@scinomes basocellulaires et spinocellulaires) et
pour la caractérisation du mélanome cutané. De fAusiicrospectroscopie Raman polarisée a été
mise en ceuvre pour lI'examen des lésions de typaoare basocellulaire. Nous avons analysé plus
précisément les foyers tumoraux et le tissu péonam Les résultats montrent que le potentiel
discriminant de la microspectroscopie Raman edore@ par lI'analyse de la polarisation du signal.
Enfin, nous avons développé en milieu cliniquedactroscopie Ramaim vivo pour I'analyse de
pathologies cutanées chez les patients pris emgelzar sein du service de Dermatologie du CHU de

Reims.



ABSTRACT

The skin, considering its surface and weight, esrtiost important organ of the human body. It acts
as a genuine barrier to external aggression anduisfirst line of defense. It is a complex
heterogeneous organ, which can be altered by autandisorders related to skin pathologies.
Vibrational spectroscopies are innovative tools $&n analysis. They are based on the non-
destructive interaction between light and matted &molecular fingerprints” that are specific for
the physiopathological state of the sample canxtra@ed. The potential of these techniques for the
characterization of skin lesions has been asse#sidred micro-imaging, in combination with
robust multivariate statistical analyses was swgfalg implemented for the differential diagnosis
of skin carcinomas and for cutaneous melanoma ctaization. These analyses were performed
on paraffin-embedded skin biopsies. Polarized Ramamospectroscopy was then developed to
investigate a tissue as complex as skin. It wag #&blstrengthen the discriminative power of
conventional Raman microspectroscopy for the stfdgumoral and peritumoral tissues in basal
cell carcinoma. Finally, Raman spectroscopy wadiegpn vivo for the analysis of cutaneous

lesions on patients admitted to the DermatologydvedfCHU de Reims.
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Introduction

Le cancer de la peau est le cancer le plus fréquentonde. Son diagnostic repose sur I'évaluation
histologique d'une biopsie ou de l'exérese de dmmésuspecte a l'aide de colorants spécifiques.
Cette évaluation, principalement morphologique, eiépb donc de I'expertise d'un dermato-
pathologiste.

Les microspectroscopies optiques infrarouge (IRR@man permettent d'accéder a la composition
chimique d'un échantillon, par l'analyse de liatéion non destructive lumiére-matiere.
L'absorption IR ou la diffusion Raman du rayonnemss produit pour des longueurs d'ondes
spécifigues des modes Vvibrationnels des groupemehisniques. La nature ou [I'état
physiopathologique d'un systéme biologique esmmiathent lié a sa composition chimique. Les
spectroscopies Raman et infrarouge fournissent'em@reinte digitale" globale de la composition
d'un échantillon biologique, et permettent de déieer des signatures spectrales ou des marqueurs
spectroscopiques caractéristiques de I'état phgdioppgique du tissu. Dans les systémes aussi
complexes que la peau, l'information spectralee yggut étre masquée par la variabilité inhérente
des échantillons. Il est donc nécessaire d'avoooues a des méthodes chimiométriques

(reconnaissance de forme, statistiques multivayigfas d'en extraire I'information pertinente.

L'objectif de cette these consiste a développeakder un outil original d'aide au diagnostic des
cancers de la peau. Ce mémoire se présente conitme su

Le chapitre | présente le contexte scientifique et techniquedes de la peau, spectroscopie

vibrationnelle).

Le chapitre Il intitulé "Caractérisation des cancers cutanésnmaro-imagerie infrarouge" porte
sur le développement de la micro-imagerie specinfl@arouge pour I'analyse de coupes de biopsies
de peau paraffinéggublications 1, 2 et 3) Des méthodes chimiométriqgues ont été développées
pour permettre une analyse automatique des coupedfipéessans déparaffinage chimique
préalable. Une étude rétrospective a pu ainsi étre menéeaungt banque de marqueurs
spectroscopiques construite, permettant le développt d'un outil d'aide au diagnostic différentiel
des carcinomes basocellulaires. Cette méthodolesfieactuellement en cours de développement
pour la caractérisation des différents types higfigues du mélanome cutané.

Le chapitre 1ll porte sur le "Développement de la microspectragc&aman polarisée pour la
caractérisation des carcinomes basocellulaifesblications 4 et 5) Cette technique innovante a

été appliquée pour la premiére fois sur un tisssiatcomplexe que la peau. Nous avons pu mettre

16



Introduction

en évidence que l'exploitation du signal Raman rs#arenforcait le pouvoir discriminant peau
saine/zone tumorale et derme sain/derme péritunpamakrapport & la microspectroscopie Raman

conventionnelle.

Le chapitre IV traite de "L'évaluation du potentiel de la spestapie Raman pour l'aide au
diagnostic des lésions cutanées". Il est centréusarétude menée en milieu clinique utilisant un
prototype miniaturisé. Les spectres Raman sontgesirés directement sur la peau du patient, a

I'aide d'une sonde optique.

17
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Généralités : les cancers de la peau et les speopies vibrationnelles

I.1 Description histologique et moléculaire de la @au (Agache, 2000; Dubois, 2001;
MacNeil, 2007; Powell, 2006; Tortora and Grabow2KiQ2)

La peau est l'organe le plus important en poidsifen 3.5 kg) et en surface (1.80 m2 chez un
adulte de 75 kg). Il s'agit d'un organe assuramhdkiples fonctions :

- protection (thermique, chimique, mécanique, afds radiations)

- sécrétion (sueur, sébum)

- réception des informations de I'extérieur, exgim@s psychologiques, réle social
(apparence).
Les variations topographiques de la structure deeku sont trés importantes : cuir chevelu, peau
du visage, de la paume ou de la plante, maisuatstie générale de la peau reste identique. Q'est u
tissu qui se compose de trois couches princip&iggie 1.01): I'épiderme en superficie (épithélium
pavimenteux stratifi€), le derme (tissu fibro-éigse) et enfin I'hypoderme (tissu sous-cutané ou

adipeux).

Sweat gland

Hair shaft —

Epidermis

J-
W¢ ] Basement
) membrane
Dermis|

Subcutaneous
layer

Sweat gland
duct

Capillary : /‘

!
Touch receptor

Figure 1.01 : Structure de la peau(MacNeil, 2007)
La peau est composée de trois couches : épidesmaedet hypoderme.

[.1.1 Epiderme
L'épiderme (environ 0.1 mm d'épaisseur) est lag&atplus superficielle de la peau, il est constit
en surface de cellules mortes (cornéocytes) compdsaouche cornégstratum corneumSC) et
plus en profondeur de cellules vivantes (Figur2)l.0
On rencontre quatre types de cellules :

19



Généralités : les cancers de la peau et les speopies vibrationnelles

- leskératinocytes (du greckeras= corne) sont les plus nombreux (80%). lls somnags
dans I'épiderme en couches continues a partir dedehe basaleou germinative gtratum basale
ou stratum germinatujn Cette couche est composée d'une rangée uniquelidées de forme
cubique, certaines étant des cellules souches lempdb se diviser pour produire de nouveaux
kératinocytes. A fur et a mesure de leur maturaties kératinocytes migrent vers la surface de la
peau et s'aplatissent dans dgatum spinosun(ou corps muqueux de Malpighi ou couche
épineuse), composé de 4 a 8 rangées de cellules.stade, des tono-filaments (précurseurs de la
kératine) se regroupent afin d'assurer cohésioregstance aux cellules. A partir ddratum
granulosum(couche granuleuse3 a 4 rangées de cellules), les kératinocytemssent et leur
noyau commence a dégénérer, les organites cedlsldisparaissent. Lstratum corneung25 a 30
rangées de cellules), dont I'épaisseur maximakitge au niveau de la plante des pieds ou de la
paume des mains (environ 2 mm), est compose deleelirés aplaties sans noyau (cornéocytes)
dont le cytoplasme est rempli de kératine. Dantater cas, on retrouve la couche clairestratum
lucidum (bout des doigts, paume des mains, plante des)pigil®st une bande claire située a la
base du SC. L'association du film lipidique a laefae de la peau et des cornéocytes remplis de
kératine donne au SC le role vital de barriere diffasion de I'eau. Par exemple, la perte du SC su
plus de 50% peut se révéler étre fatale (cas aexlgrbrilés). Dans la partie supérieure du SC, les
cornéocytes vont se desquamer, assurant ainsnéeivellement de la peau et la protection contre
les corps étrangers. Le processus de maturatiokétasinocytes ou kératinisation, a partir de la
couche basale jusqu'a la surface du SC, dure enge®1 a 28 jours; lors de désordres cutaneés tels
que le psoriasis, il peut étre réduit a 7 jours.

- les mélanocytes(du grecmelas= noir) sont sécréteurs daélanine protéine qui est
responsable de la couleur de la peau. Les graimaéenine sont assemblés dans le cytoplasme
sous forme de mélanosomes. Les mélanocytes saas sl niveau de la couche basale (sauf chez
les populations noires, ou I'on retrouve des mdgies dans toutes les couches de I'épiderme), on
compte en général 1 mélanocyte pour 8 kératinoc@tes cellules dendritiques s'insinuent entre les
kératinocytes, ce qui permet le transfert par phgigse des mélanosomes vers les kératinocytes.
Que ce soit chez les peaux claires ou mates, |dbreode mélanocytes est sensiblement le méme,
les differences de pigmentation résident surtout neweau du type de mélanine sécrétée
(eumélanine/phéomélanine).

- lescellules de Langerhangeprésentent environ 4% des cellules de I'épidecasont les
cellules du systeme immunitaire. On les retroul/état de base (forme non activée) au niveau de la
couche épineuse et elles constituent la premigne lde défense immunitaire.

- lescellules de Merkelsont des cellules impliquées au niveau des sensatawtiles, ces

récepteurs sensoriels sont associés a une teronnaeveuse et se situent au niveau de la partie
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profonde de I'épiderme. Ces cellules sont trés meuses au niveau des lévres, de la pulpe des

doigts, de la paume des mains ainsi que de lagtied pieds.
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Figure 1.02 : L'épiderme est un épithélium stratifié pavimenteux kératinisé (Tortora and
Grabowski, 2002)

Les cellules nouvellement formées de la couchelbam#issent un processus de keératinisation.
Alors qu'elles remontent a la surface, elles acdantude la kératine et entrent en apoptose (mort
cellulaire) et perdent leur noyau. Finalement, ceBules kératinisées se détachent lors de la
desquamation et sont remplacées par les cellules-jaoentes. Le cycle complet dure environ 4
semaines.

[.1.2 Derme

Le derme (1 a 4 mm d'épaisseur) estissu conjonctif qui assure résistance et élasticité a la peau.
Il est relié a I'épiderme au niveau de la lame leagzar la jonction dermo-épidermique. Cette
jonction joue un réle fondamental pour le maintden I'épiderme sur le derme et pour assurer le
transport de produits métaboliques. Elle est pp@leiment composée de fibres d'ancrage (collagene
VIl) et de collagéne IV qui assure stabilité et ésion par le biais d'interactions spécifiques. On
retrouve relativement peu de cellules dans le depmiecipalement des fibroblastes qui sécréetent le
collagéne et I'élastinedes lymphocytes et des macrophages. Les fibreoltigéne (il existe 13
variétés de collagéne) sont organisées sous foemkisiceaux, assurasblidité a I'édifice. Les
fibres d'élastine sont moins nombreuses, plus fitesont organisées en un maillage souple,
conférantélasticité a la peau. La production de ces fibres évolueantion de I'age de la personne
et diminue au cours du vieillissement. A la diffice de I'épiderme, le derme est composé de

nombreux vaisseaux sanguins et lymphatiques agssaamutrition. On note également la présence
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de cellules musculaires lisses (muscles arecteesspdils) et de fibres musculaires striées. Le
derme est traversé par différentes structures épgmhnexes cutanée€On recense :

- les glandes sudoripares eccrines productriceéaétrices de sueur

- les glandes sudoripares apocrines, plus proordeplus grosses que les précédentes,
débouchent dans le follicule pileux et non direaeama la surface de la peau. Elles se situent
principalement au niveau des aisselles et dang¢gsns ano-génitales.

- les follicules pilo-sébacés comprennent le ¢olie pileux, la tige du poil, le muscle
arecteur du poil et les glandes sébacées. Ce senhdaginations tubulaires de I'épiderme dans le
derme dont le contour est délimité par la memblkasale qui supporte les cellules matricielles.

Le derme est subdivisé en deux couches :

- le derme papillaire est la couche superficielle en contact avec I'épide(environ 0.1
mm). C'est un tissu conjonctif lache composé ppalement de collagéne | et d'élastine. Des petites
projections appelées papilles du derme accroissargidérablement sa surface. Ces structures en
forme de mamelon donnent a l'interface de I'épidetm relief accidenté. Quelques papilles du
derme renferment des récepteurs du toucher (carfassde Messner) qui sont des terminaisons
nerveuses sensibles au contact.

- le dermeréticulaire (1.1 mm) est composé d'un réseau beaucoup plug denBbres de
collagene et d'élastine. Il renferme les annext&sgéibacées ainsi que la partie pelotonnée des
glandes sudorales et leur canal excréteur. La ifimadu derme réticulaire est principalement

d'ordre mécanique. Il forme une structure solitkefais distensible et compressible.

1.1.3 Hypoderme
L'hypoderme est un tissu sous-cutané pouvant mesurer de 1 thiena Il est constitué d'un tissu
conjonctif lache trés souvent associé en sa partionde auissu adipeux Il est principalement
composé d'adipocytes, cellules pouvant accumulstogker les graisses qui peuvent étre libérées

selon les besoins.
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|.2 Cancers de la peau

Les cancers de la peau sont les plus fréquentgstime qu'un Américain sur 6 développera un
cancer de la peau durant sa vie (Diepgen and Ma0é2). Parmi les tumeurs malignes cutanées,
on distingue les carcinomes, les mélanomes, lesncemes neuroendocrines, les sarcomes et les

angiosarcomes. Nous allons nous intéresser icdaux premiers types, les plus fréquents.

1.2.1 Présentation
Les carcinomes cutanéssont les cancers les plus fréquents chez I'Honkigie 1.03). Il existe
deux types de carcinomes cutanés, les carcinonsesdlfulaires ou basal cell carcinoma (BCC) et
les carcinomes spinocellulaires ou squamous cedlriama (SCC). A l'inverse du mélanome qui se
développe a partir des mélanocytes, les carcin@me&veloppent a partir des kératinocytes et sont

donc communément appelésn-melanoma skin cancerdNMSCs).

Adult
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Figure 1.03 : Répartition des cancers chez 'HomméDePinho, 2000)
Les carcinomes cutanés sont les cancers les gigsents chez I'Homme (29%).

- les carcinomes basocellulairesdécouverts en 1827 par Jacob (Jacob, 1827),lssnt
cancers de la peau les plus fréquents ; ils représe environ 80% des NMSCs. lls se
développement principalement au niveau de la téte €ou (80% des cas) (Rubin et al., 2005). Il
est assez difficile d'avoir des données chiffréesles carcinomes cutanés sont souvent exclus des
données statistiques. Toutefois, on estime qud gnviron prés de 250 000 consultations qui
débouchent sur un diagnostic de BCC en France pa(Barnard et al.,, 2008). En région
Champagne-Ardenne, on dénombre 157 nouveaux cd&Cde pour 100 000 habitants par an
(Bernard et al., 2001). lls se développent chezpsonnes de peau claire de plus de 40 ans,

principalement sur les zones photo-exposées maisut également se développer sur les zones
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protégées du soleil. De méme, le BCC est le caacec la plus grande incidence en Australie
(Rubin et al., 2005). L'exposition aux rayons dilegsemble étre le facteur de risque le plus
important, mais les mécanismes entrant en jeu nepss encore totalement élucidés. Il semblerait
toutefois que les fortes expositions intermitterge®nt les plus dangereuses. Le BCC ne produit
pas de métastases (sauf dans de tres rares ctm)xlde mortalité est donc faible ; mais il peut
infiltrer profondément le derme et détruire le tignvironnant local. Ainsi, une exérese totaleade |
|ésion suffit pour traiter le patient. Cependarmt,part le grand nombre de cas recensés, le BCC est
un probleme de santé majeur, par exemple le cofradament du NMSC (a 80% de type BCC) est
au 5™ rang des dépenses engagées par Medicare (prograratio@al américain d'assurance

maladie pour les personnes agées de plus de 65Epsein, 2008).

- les carcinomes spinocellulairesse développent a partir des kératinocytes de lehm
épineuse de I'épiderme. Le SCC (20% des NMSC9glestrare que le BCC, on reporte environ 20
nouveaux cas pour 100 000 habitants par an en &raadsils sont potentiellement agressifsEn
effet, dans certains cas, des métastases peuveéava®pper au niveau des ganglions lymphatiques
(2% des cas) (Anonyme, 2005a). Tout comme le B@CSCC se développe sur le sujet ageé,
principalement sur les zones photo-exposées. Le $E@ apparaitrede novo (sans lésion
préexistante) mais il existe cependant des |égadsurseurs de SCC (Iésions précancéreuses) telles
gue les kératoses actiniques (Iésions cutanéesadues forte exposition solaire). Dans la forme
intra-épithéliale (Iésion qui reste uniquement digEderme et qui n‘a pas franchi la lame basale),

le SCC est appeldaladie de Bowen(carcinoman situ).

Le mélanomeest le cancer de la peau le plus connu, ceciaast doute du aux campagnes de
sensibilisation lancées par I'Etat contre les n®f@de lexposition solaire En effet, le soleil est le
seul facteur environnemental impliqué dans I'épidéogie du mélanome. Les facteurs de risques
physiques sont la peau claire, les cheveux rouklonds et le nombre élevé de naevi (grains de
beauté). Les prédispositions génétiques sont angvaissi importantes que le soleil. Environ 10%
des mélanomes surviennent dans un contexte deriom&familial’, c'est-a-dire quand au moins
deux personnes de la méme famille ont été atteogesiélanome. Le mélanome se développe a
partir des cellules pigmentées de la peau, lesrmoéldes. lls représentent seulement moins de 5%
des cancers de la peau mais sont les plus agrdssif808, American Cancer Society estimé a
62480 le nombre de nouveaux cas au Etats-Unis, ipees derniers, 8420 seraient mortels.
Contrairement aux autres cancers cutanés c'esingeicqui touche tous les ages, c'est d'ailleurs le
cancer le plus répandu chez les adolescents gelees adultes (ACS, 2007). L'incidence du

mélanome est croissante, ceci est du, d'une platndeilleure information des patients qui sont
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mieux sensibilisés, mais aussi paradoxalementtté#ute des personnes qui s'exposent aux U.V

naturels ou artificiels pour avoir une peau bronzée

[.2.2 Diagnostic clinique

Selon les rapports de la Haute Autorité de San&S{Hle carcinome basocellulaireexiste sous 3
sous-types cliniques (Figure 1.04):

- CBC nodulaire : c'est une tumeur ferme, bien délimitée et detsperlé. La taille de la
|ésion augmente progressivement et peut atteinurdaille variable.

- CBC superficiel : il se présente sous la forme d'une plaque rgplgeg, bien délimitée a
extension trés lentement centrifuge. La Iésion pesfois recouverte de petites squames ou de
croltes, elle peut étre multiple d'emblée.

- CBC sclérodermiforme : c'est une plaque dure, brillante et mal délimit€e type est
souvent difficile a diagnostiquer lorsqu'il n'esspulcéré car il a I'apparence d'une cicatricedblan

Les limites d'exérese sont tres difficiles a détram

Il existe également d'autres formes particuliéiesarcinome basocellulaire métatypique et le BCC
mixte ou composite (ANAES, 2004).
Les formes superficielles et nodulaires sont less plréquentes (50.7% et 38.4% des cas,

respectivement (Bernard et al., 2008)).

Figure 1.04 : Formes cliniques du carcinome basodelaire
Le carcinome basocellulaire existe sous trois ferrokniques : superficiel (gauche (Henry gnd
Thompson, 2004)), nodulaire (milieu (Crowson, 200&) sclérodermiforme (droite (Anonymg,
2005a)).

\ Figure 1.05 : Carcinome spinocellulaire(avec la permission du Pr P. Bernard, Reims) \
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Le carcinome spinocellulairese présente sous la forme d'une Iésion crolt¢useatre avec une
ulcération centrale ou un aspect bourgeonnant (&ig05). Quelque soit son aspect clinique, cette

|ésion doit faire I'objet d'une biopsie pour comfar le diagnostic.

Le diagnostic clinique dmélanomerepose principalement sur I'évaluation morphologidu grain
de beauté (naevus) selon le systeme ABCDE (Fig0é 1

- Asymeétrie

- Bords irréguliers

- Couleur inhomogeéne

- Diameétre supérieur 6 mm

- Evolution de la taille ou de la couleur

Naavus bénin Mélanome
v

Figure 1.06 : La régle ABCDE pour I'examen cliniquedu naevus
Des campagnes de sensibilisation sont menéesbgpatr ¢thaque année pour alerter le grand pyblic
sur les méfaits du soleil.

Le mélanome peut soit se développer a partir dy@ae saine (70 a 80% des cas) soit résulter de la
transformation maligne d'un naevus. Le diagnosifigique du mélanome repose sur l'examen

anatomopathologique sur une piéce d'exérése caargti@on sur une biopsie (HAS, 2008).
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[.2.3 Diagnostic histologique
Pour tout prélevement (biopsie ou exérese complééehantillon est conservé soit sous forme
congelée, soit inclus en paraffine. Des coupessfifie I'ordre de quelques microns) sont alors
réalisées a l'aide d'un microtome (ou cryotome pesicoupes congelées), déposées sur une lame
de verre et colorées pour étre ensuite observéssaascope optiqud.e diagnostic histologique
repose donc sur des criteres morphologiques et deare la méthode de référence pour

confirmer les suspicions du dermatologue.

« On recense 4 sous-types histologiques pour lercare basocellulaire :

- superficiel : on observe un nid tumoral attaché a I'épidertfoaides follicules pileux. Les
cellules sont basaloides et leurs noyaux sont gésaen palissade en périphérie. Des artéfacts de
rétractation séparent souvent les cellules tumerdie stroma environnant (tissu de soutien). Les

foyers tumoraux sont multiples et sont séparésiesiintervalles de peau normale (Figure 1.07).

Figure 1.07 : Histologie du BCC superficiel(avec la permission du Dr A. Durlach, Reims)
Les foyers tumoraux (T) sont rattachés a I'épidei@re observe des cellules basaloides arrangées
en palissade a la périphérie des lobes tumoraux.

- nodulaire : il est caractérisé par la présence d'un ou @lusimassifs ou lobules larges et
bien circonscrits dans le derme. Les foyers tumosammnt composés de cellules basaloides dont les
noyaux sont arrangeés en palissade en périphérgeaiéfacts de rétractation sont souvent présents
(Figure 1.08).

- infiltrant : dans sa forme trabéculaire (agencement en saviés foyers tumoraux sont
de petite taille, mal limités, et situés dans Iemdeou méme la jonction dermo-hypodermique. Dans
sa forme micronodulaire, il est composé des masigbyers tumoraux formant des lobules bien

limités (Figure 1.09).
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Figure 1.08 : Histologie du CBC nodulaire(avec la permission du Dr A. Durlach, Reims)
On observe de nombreux lobes tumoraux assez légksés en rouge fonceé) qui envahissent le
derme. Les contours sont bien limités.

Figure 1.09 : Histologie du CBC nodulaire infiltrant (avec la permission du Dr A. Durlach,
Reims)
On observe de nombreux foyers tumoraux qui envahide derme. Les contours sont bien limitgs.

- sclérodermiforme : les foyers tumoraux sont des cordons effilés.turaeur infiltre le

stroma et peut occuper parfois toute la hauteutedme (Figure 1.10).

Figure 1.10 : Histologie du CBC sclérodermiforme(Crowson, 2006)
La tumeur est ici composée de cordons effilés atdeolobes tumoraux bien définis.

» Le carcinome spinocellulaire se traduit histologionent par la présence de cellules tumorales
organisées en travées ou en lobules. On obsemesence de globes de kératine, produits de la
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maturation des cellules cancéreuses (Figure ILELJumeur peut envahir plus ou moins le derme. |l
existe différents états de différenciation et dision. Lorsque la lame basale n'est pas franchie, o

parle de Maladie de Bowen (Figure 1.12).

Figure I.11 : Histologie du SCC(avec la permission du Dr A. Durlach, Reims)
Les cellules tumorales envahissent totalement keneeet des globes de kératine (fleches) se
forment.

Figure 1.12 : Histologie de la maladie de Bowefavec la permission du Dr A. Durlach, Reims)
La maladie de Bowen est un carcinomesity, les cellules tumorales (T) n'ont pas franchialaé
basale. On note la présence d'une forte réactiterrimatoire au niveau de la jonction tumer-
derme (fleches).

» Le diagnostic anatomopathologique du mélanome eeposdes critéres cytologiques (variabilité
de la forme des noyaux, mitoses, nécrose cell)larerchitecturaux (meélanocytes isolés intra-
épidermiques et/ou dermiques). Le développementrdélanome s'effectue en deux étapes :

- une extension "horizontale" intra-épidermique, au dessus de la membrane ha3etw
composante est constituée de mélanocytes regrempBappe (mélanomes de type lentigineux) ou
enthéques(amas de mélanocytes plus ou moins globulaires}ant disposés le long de la lame
basale de facon irréguliere, les couches supdtésige I'épiderme sont envahies par des cellules

tumorales migrant de facon isolée et anarchique.
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- une extension "verticale” avec envahissement du derme superficiel (phaseomic
invasive), puis du derme profond et de I'hypode(ptese invasive). Elle peut étre accompagnée
d'une réaction inflammatoire.

L'examen histologique permet d'associer des csitgrenostiques a la Iésion (Figure 1.18pndice
de Clark traduit le niveau d'infiltration en profondeur elésion et'indice de Breslow traduit
I'épaisseur en millimétres de la Iésion depuisaldi@ haute de la couche granuleuse jusqu'a lepart
la plus profonde de la tumeur. C'est l'indice pstigue le plus important qui guidera le traitement

et le suivi.

S

Figure 1.13 : Les indices de Clark et de BreslowMarot and Weynand, 2007)
Les indices de Clark (gauche) et de Breslow (dy@@Fmettent de mesurer l'invasion et I'épaisseur
de la tumeur mélanocytaire.

Il existe 4 formes histologiques du mélanome (Amoay2005b; HAS, 2006; Marot and Weynand,
2007)

- le superficiel spreading melanoma (SSMgst la forme anatomoclinique la plus fréequente
(60 a 70% des cas). Il se caractérise par unefénation de mélanocytes isolés ou groupés en
theques dispersés sur toute la hauteur de I'épa@figure 1.14).

- le mélanome nodulaire (4 a 18% des cas) n'a pas d'extension latérélgllition est
verticale et il devient rapidement invasif (Figurih). Il n'y a pas de composante intra-épidermique
adjacente de part et d'autre du mélanome nodulaire.

- lemélanome acral lentigineux(2 a 10% des cas) se développe sur les zonegsorast-
a-dire au niveau de la paume des mains et de maepties pieds (Figure 1.16).

- le mélanome de Dubreuiln(10% des cas) se développe sur les zones photusé&sg,
principalement chez les sujets de plus de 60 &rssuhe évolution lente. Il se caractérise par la

présence de mélanocytes atypiques au niveau dessasdérieures de I'épiderme (Figure 1.17).
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Figure 1.14 : Histologie du mélanome SSMavec la permission du Dr N. Cardot-Leccia, Nice)
Ce mélanome SSM a un indice de Clark égal a 2 étdioe de Breslow de 0.35 mm. On obsefve
des théques de cellules tumorales dans les cr@idsrdiques (fleches) mais également line
composante invasive (double-fleches).

gl R

Figure 1.15 : Histologie du mélanome nodulaire(avec la permission du Dr N. Cardot-Lecdia,
Nice)
Ce mélanome nodulaire a un indice de Clark égaétiuh indice de Breslow de 2 mm. On obsgrve
a droite le foyer tumoral (T) qui envahit le deretié gauche, la partie saine de I'épiderme (E).

Figure 1.16 : Histologie du mélanome lentigineux aal (Marot and Weynand, 2007)
On observe une couche de kératine épaisse a laceude la coupe, caractéristique des zgnes
acrales. Les mélanocytes atypiques proliferentiaean des crétes épidermiques (T).
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Figure 1.16 : Histologie du mélanome de Dubreuil{avec la permission du Dr N. Cardot-Lecgia,
Nice)
On observe de nombreuses theques de cellules ti@siota derme superficiel est le siege d'ine
élastose solaire (fleches) due a la dégradatiofilates du derme par le soleil.

1.2.4 Traitement des cancers cutanes
Que ce soit pour les mélanomes ou les carcinoraeblalite Autorité de Santé recommande la
chirurgie comme traitement curatif. Elle est, pour le mélanome, le seul geste thétape
reconnu. Pour les carcinomes spinocellulairesadéothérapie peut étre utilisée a titre exceptignne
dans le cas de patients inopérables ou pour cestalacalisations. Dans certains cas, la
chimiothérapie peut étre utilisée pour réduiretleseurs de grande taille avant chirurgie.

Pour les carcinomes basocellulaires, I'efficaciiétiditement se mesure par le taux de récidive
aprés 5 ans :

- 1% pour lachirurgie de Mohs (voir plus bas) ou lahirurgie classique suivie d'un
examen extemporané (analyse histologique d'undusieprs coupe(s) durant une intervention afin
d'orienter le geste chirurgical)

- 5a 10% pour la chirurgie classique, la radicdpé ou la cryochirurgie

- 7 2 13% pour le curettage ou I'électrocoagutatio
Ces données correspondent aux taux de récidives lpeuBCC primaires. La chirurgie est un
traitement de choix car elle permet un examen loigigue de la piece d'exérese et permet de
controler lecaractere complet de I'exéreseLes recommandations de la HAS pour les marges
d'exérese sont les suivantes (chirurgie classique)

- BCC de bon pronostic : 3a 4 mm

- BCC de pronostic intermédiaire : 4 mm minimum

- BCC de mauvais pronostic : 5a 10 mm

- mélanomen situ: 0.5 cm

- mélanome de 0 a 1 mm (indice de Breslow) : 1 cm

-meélanomede 1.01a2mm:1a2cm

- mélanome de 2.01a4 mm:2cm
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- mélanome supérieura4 mm:2a3cm
Pour les mélanomes de Dubreuil dont les limites sés mal définies, on préconise une marge de 1
cm. Les marges pour les SCC sont d'emblées plusriemges pour que le BCC de part leur
potentiel métastatique et sont généralement ddréodu centimetre (ANAES, 2004; Anonyme,
2005a, b; HAS, 2008; Motley et al., 2002).

La chirurgie de Mohs repose sur un contréle histologiqgue extemporarglidates d'exérése :
chaque tranche de section est congelée en vueegamen immeédiat, I'exérese étant poursuivie
jusqu'a ce que les limites soient saines danslésuglans. Elle nécessite une équipe spécialisée et
une bonne coordination permettant la réalisatiomainte du geste chirurgical, de la préparation
des lames et de leur lecture. Grace a cette métthesléimites d'exérese sont mieux contrdlées et
seul le tissu tumoral est enlevé et le tissu sairépargné. Seuls quelques centres en France sont
eéquipés, mais bien que ce soit une procédure reimgj fastidieuse et colteuse, elle est de pratique

courante aux Etats-Unis.

1.2.5 Méthodes biophysiques développées pour dgrdistic des carcinomes
cutanés

L'objet de ce manuscrit est d'évaluer le potemtesd spectroscopies vibrationnelles pour l'aide au
diagnostic des cancers cutanés. Durant les desnid¥eennies, de nombreuses autres techniques
biophysiques ont émergé, certaines sont maintentiidées en routine dans les cabinets de
dermatologues (Mette Mogensen, 2007; Rallan anthhidr2004).

- la profilométrie permet d'évaluer la topographie de la peau et d@tadier les effets du
vieillissement cutané (Lagarde et al.,, 2001; Rabawl Harland, 2004). Une étude a suggéré la
possibilité de discriminer les naevi bénins desamémes par profilométrie (Connemann et al.,
1995).

- ladermoscopieou microscopie de surface est une méthode migoagee non invasive et
la méthode de référence pour le diagnostic différdiel des Iésions pigmentairesainsi que le
diagnostic précoce du mélanome. La lumiére estchit a la surface de la peau et seulement trés
peu de lumiere pénetre dans la peau. Si lI'on etilisliquide d'immersion (alcool, huile, eau) entre
la surface cutanée et le dermoscope, la coucheteadevient "translucide”. Ceci permet a la
lumiere de pénétrer plus en profondeur de la pealille@miner les couches profondes. A l'aide de
ce systeme optique, les structures jusqu'au degtimailaire peuvent étre visualisées. Couplés a des
logiciels de reconnaissance de forme et de coulesigermoscopes peuvent produire un diagnostic
de facon automatique (Braun et al., 2005; Rallahtdarland, 2004; Zaballos et al., 2005).
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- la spectroscopie par réflectance diffusaitilise des sondes optiques pour transmettre la
lumiere vers la surface du tissu. La lumiére e#t alosorbée, réfléchie ou transmise. Seule une
partie des photons dispersés revient a la surfadessl et émerge pour étre détectée. En mesurant
les changements d'intensité de la lumiére réfleckes changements relatifs de structures
spécifiqgues peuvent étre déterminés. Cette méthoéie utilisée pour la détection du mélanome
(Guitera et al., 2009; Zonios et al., 2008).

- la spectroscopie de fluorescenceonde les différents chromophores de la peau, une
connaissance priori est donc nécessaire pour choisir la gamme d'¢xcitaElle permet de
mesurer l'autofluorescence de la peau (tryptopheokageéne) et avoir des informations sur la
prolifération cellulaire ou sur la dégradation dliagéne (Brancaleon et al., 2001; Panjehpour.gt al
2002; Paoli et al., 2008). Cette technique a perddévaluer les marges de BCC a l'aide de
fluorophores endogenes (NADH) et exogenes (Propdpoine IX)(Na et al., 2001).

- latomographie par cohérence optiqugOptical Coherence Tomography, OCT) est une
technique basée sur la propagation d’ondes lum@seat sur la détection des ondes partiellement
réfléchies par les interfaces séparant deux mildgundice de réfraction différents. A la maniere du
Doppler (onde sonore), I'OCT permet de mesureridtance entre deux interfaces. Les images
d'OCT obtenues sont alors grossierement comparablege coupe histologique non colorée. Des
études ont montré qu'il était possible de mettreéeidence les changements morphologiques
provoqués par un carcinome basocellulaire maislegdifférents sous-types de BCC n'étaient pas
distinguables (Gambichler et al., 2007; Godavattgle 2004; Strasswimmer et al., 2004; Welzel,
2001).

- lamicroscopie confocale a balayage las¢€onfocal Scanning Laser Microscopy, CSLM)
permet de sonder la peau avec une tres haute tiégsolde I'ordre du micrométre). La partie
superficielle de la peau est analysie vivo a différentes profondeurs, permettant ainsi de
discriminer les cellules des différentes couchebépéderme. Différentes architectures peuvent étre
alors déterminées (vaisseaux sanguins, morpholdgse cellules ...) sans faire de biopsie. De
récentes études ont montré le fort potentiel de ceéthode pour le diagnostic des cancers cutanés
(Busam et al., 2002; Gerger et al., 2006).

- limagerie par résonance magnétiqug(IRM) permet de mesurer et de caractériser
I'épaisseur des couches de la peau par les matsdemps de relaxation T1 et T2, et d'avoir ainsi
acces a I'hydratation de la peau a différents @tagsiopathologiques (Gufler et al., 2007; Leelget a
1988; Mette Mogensen, 2007).

- la spectroscopie térahertzest tres sensible au contenu en eau et pourraidet a la

définition des marges d'exérése pour le BCC (Welkal., 2006; Woodward et al., 2003).
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- les spectroscopies non linéaires telles qumeitaoscopie de fluorescence a deux photons
la spectroscopie de génération de seconde harmonigae la microscopie par durée de vie de
fluorescence(Fluorescence Life-time Imaging Microscopy, FLIBONnt également des technologies
actuellement développées pour l'aide au diagnalgsc carcinomes cutanés (Cicchi et al., 2007;
Cicchi et al., 2008; Strupler et al., 2007).

Parmi toutes ces techniques biophysiques, seuderlaoscopie est actuellement utilisée en milieu
clinique. Elle repose malgré tout sur la "simplealyse morphologique d'une image et ne donne
aucune information sur la composition moléculaiesla lésion. L'examen anatomopathologique

demeure la technique de référence pour I'exametudesurs cutanées.
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|.3 Spectroscopies vibrationnelles — Principe

Les spectroscopies vibrationnelles d'absorptiomainofige et de diffusion Raman reposent sur
I'interaction entre un rayonnement électromagnétigfua matiére. D'apres la mécanique quantique,
I'énergie (E) d'une molécule est quantifiée, epent I'approximer comme la somme des énergies

de rotation (ky), vibration (Eip) et d'état électronique §f:

E=Eo + BEib + Eal Eq. 1

avec Eyx << Ejip << Eg

On s'intéressera ici aux énergies de vibration dedécules. Dans le cas de molécules
polyatomiques non linéaires de N atomes, on déner8biF6 degrés de liberté pour les modes de
vibration des liaisons atomiques. Ces modes detithr correspondent a des élongations, a des
déeformations d'angles ou a des déformations hopatu Ces modes de vibration sont schématisés
sur la Figure 1.17. On associe a chacun de ces snodenombre de d'onde de vibratiorgui
correspond a une transition entre deux niveauxedy® vibrationnelle de I'état électronique
fondamental. La spectroscopie vibrationnelle caasasdéterminer les fréquences de vibrations des
molécules de I'échantillon analyse, ces frequedéesndent de I'énergie des liaisons entre atomes
d'une molécule. Il est donc possible de déduira djuectre des informations sur la nature et la

structure d'une molécule, sous forme libre ou liée.

Modes d’élongation Modes de déformation
CK%\ /é\&/o ~, e
2 7]
G} ’ ¢ Y
Symétrigque Cisaillement Balancement
(F=2853cm™) {(¥=1467 cm™ ) (7= 1300cm !}
I
|
Y & |
1 4 \‘r 1
b =
Asymétrique Raotation pure Torsion
{r=2926cm ) {(¥=720em™  (¥=1250cm™")

Figure 1.17 : Exemple des mouvements de vibrationudgroupe CH2 d'une moléculg(Dalibart
and Servant, 2000)

On distingue les vibrations de valence (ou d'éltnga symétriques ou antisymétriques qui font
intervenir une variation de longueur de la liaisginles modes de déformation pour lesquelg les
angles des liaisons varient.
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1.3.1 Spectroscopie Infrarou@@alibart and Servant, 2000)

La spectroscopie infrarouge (IR) est une spectmsodabsorption. Lorsque le faisceau lumineux
qui traverse I'échantillon a une énergie correspohd I'énergie entre deux niveaux de vibration
(typiquement de nombre d'onde entre 400 et 4000 mit de 2.5 & 25 pm en longueur d'onde), une
absorption des photons de la fréquence corresptngaunirra avoir lieu et I'échantillon sera alors
porté a un état excité. Pour que l'absorption féectvement lieu, les niveaux d'énergie concernés
et la polarisation du rayonnement incident doiveatifier certaines regles, appelées regles de
sélection.

Un spectre infrarouge représent@bsorbanceA (ou la transmittance T) en fonction du nombre
d'ondec correspondant a l'inverse de la longueur d'ondle nombre d'onde étant proportionnel a

I'énergie du rayonnement). Celle-ci est définielpdoi de Bouguer-Beer-Lambert par :

A(ogouA) =Iog(||—0) =¢(oouA)cd Eq. 2

avec §intensité du rayonnement incident
| intensité du rayonnement transmis
¢ coefficient d'extinction molaire
c concentration de la substance absorbante

d épaisseur de I'échantillon

L'absorbance étant proportionnelle a la concentnatl est donc possible d'utiliser la spectroseopi
d'absorption comme méthode d'analgsmntitative. Cependant cette linéarité n'est vérifiée que

dans un domaine limité d'absorbance, situé en gkestre 0.3 et 2.

1.3.2 Spectroscopie Ram&urbillat et al., 1999)
L'effet Raman fut découvert en 1928 par Sir Venkasanan, ce qui lui valut le prix Nobel de

Physique en 1930. L'effet Raman résulte de l'iotema inélastique entre uiaisceau laseret les
molécules composant I'échantillon. Ce phénomendiftiesion Raman est lié a la polarisabili
des liaisons moléculaires, c'est-a-dire a la féodit nuage électronique d'une liaison de se déforme
et donc d'acquérir un moment dipolaire induit seffet du champ électrique E de I'onde incidente.

Si le champ électrique incident oscille a la frémpeev et si la liaison moléculaire vibre a la

fréequencev, (correspondant a une énergie de vibratiop ou h est la constance de Planck), et que
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cette vibration induise une variation de la pokisté, 'onde électromagnétique diffusée possede
plusieurs composantes de différentes fréquencgar@i.18) :

- une onde diffusée a la méme fréquengee I'onde électromagnétique incidente, c'est la
diffusion Rayleigh (diffusion élastique). Ce phénomeéne est le pléguent.

- deux ondes diffusées inélastiquement aux frécemr+ v, (diffusion Raman anti-Stokeg
etv- vy (diffusion Raman Stoke$. Ce phénoméne est beaucoup plus rare (1 photoraiR&tokes

sur 1d photons Rayleigh).

————
e ———
1V B 1!|_.r
Y e h l.“ +1,)
._h_v Yy J.lﬂ-' .h_v h r-n) ¥
diffusion diffusion jdiffusion Raman
Rayleigh Raman Stokes anti-Stokes

Figure 1.18 : Phénomeénes de diffusion entre un phoh et la matiere(Barbillat et al., 1999)

Une expérience Raman fait dont apparaitre deuxs rde vibration Raman (si cette vibration
respecte la régle de sélection concernant la v@miale polarisabilité) de part et d'autre d'ungec
diffusion élastique. L'écart entre les raies Raratita raie Rayleigh est égal a la fréquence de
vibration de la molécule. Le phénoméne Stokes déaptus probable a température ambiante, on
enregistre en pratique préférentiellement cetteusibn Raman Stokes. L'intensité de la lumiére
diffusée pour une transition Stokes entre les étaikeculaires m et n est donnée par la formule

suivante :
_ 4 2
| Stokes™ K - I/v) IOZ‘ai,jmd Eq. 3
i

avec @ la derivée du tenseur de polarisabilité selorctesdonnées x et y
K une constante
v la fréquence de I'onde excitatrice
w la fréquence du mode vibrationnel excité

lo I'intensité de la radiation incidente

A une température donnée, la répartition en nivediérergie d'une molécule obéit a la loi de

Maxwell-Boltzmann. On en déduit le rapport d'iniéhsles raies anti-Stokes et Stokes :
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+v hy
Y)* expl—- Eqg. 4
' expl ) q

anti-Stokes — (V

Stokes \
avec v lafréquence de I'onde excitatrice
w la fréquence du mode vibrationnel excité
h la constante de Planck (6.62 x°10.s)
k la constante de Boltzmann (1.38 x*30.K™)

T la température

Ce rapport d'intensité peut donc étre utilisé péterminer la température d'un échantillon sans
aucun contact matériel. On retiendra par aillegtg l'intensité de la diffusion Raman augmente
avec la fréquence de l'onde a la puissance 4. R&tigpe, on est limité par une fréquence

d'excitation maximale qui induit des phénoméenesiggion de fluorescence parasites qui masquent

I'effet Raman.

1.3.3 Régles de sélection

Une approche classique nous permet de voir l'inapog des regles de sélection. Si on considere
une onde électromagnétique dont le champ électpgueétre écrit sous la forme :

E = E, cos{t) Eq.5
Une molécule soumise a une telle onde électromagreepossede alors un moment dipolairgui
s'écrit :
H = Hiermanen+ AE, COSH) Eq. 6
aveca le tenseur de polarisabilité

Le moment dipolaire permanent et le tenseur derigalailité peuvent s'écrire au premier ordre

autour de la position d'équilibre O :

—_— 38 a/jpermanent
/'Ipermanent_ /'Ipermanent(o) + Zl T Qn Eq 7
3N-6 a a
a=a(0)+ — Q, Eq. 8
2=e0 E 2

avec Q la coordonnée normale du mode de vibration n (n31-6).

Dans l'approximation harmonique, pour une fréquenet une amplitude (on a :
Q, =Q,cosf,t) Eq. 9
En combinant les équations 5 a 8, on obtient lesgion du moment dipolaire suivante :
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3N-6 0/1 permanent 1 3N-6 aﬁl
H = Hpermanenf®) + 2 | ———— |Qg cosft) + a(0)Eq cosft) + —Eq X | —— Qo{cos[(v = Vp)t] + cos[@ + Vn)t]}
P n=1 aQp, 2 n=1 aQp

Eg. 10

Cette équation nous permet de déduire les réssliatants :

3N-6( 0
- le terme z (%ﬂ(}o cosg,t) correspond a I'absorption infrarouge d'un dipdle
n

n=1
vibrant av,. Pour que ce terme soit non nul, l'interactiont dwduire unevariation du moment
dipolaire. Ainsi, pour une molécule possédant un centre Byaqo€, les vibrations symétriques par
rapport a ce centre seront inactives en infrarouge.

- le termea(0)E, cos¢t) est a I'origine de la diffusion Rayleigh (interactiélastique).

1 _ N8
- le terme E, > [ﬁon{COS[G/ —v,)t]+cos[¢ +v)t]} correspond au phénoméne de
n=1 n

diffusion Raman. On retrouve les vibrations a djoe des phénomeénes Stokes et anti-Stokes. Pour
que ce terme soit non nul, l'interaction doit imduunevariation de la polarisabilité de la
molécule. Ainsi, pour une molécule possédant urtreesymétrique, les vibrations symétriques par
rapport a ce centre seront actives en Raman, parectes vibrations antisymétriques seront
inactives.

Les vibrations totalement symétriques sont toujaatives en Raman. Les raies correspondantes
sontpolariséeset souvent tres intenses. Par exemple, on peéataepes facilement la respiration
symétrique du cycle benzéne a 922 'crBburant cette vibration, tous les atomes de carbein
d'hydrogene s'approchent ou s'éloignent du cyclehase. Ce phénomene de polarisation sera plus

détaillé dans le chapitre Il de ce manuscrit.

Si ces regles sont relativement simples a détermpiogr des molécules diatomiques, il devient tres
difficile de prédire I'existence ou non d'un rai@nkan (ou d'une bande infrarouge) pour les
molécules polyatomiques. On fait alors appel &éotie des groupes. De plus, les regles énoncées
précédemment ont été établies dans l'approximdtézmonique. Sur des spectres réels, on peut

donc observer des raies correspondant a des haquesnde fréquencewou de la formey, + v,

40



Généralités : les cancers de la peau et les speopies vibrationnelles

|.4 Spectroscopies vibrationnelles — Instrumentatio

l.4.1 Imageur Infrarouge
L'enregistrement des spectres et des images dpsamfrarouges est effectué a l'aide daedgeur
Spotlight 300couplé a un spectrometre infrarouge a transfordeéEourier Spectrum One (Perkin
Elmer, Courtaboeuf, France). Le schéma descriptifsgstéeme d'imagerie est représenté sur la
Figure 1.19.

i 2 : : Source
f/ toroidale

Dawar contenant
2 détectowrs
Caméra
Cassagrain du.
détecteur ik
Zfold
Miroirs fo
Cassegrain
supérions

Caﬂmgrm’n
infériaur

. Platine
motorisie

Figure 1.19 : Schéma descriptif de I'imageur infraouge
Le systeme d'imagerie permet d'enregistrer desamapgectrales automatiguement avec une faille
de pixel de 6.25 x 6.25 pm? ou 25 x 25 pm=.

Une source de lumiere polychromatique (dansmleyen infrarouge) est focalisée a l'aide
d'objectifs Cassegrain sur I'échantillon (modegnaission). Un systéme Z-fold permet de changer
derésolution, 6.25 um ou 25 pmA noter que la résolution spatiale est limitéelpaphénomenes

de diffraction, elle est donc de l'ordre de 10 um pour la résmiute 6.25 pm donnée par le
constructeur. Deux détecteurs de type MCT (Mer&@admium Telluride) refroidis a l'azote liquide
sont utilisés, I'un composé de 16 éléments deX6 @25 umz pour l'imagerie spectrale et I'autre de
100 x 100 pmz pour l'acquisition de spectres points

La mesure des intensités des différentes nomboesge transmis (ou absorbés) est réalisée avec un
interférométre de Michelson le spectre résulte du calcul de la transforméeFdarier de
l'interférogramme; d'ou le nom dpectrométrie infrarouge a transformée de Fourier(IRTF ou
FTIR en anglais).

Le logiciel utilisé pour l'acquisition et la recongtion dimage spectrale est le logiciel Spotligh
(Figure 1.20).
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Figure 1.20 : Image spectrale-Image visible
Une image de I'échantillon (haut) est enregistméduaiere blanche (image visible) et une zone
d'intérét sélectionnée en rouge. L'image specttateespondante est tres riche en information
(I'échelle de couleurs correspond a l'absorbancgenm®) et en chaque pixel de cette imagg le
spectre d'absorption infrarouge associé peut &traie(bas).

1.4.2 Microspectrométre Raman (Labram)

Les acquisitions Raman ont été realisée a l'aidaidtospectrométre Labram (Jobin Yvon Horiba,
Villeneuve-d'Ascq, France). Les différents élémanis constituent ce systeme d'analyse sont les
suivants (Figure 1.21):

- une source laser excitatrice (785 nm, procheaintige, dans notre cas). Le choix de la
longueur d'onde d'excitation résulte d'un comproiigs I'onde excitatrice est de longueur d'onde
faible, plus le phénoméne de diffusion Raman esnge mais plus la fluorescence parasite est
importante. On augmente également les risquesglradir I'échantillon.

- un filtre interférentiel permet de s'affrancleis longueurs d'ondes parasites, il est suivi par
une seérie de filtres atténuateurs qui permettentédeire, si besoin, l'intensité du rayonnement
incident

- un filtre notch (ou de type edge) permet d'&lieniune réflexion parasite du laser ainsi que
la diffusion Rayleigh

- le rayon laser est alors focalisé sur I'échianti& I'aide d'un objectif. Le couplage entre le
spectrometre et le microscope constitue une dexctémistiques importantes de la technique, il
permet d'atteindre une résolution spatiale de rbodl micrométre. Ce méme objectif est utilisé
pour récolter le signal de diffusion Raman émisligahantillon.

- un trou confocal permet de sélectionner le digiis par un point particulier de
I'échantillon. Dans le cas d'un échantillon multicoes, le trou permet réaliser du "tranchage

optique" en sélectionnant une couche précise déatetntillon. Le signal est ensuite focalisé sur la
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fente d'entrée du spectrometre. La largeur dertefdéfinit la résolution spectrale de I'appareil,
mais lorsqu'on réduit I'ouverture de la fentetdisité du signal a analyser est aussi réduite.

- le systéme dispersif est constitué d'un résea@b@ traits/mm

- un détecteur de type CCD (charge-coupled devide) 2 x 256 pixels permet
I'enregistrement numeérique des spectres Raman.

- une platine motorisée permet l'enregistrementattographies Raman (mode point par

point). Le pas de déplacement minimal est de 0.1 pm

Excitation laser x\ Micir Spectre
785 nm Warars
\ PC

Figure 1.21 : Microspectrométre Raman Labram
Le microspectrometre Labram résulte d'un couplageeun spectrometre Raman et dfun
microscope. Une platine motorisée permet I'enreggiggnt d'images spectrales.

1.4.3 Spectrometre Raman miniaturisé
L'un des objectifs de ce doctorat est de montrgrokentiel de la spectrométrie Raman pour des
applicationsin vivo en milieu cliniqgue. Nous possédons pour cela utegys miniaturisé composé
d'éléments totalement fixes (Labram HE, Jobin Ywéoriba, Villeneuve-d'Ascq) auquel nous
avons couplé une sonde de mesure (cf. Chapitreelvednanuscrit). ). Le détecteur est refroidi par
effet Peltier. Le systéeme est composé d'une diederlcomme source excitatrice (785 nm).

L'ensemble est d'encombrement relativement réBigtite 1.22).

Figure 1.22 : Spectrométre Raman HE
Le spectrometre Raman HE est miniaturisé, il estrnandé par un ordinateur portable via @ine
connexion de type USB.
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1.5 Caractérisation des cancers cutanés par specsoopie vibrationnelle

De par son accessibilité et la grande diversitélélg@ens cutanées, la peau représente un domaine
particulierement intéressant pour les études spmmipiques (Eikje et al., 2005). De nombreuses
études principalemer#t visée diagnostiquepnt été menées sur des tumeurs de type carcinome
basocellulaire (le type de tumeur cutanée le phusent rencontré).

Les premiers résultats comparent essentiellemsrspectres enregistrés sur un épiderme sain a des
spectres enregistrés sur une zone tumorale, & gartioupes de biopsies (Choi et al., 2005; Fendel
and Schrader, 1998; Gniadecka et al., 1997; Momiesthal., 2004; Wong et al., 1993). Ces études
ont permis de mettre en évidence des marqueursrgpeapiques de la tumeur. Ldgférences
spectrales proviennent principalement de modifications stiugles et/ou de modifications en
contenu de protéines, lipides, polysaccharidegidea nucléiques. Plus récemment, Short et al. se
sont intéressés a des modifications spectiaéss localiséesen analysant les spectres Raman du
derme proche et a distance de la tumeur, mettasit@n évidence une dégradation du collagéne par
des enzymes sécrétées par les cellules tumordiest (& al., 2006).

Le développement technologique des appareils deummepermet d'enregistrer des images
spectrales et donnant ainsi acces a des infornsadidraut débit. Pour donner un sens a ces données,
destechniques chimiométriques(traitement des spectres a partir d'algorithmethémaatiques) ou

de statistiques multivariées ont été développées avec intérét. Ceci a permisedtorcer le
potentiel de la spectroscopie vibrationnelle epdevoir appréhender I'utilisation en milieu clingqu

de ces méthodes (Hammody et al., 2008; Lieber. e2@08a; Mcintosh et al., 1999a; Mcintosh et
al., 1999b; Nordling et al., 2005; Sigurdsson gt2004).

Cependant, le réel besoin clinique en matiere dgrdistic des cancers cutanés est de pouvoir éviter
la biopsie. En effet, I'examen histologique esnhkthode de référence pour le diagnostic de ce type
de cancer. Ainsi, plusieurs équipes de recherche testé l'applicabilité des spectroscopies
vibrationnelles pour desnesures in vivo. Des systemes munis déres optiques ont été
développés (Huang et al., 2005; Huang et al., 20@her et al., 2008b; Mcintosh et al., 2001)
mais le signal parasite des sondes de mesureéssintense masque en grande partie le signal
Raman du tissu (cf Chapitre IV de ce manuscrit)n Ae s'affranchir de ces limitations, Nijssen et
al. ont proposé d'exploiter le signal Raman dasshiautes fréquences (2800-3125™%mou la

contribution de la sonde optique est fortementitédilijssen et al., 2007).
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[1.1 Introduction

Le couplage d'un spectrometre d'absorption IR wiedplatine motorisée, permet d'effectuer une
cartographie chimique d'un échantillon. Cette tépim permet de caractériser un tissu complexe en
apportant des informations moléculaires, non adaesgpar des analyses histopathologiques
conventionnelles (coloration hématoxyline-€osimemuno-marquage), et cesans marquage ni
préparation particuliere des coupes tissulaires. Compte tennambre de spectres collectés, des
méthodes puissantes de traitement de données silis€es afin d'extraire des marqueurs
spectroscopiques associés a la malignité.

Les tissus inclus en paraffine, disponibles au skia tumorothéques, représentent une source
considérable d'information, ce qui offre I'oppoitérde mener des études rétrospectives. Cependant,
la paraffine posséde un signal IR qui masque etiepbr signal du tissu, augmentant ainsi la
complexité de l'analyse. Habituellement, les étusiesctroscopiques sont menées sur des tissus
frais, congelés ou déparaffinés chimiquement. ©ddparaffinage chimique nécessite l'utilisation
de solvants tres agressifs (xyléne) et il a ététréayu'il n'est jamais totalement efficace (O Fiawla

et al., 2005a; O Faolain et al., 2005b). Notre tatmre a été pionnier dans l'analyse des coupes de
tissus paraffinés par spectroscopie IR et RamayliTét al. ont montré la possibilité de discrimine
les spectres IR de naevi et de mélanome en trambur des zones spectrales ou le signal de la
paraffine est nul (Tfayli et al., 2005). Cependaette étude a été réalisée a partir de spectietspo
sur une gamme spectrale réduite, sans exploitargoient I'ensemble des vibrations moléculaires

du tissu.

Dans ce chapitre, nous avons développé des méthoasiométriques permettant de
"déparaffiner numériguement' une image spectrale IR. Ces méthodes ont ét@&ewssur
différents types de tissus, de supports optiquele giaraffines. Le couplage avec des techniques de
classification par statistiques multivariées permetmettre au point une histologie spectrale tres
informative, directement sur des coupes provenarildcs paraffinés, de fagon non supervisée. (cf
Article #1).

Compte tenu du potentiel de la méthodologie em@pyée étude rétrospective a été menée sur des
coupes de carcinomes cutanés (BCC, SCC et malaeiBswen) afin de construire une banque de
spectres caractéristigues des différentes strigcttissulaires (normal, tumoral, péritumoral,
inflammatoire...). Cette étape cruciale repose surolafrontation des images spectrales avec les
coupes histologiques, et nécessite un travail loottif avec un partenaire anatomo-pathologiste. A

partir de cette banque de spectres, il a été desséconstruire un outil de diagnostic totalement
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informatisé. Cet algorithme est capable de détdéeterones tumorales au sein d'une coupe de peau
paraffinée et de diagnostiquer le type de |ésibi\(ticle #2).

Nous utilisons actuellement la méme méthodologiedas échantillons de mélanome présentant
des degrés d'agressivité difféerents. La banqueéetres de référence est en cours de construction,
en collaboration avec le service d'anatomopathel@gdpital Pasteur) et le service de Dermatologie
(Hopital de I'Archet 2) du CHU de Nice. Nous noosgnes particulierement intéressés a exploiter
I'nétérogénéité tumorale mise en évidence par aseayatistigue multivariée des spectres IR (cf
Article #3).

11.2 Chimiométrie et analyse statistique

[1.2.1 Analyse en composantes principales (ACP)

Pour le traitement de données, les spectres santénsés et sont assimilés a des vecteurs, la
longueur du vecteuy,, dépend de la gamme spectrale et de la résolgfientrale. Un ensemble
de Ns spectres constitue donc une matrice de donnéedingensionsN, x Ns. Les différentes
variables (ici les nombres d'onde) contiennentiaiesmations redondantes, il est donc possible de
réduire la dimension des donnéesout en conservant l'information liée a la varigbdi(Scharf,
1991). L'ACP (ou PCA pour Principal Component Ams@y est un outil de compression, elle
permet de remplacer les variables redondantesgsamothposantes principalegPC pour Principal
Component) qui sont en fait des combinaisons leéades variables initiales (Comon, 1994;
Hyvérinen, 1999; Hyvarinen et al., 2001). L'ACP este méthode de traitement couramment
utilisée en spectroscopie (Deinum et al., 1999;eHak al., 2002). Voici le formalisme matriciel

associé :

. . . N XN
Si on considére une matrice de speciéels/ (14"

, OUN, est le nombre de longueurs d'ondes et
Ns le nombre de spectres, alors il existe deux metrizthonormalet) 00NN et v 0 NMs

ainsi gu'une matrice pseudo-diagonhlé][] NAXNs telle que

X =UDV' Eq. 11

N t 7
ou V" est la transposée de

Cette équation représente thcomposition en valeurs singulieres(SVD, Singular Value

Decomposition) de la matricé. Les éléments diagonaux Besont appelés lesleurs singuliéres

Les matricedJ etV sont appelées respectivement matrices de vectigslisrs gauches et de
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vecteurs singuliers droits (Scharf, 1991). Puisigsematriced) etV sont orthonormales, on a les

relations suivantes :

uu'=u'u =1,
W=V =1

Eqg. 12
ou |, est la matrice identité de tailhex n

N/]XNS

La matrice de covariancg OO0 "™ de la matrice de spectréé] ] , peut étre calculée

de la maniere suivante :

Z=XX"'= UDVt(UDVt)t =UDV'vD'U' =uDD'U' = ub2U" Eqg. 13
En multipliant a droite cette relation par la meglJ on obtient la relation suivante :
ZU =UD? Eq. 14

La matrice D2 est une matrice diagonale, ces éléments diagosauok les carrés des valeurs
singuliéres de la matric&. Cette relation montre que la matritk est en fait unematrice de
vecteurs propres de la matrice de covarianc®. Les valeurs propres associées aux vecteurs

propres sont les éléments diagonaux de la maflée Les matricesU et D? peuvent étre
déterminées a l'aide d'autres algorithmes que dardposition en valeurs singulieres tels que les
NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least Squares) (Wold®66); par convention, ils sont

réarrangés par ordre décroissant de valeur pr&jus.la valeur propre est élevée, plus le vecteur

propre associé décrit la variance de la matdcd.a matriceX peut alors étre écrite dans la base

des vecteurs propres d& Selon la théorie de I'ACP, les vecteurs progdds [ M™ (deux a
deux orthogonaux) sont les composantes princip@asloads) et les coordonnées de chaque

vecteur (donc de chaque spectre) dans cette neuvadle correspondent asoores La matrice de

. N XN ) :
scores, noté&S " 4"s  est donnée par la relation :

S=U'X, doncX =US Eq. 15
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En utilisant le formalisme de la SVD (Eq. 11), aupdémontrer que la matrice des scdésgseut

étre calculée avec la formule suivante :

S=DV! Eq. 16

Dans le cadre de I'ACP, on cherche a travaillesdansous-espacele dimension k (avec ksiN

On choisira alors le sous-espace engendré par pesrkiers vecteurs propres, qui ont été arrangés
par poids décroissant. Un des points faibles d&CRAest que [l'utilisateur doit déterminer
manuellement le nombre de composantes principBlass notre cas, les premieres composantes
principales (1® a 10-18™ PC) contiennent la majeure partie de l'informatispectrale, les
composantes suivantes n’en contiennent qu’'une géadcroissante tandis que les derniéres (a
partir de la 36™) ne sont formées que de bruit. L'ACP peut paeai étre utilisée pour débruiter
les signaux (Comon, 1994; Hyvarinen, 1999; Hyvériee¢ al., 2001). De maniére générale, une
dizaine de composantes principales suffisent péarie plus de 99% de la variance des données.
Utilisée de facon descriptive, I'ACP permet de meetin évidence des groupements entre spectres
(portant par exemple la méme information spectnade)le biais dacore plotgKrishna et al., 2005;
Murali Krishna et al., 2005). Ces représentatioraplgiques comparent les valeurs des scores de

chaque spectre selon deux ou trois composantaspales, définies par l'utilisateur (Figure 11.01).

2
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Figure 11.01 : Exemple d'un score plot(Murali Krishna et al., 2005)
La comparaison des scores pour les composantespalies PC 1 et 2 permet de discriminer des
spectres IR enregistrés sur)(des cellules de sarcome utérin (MES-SA)83tdes cellules dérivéds
MDR (multi-drug resistance).

Si les similitudes ou les différences entre lesrmd®ms ne sont pas visibles dans un espacg a N
dimensions (de maniére générale,Wdut plus de 500), elles peuvent I'étre plus miséiment dans
I'espace des composantes principales. Au niveaul@®sees spectroscopique, l'analyse des loads
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permet également de comprendre quelles varialdete§ nombres d'ondes) ont contribué le plus
au regroupement ou a la discrimination entre lasndes. Par exemple, la premiere composante
principale représentant le spectre le plus corsélelesNs spectres acquis, les variables qui ont
contribué le plus a cette composante auront dezsikaplus grandes que les variables n’ayant pas
contribué. Cependant, les scores et les loads pepvendre des valeurs négatives (a cause de la
contrainte d'orthogonalité), rendant difficile larelation de l'analyse avec des phénomenes

biologiques.

[1.2.2 Analyse discriminante linéaire
L'analyse discriminante linéaire (Linear Discriminant Analysis, LDA) est une méthode
classification ditesupervisée A partir d'un jeu de données X classées danffdreintsgroupes ou
classeson détermine I'appartenance d'un élément incohadiune des k classes. L'utilisation de la
LDA nécessite donc une connaissaaqaiori de l'attribution des classes (qui peuvent cornegpn
par exemple a différentes structures tissulaird&ng and Mizaikoff, 2008). Le concept de la LDA
réside dans le fait que tous les spectres d'un nggoupe ressemblent davantage au spectre moyen
(qui peut étre le centroide ou le barycentre) dgroeipe qu'au spectre moyen d'un autre groupe.
Cette ressemblance est basée sur un calcul deabsiater-spectrale. Dans un premier temps, on
recherche alors un nouvel ensemble d'axeddqoctions discriminanteg qui résumeront au mieux
la distance entre deux classes différentes. Sieoplace dans le cas ou le nombre d'individus est
supérieur au nombre de variables, alors on pouwotavér k-1 fonctions discriminantes. Dans ce
nouveau repere, on cherchera a maximiser la distantre les points (ou spectres) entre deux
groupes différentsv@riance inter-groupeg et a minimiser la distance entre les points déme
groupe Vyariance intra-goupe. Ensuite, pour prédire la classe d'appartenargeednouvelle
observation, on calcule la distance (par exempleliditenne ou de Mahalanobis) entre cette
observation et les centres de chaque classe. tithig@ donne alors une probabilééposteriori
d'appartenance a chaque classe, et si la proéasslitsupérieure a un certain seuil (0.50 par g¢fau

alors l'observation appartient a la classe cormedgoate.

Le design expérimental pour la création du modeddiptif par LDA est le suivant :

- a chacun des N individus (spectres), est atgbune classe, c'est la création de la banque
de données

- les N individus sont séparés en deux jeux :tiaiffing set” et le 'validation set'. De
maniere générale, on choisit une répartition de 843-1/3 respectivement pour chaque jeu.

- le modele LDA est construit & partir du trainisgt (détermination des fonctions

discriminantes)
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- il est ensuite test&dlidation interne) sur les données du validation set. A ce stadsstil
possible d'optimiser certains parameétres (prétraté des données, présélection des variables)
pour améliorer le modéle.

- une fois le modeéle final créé, on peut analges échantillons "en aveugle”.

L'efficacité d'un modele s'évalue de deux facons :

- en analysant la matrice de confusion. Cetteiogattompare les appartenances de référence
(en ligne) et les appartenances données par lelengele colonne). Les bonnes prédictions (en
pourcentage) du modele se situent donc sur la dagoLa trace de la matrice de confusion
(somme des éléments diagonaux) traduit le pourgentie bonnes prédictions et doit donc étre
proche du nombre total de classes.

- en tracant des courbes "Receiver Operating Ctarstics” (courbe ROC). Ces
représentations sont trés utilisées dans le miliédical pour mesurer I'efficacité d'une méthode de
diagnostic. Une courbe ROC montre la relation elatsensibilité et la spécificité (plus précisément
"1-la spécificité") obtenues par le modéle pour sisils de probabilité d'appartenance allant de 0 a
1. Par définition on a :

nombrevrais positifs
nombrevrais positifs+ nombrefauxnégatifs

nombrevraisnégatifs
nombrevraisnégatifs+ nombrefaux positifs

sensibilie =

Eq. 17
spécificié =

Une courbe ROC est avant tout utilisée lors desblproes a deux classes (par exemple
discrimination tissu tumoral/non tumoral). On mesliaire sous la courbe (ou Area Under the
Curve, AUC) afin d'obtenir un indicateur de la pemiance du modéle, 'AUC doit étre la plus
proche possible de 1.

Lorsque le nombre d'échantillons est insuffisanirgavoir une validation interne et une validation
externe, on peut effectuer umalidation croisée La méthode duléave-N-out est généralement
utilisée, elle consiste a enlever N échantillonsedeanque, de créer un modele sur les échantillons
restants et de tester ce modéle sur les N éclmndtilinis de cotés, la performance du modele est
ensuite évaluée. Ce processus est répété plusiésien permutant a chaque fois les N échantillons

de facon aléatoire pour estimer la performance mogelu modele.
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11.2.3 Analyse hiérarchique ascendante

L'analyse hiérarchique ascendante (Hierarchicalst€tuAnalysis, HCA) est une méthode de
classification non supervisée des données. Les objets (spectres) sont regrodpés$acon
séquentielle en classes ou clusters selonrit@ére de ressemblanceCe critére est définit par la
distance inter-spectrale la distance peut étre euclidienne ou de Mahalanpar exemple. Les
résultats obtenus sont présentés sous la formeadiwa hiérarchique appetiendrogramme De
maniére générale, on utilise I'algorithme de Wavdrpeffectuer le regroupement. L'algorithme est
le suivant (Lasch et al., 2004):

- la matrice de distance entre spectres est calcGiést une matrice symétriqgue qui contient
les distances entre les individus deux a deux.

- les deux individus les plus proches sont regrewgéun cluster. Ce cluster sera représenté
par son centroide. Une nouvelle matrice de distastealculée entre tous les individus restants et
le cluster nouvellement formé. Les deux objets lgsis proches (individu/cluster ou
individu/individu) sont regroupés en un méme cluste

- le processus s'arréte lorsqu'une seule classaumant tous les individus est formée.
Appliguée en spectroscopie, 'HCA a permis de nsongu'il était possible de discriminer les
spectres enregistrés sur des tissus tumoraux etumooraux, ou des spectres enregistrés sur des
cellules de nature différente (Lasch et al., 20Dkyli et al., 2005; Wang and Mizaikoff, 2008;
Wood et al., 2004). L'inconvénient majeur de cd#ehnique réside dans le temps de calcul
nécessaire. En effet, la matrice de distance d@taalculée a chaque itération et ceci peut aller
dela des capacités de mémoire de l'ordinateur derd'analyse d'images spectrales (plusieurs

dizaines de milliers de spectres).

11.2.4 Analyse par K-means clustering

Le K-means clustering est également une méthodecldssification non supervisée Le
regroupement spectral s'effectue sur un critérgistance minimale. Dans cet algorithme, les objets
sont regroupés en K groupes (leur nombre K estrdé@ié par I'utilisateur). Outre ce parametre,
I'analyse est totalement non-subjective dans le earie regroupement s'effectue automatiquement.
L'algorithme est le suivant (Steinley, 2006):

- K objets sont choisis totalement au hasard minsdes centres initiaux (ou centroides
initiaux) des K clusters initiaux. Des varianteskKimeans permettent de déterminer les K centres
initiaux optimaux (Khan and Ahmad, 2004; Pefia gt1#199).

- la distance entre tous les objets et les K ogéhes est calculée. Les objets sont ensuite

affectés au cluster dont ils sont le plus procheehire. Les nouveaux centroides sont calculés.
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- une nouvelle réaffectation est réalisée selamitére de distance minimale.

- le processus s'arréte quand les objets ne chaphes de clusters. De fagon pratique,
l'utilisateur peut soit définir un nombre maximatétations, soit un critere de convergence, i.e.
quand moins de X% (a définir) d'objets changentldster.

Cet algorithme est facile a implémenter, et corgraent a la HCA, il est trés rapide, c'est donc un
choix idéal pour la classification des donnéeseasdllimages spectrales. Comme l'initialisation est
effectuée aléatoirement, il convient de répétégdidthme plusieurs fois de suite afin de s'assurer
qgu'on obtient une solution stable. De plus, le n@nmbe clusters est un point sensible, des
algorithmes sont actuellement mis au point pourndonautomatiquement le nombre optimal
(Kothari and Pitts, 1999).

11.3 Article #1 : Combination of FTIR spectral imaging and chemometrics for

tumor detection from paraffin-embedded biopsies

Contexte

La plupart des études spectroscopiques menéesssus sont réalisées a partir de prélevements
congelés. Cependant, ce mode de conservationpaiese plus répandu, la paraffine étant un mode
de conservation plus simple et moins onéreux. Rameple, les prélevements de cancers cutanés
sont systématiquement inclus en paraffine au labwead'anatomo-pathologie Pol Bouin (CHU
Maison Blanche, Reims). Dans ce cas, un dépargHicaimique a l'aide de solvants nocifs (xylene)
est nécessaire préalablement a lI'analyse spectrale,ce déparaffinage peut altérer la composition
biochimique des tissus. L'objectif de cette étusiede développer une méthode de traitement de
données permettant de déparaffiner "numériquemené' image spectrale IR. Cette méthode
automatique éviterait ainsi d'altérer le tissu pardéparaffinage chimique et permettrait I'analyse
d'un grand nombre de tissus paraffinés conservas b tumorotheques. Ceci permettrait de
mener des études rétrospectives afin d'identifies anarqueurs spectroscopiques a visée

diagnostique et pronostique.

Méthodes
Deux types d'échantillons inclus en paraffine (nokt peau) provenant de deux laboratoires
d'anatomo-pathologie différents (Laboratoire PoliiBdReims et Unité INSERM U682, Strasbourg)

ont été analysés par micro-imagerie IR. Ces édlargiont été déposés sur deux types de supports
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différents communément utilisés en spectroscopi€C&r, fluorure de calcium et ZnSe, sélénide

de zinc).

Résultats

Un modele mathématique adapté de 'EMSC (ExtendettifMcative Signal Correction) a été
développé pour déparaffiner numériquement ces imapectrales. Le modéle repose sur une
modélisation du signal IR par une combinaison liéde spectres de références, les coefficients
sont déterminés par la méthode des moindres caeite méthode permet non pas d'éliminer le
signal de la paraffine mais de neutraliser sa daution. Des analyses par statistiques multivariées
(K-means, HCA) ont ensuite permis de mettre eneingd, de facon totalement non supervisée, les
zones tumorales au sein des coupes de tissus.dutieer sous Matlab est désormais disponible et

utilisable par les membres du laboratoire.

Conclusion

Le point clé de la correction réside, dans notse ea une modélisation adéquate de la paraffine. Il
apparait en effet que la paraffine n’est pas umitor I'échelle d’'une coupe tissulaire et présente
une variabilité qui pourrait étre attribuée a unestallisation "inhomogéne” selon des micro-
domaines lors de I'inclusion des tissus. Pour nisdékte signal en tenant compte de sa variabilité,
nous avons réalisé une ACP sur une coupe fine daffipe brute. Il est nécessaire d’avoir un
modele spectral de la paraffine spécifique a chagoe d’échantillon. Ce modéle prend en compte
non seulement les variations des bandes IR derddfip@ (variations des intensités relatives) mais
également les interférences optiques induites @ay$téme multicouches formé (support Lol
ZnSe + section fine de paraffine). Pour étre e€ficda correction doit inclure un nombre défini de

composantes principales.
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FTIR spectral imaging was applied on formalin-fixed paraffin-embedded biopsies from colon and
skin cancerous lesions. These samples were deposited onto different substrates (zinc selenide and
calcium {Tuoride respectively) and embedded using two types of paraffin. Formalin fixation
followed by paraflin embedding 1s the gold standard in tissue storage. It can preserve molecular
structures and it is compatible with immunohistochemistry. However, paraffin absorption bands
are significant in the mid-infrared region and can mask some molecular vibrations of the tissue.
Direct data processing was applied on spectral images without any chemical dewaxing of the
tissues. Extended Multiplicative Signal Correction was used to correct the spectral contribution
from parallin, For this purpose. the signal of paraffin was modelled using Principal Component
Analysis and paraflin spectra were removed from the raw images based on an outlier detection.
Then, pseudo-colour images were computed by K-means clustering in order to highlight
histological structures of interest. This robust chemometrics methodology was applied on the two
samples. Tumour areas were successfully demarcated [rom the rest of the tissue in both colon and

skin independently of the embedding material and of the substrate.

Introduction

Cancer 15 the leading cause of death worldwide. Around
560 000 people are expected to die of cancer this year in the
United States, which accounts for more than 1300 people a
day. Statistics suggest that one man out of two will develop or
die of cancer during his lifetime." Improvements in treatment
and ecarly diagnosis are the only ways to increase life
expectancy. Nowadays, relevant markers lor early diagnosis
or prognosis remain rare and very specific to a precise type of
cancer, Therefore, lesion detection and characterization rely
on the expertise and the know-how of chnicians and
pathologists. In addition, misdiagnosis can lead to inaccurate
treatment, or worse, bad prognosis. However, discrepancies in
the interpretation often oceur for it is subject to the specialist’s
experience and judgement.’

[nnovative methods are increasingly assessed to address this
problem. The potential of spectroscopy for the detection of
cancerous lesions is now well established. Several studies on
biological samples involve Nuclear Magnetic Resonance
(NMR),” Muorescence emission spectra,*® electrical impe-
dance,” terahertz-pulse excitation,” Raman”' and Fourier
Transform Infrared (FTIR)'>3!" spectroscopies. More pre-
ciscly, FTIR spectroscopy has been used to discriminate
between tumours and healthy tissue from several anatomical
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sites such as skin, prostate, brain,'*" colon,"?
cervix'* and breast.'® The vibrational energies at stake permit
the highlighting of molecular information which is character-
istic of the histopathological state of the tissue. When coupled
to multivariate analysis such as K-means clustering, this
analytical technique can lead to a rapid identification of
tumour areas within a tissue by regrouping spectra according
to their resemblance. Contrary to conventional biological
methods such as hematoxylin—eosin (IH&E) staining, spectral
imaging and data analysis can be performed directly on
paraffined tissue without any staining and are computer-
processed, making the method less prone to human error and
chemical alterations., The instruments for spectral imaging
being now easy to use and accessible in terms of cost; the main
challenge now is to develop reliable computer programs able to
process and interpret multivariate data automatically.

Most spectroscopic studies involve analysis on frozen, fresh
or chemically-dewaxed fissue. But in order to develop this
innovative methodology at a clinical scale, an important step
of validation has to be achieved by performing retrospective
studies on numerous paraffin-embedded samples available in
tumour banks. Indeed, formalin-fixed paraffin-embedded
tissues represent a considerable source of information regard-
ing molecular content and pathological state; [urthermore,
they allow having enough hindsight on patient outcome, thus
permitting the identification of prediction markers.”™ In this
context, chemical dewaxing, which is a time- and reagent-
consuming procedure, would be limiting. Moreover, chemical
deparaffinisation may not be complete® and might alter the
chemical composition of the sample. However, paraflin has
strong vibration bands, making spectral interpretation more
difficult. In addition, it has been reported that the infrared
absorption from a biological sample can be strongly dependent

This journal is @ The Royal Society of Chemistry 2008

Analyst, 2008, 133, 197-205 | 197



on the thickness of its substrate.”* Consequently, this paraffin
signal has to be modelled and subtracted from collected
speetra in order to obtain ‘purely tissular’ spectra.

In this study, we discuss the accuracy and sensitivity of
compuiter-based processing methods for the identification of
tumour lesions from [R spectral images of tissue sections. Data
acquisition is performed directly on the paraffin-embedded
samples, without any chemical pre-treatment. Two types of
formalin-fixed parallin-embedded cancerous tissues were con-
sidered in this first study: skin and colon. Paraffin spectra were
modelled using Principal Component Analysis (PCA) preceded
by a quality test. Extended Multiplicative Signal Correction
(EMSC) was applied in order to eliminate paraffin contribu-
tion in all spectra and K-means clustering was performed to
highlight tumour tissue within non-cancerous tissue. Hier-
archical Clustering Analysis (HCA) was performed on cluster
centres to evaluate the discriminating power of the method.

Experimental
Sample preparation

Samples of formalin-fixed paraffin-embedded superficial Basal
Cell Carcinoma (BCC) and xenografted colon carcinoma were
obtained from the Pathology Department of the Maison-
Blanche University Hospital (Reims) and the INSERM U682
(Strasbourg) respectively, Ten (skin) or 7-8 (colon) micron-
thick sections were cut and mounted either on a calcium
fluoride (CaF,) (Crystran Ltd., Dorset, UK) or a zinc selenide
(ZnSe) (Crystal GmbH, Germany) window for spectral
acquisition, Two different substrates were employed to
demonstrate that differing substrate contributions can be
accounted for. A paraffin section from each laboratory
(referred as paraffin block A and paraffin block B) was also
cut to study the possible variability between the two paralfin
blocks. Sections were fixed with a drop of distilled water and
the window was subsequently placed onto a slide warmer until
complete water evaporation for paraffin to melt and adhere to
the window. Adjacent sections from the same blocks were
H&E stained for histological diagnosis. Sections contained
both tumour and normal or necrotic tissue.

FTIR data collection

[nfrared transmission spectra were collected with the Spectrum
Spotlight 300 FTIR Imaging System coupled to a Spectrum
One FTIR spectrometer (both from Perkin Elmer Life
Sciences, [France) using the image mode. The device is
equipped with a nitrogen-cooled mercury cadmium telluride
I6-pixel-line detector for imaging. Prior to acquisition. a
visible image of the sample was recorded and the area of
interest was selected by comparison to the H&E stained
section. Spectral images were collected at either 16 accumula-
tions (BCC sample) or two accumulations (colon sample) with
a4 cm™" spectral resolution, Prior to each data acquisition, a
spectrum from the window was recorded at a 4 cm™" spectral
resolution with 240 accumulations. This reference spectrum
was subsequently subtracted from the dataset automatically. A
6.25 um spatial resolution was chosen in order to record more
detailed structures.

Data processing

Spectral images were corrected from the contribution of
atmospheric water vapour and CO, absorption bands by a
built-in function [rom the Perkin Elmer Spotlight software.
All data processing was carried out directly on spectral images
— containing up to 10 000 spectra — using programs written in
Matlab 7.2 (Mathworks, Natick, MA) supplied with the PLS
toolbox 2.0 (Eigenvector Research Inc., Manson, WA).

Pre-processing

Because CaF, absorbs infrared light signilicantly from
900 em™" downwards, spectra were cut in this region. For
this analysis, data were reduced to the 900-1800 cm™
fingerprint region, which actually corresponds 1o the most
informative region. Spectra ol BCC and colon images were
then vector-normalized (i.e. zero-centred and variance-reduced
to 1) before EMSC was run. The rationale for EMSC is the
correction of sample-to-sample variability caused by physical
but not chemical dilferences.® EMSC was [irst introduced by
Martens and Stark to remove interference spectra and light-
scattering effects from near-infrared collected data.®® In this
article, we adapt the EMSC model lor correcting mid-infrared
spectra from the contribution of the parallin signal. Briefly,
any spectra s; of the dataset can be described as

si=af + b+ P+ ¢ (1)

where § is the estimation of the dataset (usually the average
data). I the interference spectrum (in our case, paraffin) and P
a polynomial which accounts lor light-scattering effects. These
vectors are fitted with the coelficients a;, b; and ¢; respectively.
The residue ¢; gives an estimation of the accuracy of the fitting
model. The EMSC corrected spectrum s, is then processed
as follows

Yicarr = ';: + {’l'x”.f [2:'

In this study. the estimation of the dataset for each image was
chosen as the average spectrum within the image. Light-
scattering effects were modelled with a four-degree polynomial
function.

Paraffin model

Paralfin is not homogeneous so choosing one spectrum or even
an average spectrum would not model the paraffin contribu-
tion properly. Consequently, PCA on a set of paraffin spectra
was run to keep the maximum variance in the paraffin dataset
while reducing the amount of data. Spectra were averaged on a
2-pixel-size square to reduce noise and further vector-normal-
ized. A defined number of loads from PCA was then
introduced in the EMSC model (vector I).

We also assessed the need for a quality test prior to PCA,
Paraffin spectra which do not comply with defined eriteria
were excluded from the dataset; spectra with low background
(average absorbance in the 1800-1900 cm™' region comprised
between —1 and 0.35) and sufficient intensity (average
absorbance in the 1460-1470 cm ™" region comprised between
0.3 and 1) were kept. Then the ratios Ags9_9s0/A41420-1450 and
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.e'l|(.|]||_|';“n){z‘1|4:[j_ 14z WEIC Compl‘ll(’:d {(where /1.940_93“ and
Aygon-1700 correspond to absorbance due to biological mole-
cules and A4\ 430.1430 corresponds to deformation vibrations of
CH bonds. which are paraffin and tissue constituents). Spectra
whose ratio values were within [=1.6 —=0.9] and [-1.3 —0.82]
respectively passed the test for they accounted for a low
background in the [first case and a Jow protein content [rom
possible contaminants in the second. The Savitsky-Golay first
derivative on a 31-point window and a third order polynomial
was applied. Again, spectra whose [irst derivative ratios
Asso- 100l A1az0-1500 and A yyg0-1250/4 1430 1500 were included in
the intervals [—0.04 0.1] and [—0.06 0.1] respectively were not
excluded. Following these quality tests, a minimum of 3700
spectra were used for PCA.

Cluster images

K-means clustering was used to regroup spectra that show
similar spectral characteristics. This method has already proved
its potential for IR-analyzed cancerous tissues."** Spectra
within a same cluster should describe similar biological proper-
ties. K-means clustering is a non-hierarchical clustering method
that relies on the minimization of the squared distances between
the data and their cluster centre.”” For the first iteration, k
spectra (k corresponding to the number of clusters selected by
the user) are chosen randomly and the program computes the
distances between those k spectra (initial cluster centres) and the
remaining dataset. Spectra closest to a particular cluster centre
are grouped into the same cluster. Then, new cluster centres are
computed (average spectrum for each cluster) and a new
reassignment is processed. The program stops when a certain
convergence criterion is reached. In this study, K-means
maps were caleulated several times to make sure a stable
solution was reached: the percentage of convergence was
set 10 99.9% in all cases. The retained number of clusters was
set to 11, which appears to match the histology of the epithelial
tissues analyzed.

Hierarchical clustering analysis

HCA was used on cluster centres in order to quantify the
discriminating power of our processing methods. HCA
regroups spectra into clusters on a minimal distance eriterion.
The result of such a clustering is displayed in a tree-like
diagram called a dendrogram. Neighbouring spectra are
grouped into a same cluster. The distance between each cluster
gives an estimation of the spectral differences. Euclidian
distances and clustering using Ward’s algorithm were caleu-
lated using built-in Matlab functions from the Statistical
toolhox.

Results and discussion
Paraffin variability and modelling

The parallin contribution must be eliminated from the dataset
because it interferes with the tissue signal so it must be
modelled as precisely as possible. The quality test on paraffin
spectra prior to EMSC was necessary and aimed at removing
spectra with a significant contribution in the spectral
regions devoid of paraffin vibrations caused by possible

contamination. Indeed, those spectra could bias the signal
correction and lead to a misinterpretation. Fig. | shows the
first 15 principal components of the two paralfin datasets
(block A and block B). For each type of paralfin, principal
components describe dissimilar characteristics. Because we are
only interested in the shape of the principal components (PCs),
only the relative intensity to the baseline (dotted line) is
relevant. In Fig. 1(a),(b), only the type of substrate changes
(Cal; and ZnSe, respectively). The apparition of sinusoid-like
curves in Fig. 1(b) 1s very specific of the contribution of the
ZnSe window. Indeed, ZnSe has a higher refractive index than
Cal; (ca. 2.4 versus ea. 1.4 in the mid-infrared region) which
could lead to strong interferences between refracted light
beams. This phenomenon is quite significant with a ZnSe
substrate for it is present right from the second PC. CaF; also
produces interferences between refractive beams but those
interferences are quite negligible for they are present only from
the 12th PC on. In Fig. 1(b},(c), similar ZnSe windows were
used [or the two paralfin blocks. Again, interferences between
refracted beams are present in Fig. [(¢). The [requency of these
oscillation was estimated in both cases: paraffin block A
produced oscillations with a frequency of 1210 em™" versus
1050 cm™' for the other block. This difference could be
explained by the difference of thickness between the two
sections (10 pum lor block A and 8§ pm lor block B)
Consequently, the use of CaFsubstrates leads to less inter-
ferences to correct.

Paraffin spectra should be removed from the dataset prior 1o
K-means clustering. The importance of this correction on
results of K-means clustering of the spectra is illustrated in
Fig. 2. This figure shows the H&E stained photograph (a) with
two tumour sites (outlined) and K-means results (b) on the
BCC sample without elimination of the interference spectra.
Up to nine clusters where chosen, but no discrimination
between different skin constituents can be detected. This result
shows that paraffin variability is higher than sample variability
and needs removing. The method employed to subtract the
paralfin signal in IR maps was an outher detection based on
the fitting coefficient from the EMSC model. The fit coefficient
a; and the residue ¢; are plotted for all spectra from the IR
image in Fig. 3. Spectra with a low [itting coefTicient, here
below 7, correspond to paraffin spectra. Thus, if spectra with
fitting coefTicients below 7 (threshold) are removed from the
IR map, most paraffin will be eliminated artificially. Further
outlier detection can be undertaken with the residue ¢, for
which we chose a threshold value of 0.2. Optimization of
threshold values can be performed so as to remove as many
outliers as possible. Cluster maps in Fig. 2 panels (¢)}-(I) were
obtained using the outhier elimination. The latter proves as
useful as most paraflin spectra are removed from the image,
permitting the identification of histological structures ol the
skin sample.

In light of the differences among paraffin blocks, paraffin
signal corrections have to be adapted in order to reproduce the
paraffin features as precisely as possible. Because paraffin is
not homogeneous within a tissue section, choosing the average
spectrum is not the optimal choice. Indeed, Fig. 2(c) shows a
K-means map obtained from spectra corrected using the
average spectrum of paraffin in the EMSC model. This model
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Fig. 1  Average spectrum and first 15 PCs of paraffin spectra (left, from top to bottom) and three randomly chosen spectra (right) from block A on
a CaF, window (a.d), block A on a ZnSe window (b.e) and block B on a ZnSe window (c.f). Percentages on the right-hand side correspond to the
percentage of the vanance accumulated with the first 3. 9 and 15 principal components respectively.

spectrum corresponds here 1o the average of 3700 spectra
collected on a thin section of the same paraffin than the one
employed for the tissue embedding. Although main skin layers
are detected (epidermis in yellow, dermis in blue and green),
the model lacks sensitivity as one of the two tumour sites
(right-hand side) is not identified properly.

A better way ol modelling parallin is applying Principal
Component Analysis on the set of paraffin spectra. It helps to
reduce the number of variables while keeping the maximum of
variance of the dataset.”® The major issue using PCA is the
selection of the number of principal components that best
describes the dataset. Plethora of criteria are currently used in
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Fig. 2 Cluster maps on a superficial BCC sample. Panel (a): H&E stained section (* epidermis, + dermis. BCC is outlined). Panel (b): K-means
map obtained on the IR image without outlier elimination. Each colour corresponds to a particular cluster. Panels (¢}-(f): cluster maps with outlier
elimination for different paraffin models (average spectrum. 3. 9 or 135 first principal components respectively).
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Fig. 3 Fit coellicient and residue (log scale) from the EMSC model
for all the spectra within a superficial BCC IR image.

chemometrics for this selection: among them are the cumula-
tive percentage variance (CPV), the average Eigen value
(AEY), Cattel’s scree test and the scree test on the residual
percent variance (RPV). Valle er al made a comparison of
these methods and discussed their effectiveness.™* Briefly, CPV
computes the percentage of the variance described by the PCs
kept in the model and the user defines a threshold value
(usually 90-99% of the variance), the AEV approach keeps
PCs 1 which the Eigen value is superior to | (1 corresponding
to the average Eigen value), Catlel’s scree test and the scree test
on the RPV plot the Eigen value or the RPV against the
number of PCs. The RPV is described as:
m
5 3)
XA
j=1

RPV(/)=100

where [ is the number of PCs kept in the model, ; the Eigen
value associated with the jth PC and m the number of
variables. The scree test searches for a 'knee” point in the curve,
which is where the optimal number of PCs is reached. Table |
summarizes the different threshold values obtained with the

Table 1 Number of principal components that should be kept
depending on the different criteria, for the two paraffin blocks

Cumulative

percentage variance  Average Cattel’s Residual

Eigen  scree  percent
Type ol parallin  90% 99% vilue  test variance
Paraffin block A 4 10 2 7 6
Paraffin block B 3 10 I 6 6
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Fig. 4 Cluster maps on a colon carcinoma xenograft. Panel (a): photomicrograph of the tissue section deposited on a ZnSe substrate (* necrotic

tissue, + tumour tissue). Panels (b)-(d): K-means map obtained on the IR image. Each colour corresponds to a particular cluster. Note that only the
patalfin model changes (first 3.9 and 15 principal components respectively),

two paraffin blocks used in this study. The appropriate
method is not obvious, which 1s why we tested three paralfin
models using the first 3, 9 and 15 PCs. Because PCA on
paralfin spectra was run on mean-centred spectra, the average
specttum  of paralfin was added to the [irst principal
components chosen for each paraffin model studied.

K-means maps

Fig. 2(d)(F) depicts cluster maps on the BCC sample using,
respectively. the first 3. 9 and 15 principal components for the
paraffin model. Similar processing parameters were used for
all three images. Clusters are sorted out following an
increasing order. The percentage of spectra within the three
main clusters varies depending on the paraffin model uvsed,
which clearly indicates an impact on the spectral correction. At
first glance, main skin layers are outlined. Dark blue and green
clusters are associated with the dermis, yellow areas corre-
spond to the epidermis and the light blue cluster corresponds
to the stratum corneum. In all cases, BCC sites (red and light
red) are localized, which proves that IR spectroscopy is
sensitive enough for the identilication of lesions within a
complex tissular structure. When 9 or 15 principal components
are used to model paralfin, tumour heterogeneity is high-
lighted (which could be associated to tumour progression) and
more clusters appear at the level of the dermis, Furthermore,
there is a perfect matching between the H&E stained image
and the reconstructed pseudo-colour image. This methodology
was used to process infrared spectral images [rom other types
ol paralfin-embedded cancerous skin lesions (basal cell
carcinoma and squamous cell carcinoma) and again, tumour
areas were perfectly outlined, without any false positives (data
not shown}.

Similar processing methods were applied on the colon
sample. Outlier detection was undertaken by plotting the
values of the fit coefficient and the residue from the EMSC
correction to determine threshold values. Fig. 4 displays

cluster maps obtained [rom the colon sample. Panel (a) is the
photomicrograph ol the specimen, mainly constituted of
tumour and necrotic tissues. Panels (b)-(d) depict cluster maps

fraction (%)

1 2 3 4 5 8 7 & 9§ {014
26 27 47 53 75 86 68 10 @ 18 22

18 25 42 52

Fig. 5 Cluster map on a superficial BCC sample. Distances for
K-means clustering were computed (a) across the 900-1800 cm ' range
and (b) outside the paraffin region (1350 1500 em™).
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Fig. 6 Cluster maps [panels (a)-{c)] and matching dendrograms on cluster average spectra from the superficial BCC sample [(d)-([)]. Panels (a)-(c)
refer to the number of principal components used in the paraffin model (first 3, 9 and 15, respectively). Each colour in the dendrogram accounts for

the corresponding cluster in the K-means image.

obtained with the first 3. 9 and 15 PCs of paralfin. Again,
clusters are sorted out according to their relative importance.
For all cases. it is clear that the method performs well and
permits the identification of any tumour, particularly by
discriminating it from the necrotic tissue and other histological
structures (stroma).

In the previous examples ol clustering, inter-spectral
distances were calculated on the 900-1800 em ™' range. Fig. 5
shows cluster maps computed on the BCC sample on two
different spectral ranges with a paraffin model of 9 principal
components. In panel (a), distances were computed on the
900-1800 em™" range. In panel (b), distances were computed
outside the paraffin region, on the 900-1350 and 1500
1800 cm™" ranges. A peculiar cluster, cluster 5. is differently
spatially distributed across the image. Spectra within that
cluster might contain meaningful information in the spectral
paraffin region [panel (a)] but are not noticeable in panel (b},
Those spectra might describe a possible heterogeneity during
the paraffinisation of the tissue. It seems that this phenomenon
is localized in the junction between the stratum corneum and
the epidernus.

Hierarchical clustering analysis (HCA)

Because 1t is difTicult to assess the effectiveness of the paraffin
modelling (especially between 9 and 15 principal components)
on cluster images, we compuled dendrograms on cluster
averages from the BCC sample for the different paraffin
models [pseudo-colour maps presented in Fig. 2(d)—(f)]. Fig. 6
panels (d)(f) display dendrograms on cluster averages from
the BCC sample using 3, 9 and 15 first PCs for the paraffin
model respectively.

The heterogeneity scale in the first dendrogram is much
higher, reflecting the fact that the underlying variability of the
dataset is more important. Because only 3 PCs from paraffin
were used lor the EMSC, skin spectra still contain paraffin
features. Indeed, i we compare the number of outlier spectra
detected by the method described earlier, fewer paraffin
spectra are removed from the spectral image when a 3 PCs
model is used (1819 out of 6344) compared 1o a 9 or 15 PCs
paraflin model (2221 and 2329 respectively). In addition, the
clustering of the data after EMSC with the first three PCs of
paraflin contains two clusters (1 and 2) that are irrelevant.
These clusters, localized in the tissue/paraffin junction
correspond to spectra where the contribution of paraffin has

I
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Fig. 7 Cluster centres from the K-means map in Fig. 2(d) in the
paraffin region. Each colour corresponds to the colour of the cluster.
Cluster averages {rom clusters | and 2 are in solid lines.
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not been corrected properly and convey little information. As
shown in Fig. 7, parallin peaks (located between 1360 and
1500 cm ™) [rom the average spectra of clusters | and 2 stand
out from the other spectra due to their peak heights and
baselines in this spectral region. Considering the irrelevance of
these two clusters, the data were further processed using 13
clusters but no supplementary information could be extracted
at the level of tumour areas (data not shown).

Besides, all models succeed to classify BCC cluster averages
(red and light red) in the same cluster. BCC cluster averages
are linked to epidermis-like clusters, which is coherent with the
fact that superficial BCC develops from keratinocytes of the
basal cell layer of the epidermis, Differences can be observed in
the epidermis: two clusters (5 and 9) are associated with this
skin layer with a paraffin model using 9 PCs whereas only one
(cluster 9) corresponds to the epidermis with a model with
15 PCs. As shown in Fig. 8, the average spectra of clusters 5
and 9 from Fig. 6(b) are very similar. Moreover, they are very
similar to the average spectrum of cluster 9 from Fig. 6(c) in
region II (corresponding to paraffin vibration bands) but
differences are quite significant in the 1200-1350 em™' region
(where there are no paraflin vibration bands), As noted earlier,
the contribution from interferences between refracted beams
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appeared from the 12th PC for paraffin block A on a CaF,
substrate. It is the consequence of these interferences that
intervenes between panels (b) and (c) and it is not associated
with the modelling of paraffin vibration bands. Similar
remarks are noticeable among clusters associated with the
dermis [clusters 3, 7, 8 and 11 for panel (b) and clusters S, 6, 8
and 11 for panel (c)]. This phenomenon is even more
important when a ZnSe substrate is employed for they are
present as [rom the second principal component,

A proposed method to assess the accuracy of a model to
discriminate between the epidermis and BCC is to focus on the
heterogeneity. Ratios between the heterogeneity between
the epidermis and BCC and the highest heterogeneity within
the dendrogram (excluding the small clusters mentioned
above) could give information on the discriminative power
of the processing method (see corresponding black dots in
Fig. 6). A 3 PCs model [or paraffin resulted in a lower ratio
(0.0913) compared to a 9 PCs model (0.352) or a model with
15 PCs (0.278). Thus it seems that 9 PCs are best to describe
the paraffin block A. A lower discriminating power [or a
15 PCs model might be associated with a less accurate
modelling ol the dataset. In lact, there should be a compromise
between good modelling and an over parameterization of the
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Fig. 8 Cluster centres from clusters 9 and 5 (dashed lines) from Fig. 6(b) and cluster 9 from Fig. 6(c) (solid line). Panel (a) depicts spectra in the
900-1800 cm ' range, panels (b) and (c) give a magnified view of regions I and II.
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data. Indeed, in the latter case, spectra are modelled with
interferences between refracted light beams at the interface
between the parallin layer and the CaF, substrate, which are
not associated with molecular vibrations from biomolecules.
In addition, these interferences are modelled from a ‘paraffin
on CalF;" system which is not our real system (skin embedded
in paralfin on CaF,). However, one can notice that the spatial
repartitioning of clusters associated with BCC [clusters 6 and
10 for Fig. 6(b) and clusters 7 and 10 lor Fig. 6(c)] is not much
allected by the modelling compared 1o the structures of the
dermis.

Conclusions

Because [ormalin-fixed parallin-embedded tissues are an
important source ol information for retrospective approaches,
particularly in cancer studies, they are widely used in standard
analyses as well as in new methodologies such as FTIR
spectroscopy. Paralflin  has the advantage of preserving
molecular structures and of being compatible with immuno-
chemistry but its absorption bands are significant in the mid-
infrared region and mask molecular vibrations associated with
the tissue. We have shown that EMSC performed very well for
correcting spectra from the paraffin contribution. Owing to the
high variability of the paraffin signal, it was better to run
Principal Component Analysis on parallin spectra to improve
the EMSC efficiency. When combined with EMSC, K-means
clustering was very powerful [or the identification of different
types of tumours (colon and skin). This methodology
permitted both precious molecular and spatial information
to be obtained. We sce this processing as a valuable tool for the
analysis of spectral images of paraffined tissues and it
represents a real breakthrough in the development of FTIR
spectral imaging as an innovative tool for the histopathologi-
cal examination ol tissues. In [act, spectral acquisition is
undertaken directly on the sample, without any chemical
treatment, and data processing can be automated in order to
highlight histological structures without any staining. Further
investigation will focus on the development of the automation
of the paraffin correction by taking into account the variability
(due to aging and origin for example) of the paraffin signal
across the range ol tissue banks. Such a development could
give new types ol diagnosis and prognosis markers in cancer
pathologies.
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Caractérisation des cancers cutanés par micro-ineaigdrarouge

Perspectives de l'article 1
Le déparaffinage numérique des images IR dévelappé&rmet de retirer artificiellement les zones
de paraffine et de s'affranchir de sa variabilééglles spectres enregistrés sur le tissu, mass san
éliminer le signal de la paraffine. Les méthodesélka sur I&éparation de sourcepermettent
qguant a elles d'extraire des spectres de référmmutenus dans un mélange. Ces méthodes ont été
appliguées avec succes au sein de notre laboragtoirele déparaffinage numérique de spectres
Raman enregistrés sur une coupe de mélanome (Gabiak, 2009; Gobinet et al., 2007). Dans le
cadre de la these de M. David Sebiskveradze (feraeat Institut National du Cancer, INCa), ces
méthodes de séparation de sources ont été apiqué&espectres IR. Elles reposent sur

1/ I'analyse en composantes indépendantes (ACIestuine généralisation de I'ACP, pour
extraire des spectres de référence de la paraffine

2/ la soustraction des spectres de référence aielsgctre de I'image.
L'estimation de la contribution des spectres déreéfce repose sur les NCLS (Non-negatively
Constrained Least Squares) qui permettent d'aves doncentrations positives, ce qui est
physiqguement admissible.
Apres déparaffinage numeérique des spectres IRclassification classique de type K-means a été
appliguée et comparée a la classification obterardgpméthode référencée dans l'article #1. Les
premiers résultats obtenus par ICA suivie des NQI@t pas été concluants jusqu'a présent
(Sebiskveradze et al., 2008).

Par ailleurs, peu d'études sur les effets du défpage chimique sont disponibles a I'heure actuell

Il a été montré que ldéparaffinage chimique est rarement compleet que quelques résidus de
paraffine sont détectables par spectroscopie R¢@d&maolain et al., 2005a; O Faolain et al., 2005b;
Short et al., 2006). Nous avons comparé l'effet diggsaraffinages chimique et numérique par
EMSC sur les résultats d'une classification par éans pour une coupe de tumeur cutanée (Figure
11.02).
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Caractérisation des cancers cutanés par micro-ineaigdrarouge

Figure 11.02 : Effets du déparaffinage chimique surun clustering K-means
La figure de gauche a été obtenue par un clustdesgpectres corrigés de la paraffine (cf méthode
EMSC de l'article 1) cette image pseudo-couleugtéaralidée par I'anatomo-pathologiste. L'image
de droite représente le clustering obtenu sur Imen2one d'acquisition mais aprés déparaffinage

chimique de la coupe.

Dans les deux cas, les zones tumorales (en bleut) globalement les mémes, bien que la

morphologie soit un peu modifiée sur I'échantilt@paraffiné chimiquement. Il semble en effet que

les marges de la tumeur ne soient pas aussi bfeniede Nous avons également calculé le spectre

moyen de l'image spectrale enregistrée sur I'étluantéparaffiné et nous avons pu mettre en

évidence depics résiduels de la paraffine(Figure 11.03). Compte tenu de ces résultatssil e

préférable de continuer I'analyse par EMSC desdiasn déparaffinés.

25}
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Figure 11.03 : Le déparaffinage chimique n'est pasomplet

Si on calcule le spectre moyen sur une coupe de géparaffinée chimiquement, alors ce spe
moyen comporte des pics résiduels de la paraffiaeparaffine n'a donc pas été compléten

enlevée.

ctre
ent

La classification en K-means est appelée glassification dure dans le sens ou un spectre

appartient ou n'appartient pas a un cluster doihméest donc pas possible de nuancer le degré

d'appartenance a un cluster. A l'opposé, il exdsteclassifications flouestelles que les fuzzy C-
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Caractérisation des cancers cutanés par micro-ineaigérarouge

means. Cette méthode de classification permetridlzr a chaque spectre des "degrés
d'appartenance" aux différents clusters. Si pouwpsfier, on assimile ce degré d'appartenance a
une probabilité d'appartenance, il est alors ptessib mettre en évidence des spectres qui sont par
exemple a 80% dans le cluster associé a I'épidsamemais aussi a 20% dans le cluster associé a
la tumeur. Cette approche permet ainsi d'avoir aceles informations complémentaires sur
I'organisation tissulaire, notamment au niveau’oheerface entre deux clusters. Ces méthodes sont
actuellement développées au sein du laboratoire daoadre de la thése de David Sebiskveradze

(financement INCa).

I1.4 Article #2 : Differential diagnosis of cutaneais carcinomas by infrared

micro-imaging combined with pattern recognition

Contexte

Le déparaffinage numériqgue d'une image spectradi@rouge est désormais possible, et la

combinaison avec une classification de type K-mgserset de reconstruire des images pseudo-
couleurs de contraste élevé. Cette analyse esteuite'descriptive” dans le sens ou elle permet de
décrire et de mettre en évidence difféerentes strestau sein d'un tissu, en y associant une

signature moléculaire/spectrale. L’identificatiomsdstructures complexes passe par une étape
cruciale de comparaison des images IR pseudo-asudec les coupes histologiques colorées HE

correspondantes; ceci requiert I'expertise d’'untgraire anatomo-pathologiste. L'analyse de la

signature associée a un cluster permet égalemaatétier a des informations sur la composition

moléculaire de la structure correspondante. Ceaitdyse permet de construire une banque de
marqueurs spectroscopiques spécifiques des difé&restructures tissulaires normales, bénignes

et/ou malignes.

Méthodes

Environ vingt coupes de biopsies incluses en paeafbnt été analysées. Sur la base des
correspondances cluster/structure histologiquemodele de prédiction par analyse discriminante
linéaire a été développé. Ceci a permis d'analgselaveugle des échantillons dont 'examen
histologique conventionnel et le diagnostic sontoimus au moment de I'analyse. Différents
prétraitements des données spectrales ont été wfatéd'optimiser la discrimination : dérivation,
réduction de données par ACP, sélection de gampedrales par des tests statistiques (test non-

paramétrique de Kruskal-Wallis) ou par des algangk génétiques.
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Résultats

L'optimisation des modeles de prédiction constno@s LDA nous a permis d'opter pour un modéle
a huit classes, permettant de décrire I'ensemislestilectures histologiques que l'on peut rencontrer
au niveau des carcinomes cutanés (épiderme sadergm réactionnel, stratum corneum, stroma,
stroma inflammatoire, carcinome basocellulaire ciceme spinocellulaire, maladie de Bowen).
Une fonction Matlab a été créée afin d'appliquenteéle de prédiction directement sur une image
spectrale. Un code-couleurs simplifié a été addpbdés couleurs pour les trois types tumeur, une
quatrieme couleur pour le tissu normal et une @eenpour mettre en évidence les pixels/spectres
qui n'ont pas été classés avec precision par tidigee (probabilité d'appartenance a la classe

inférieure a 0.75).

Conclusion

L'optimisation des prétraitements ainsi que la dia des variables discriminantes (nombres
d'onde) est une étape fastidieuse ; mais unedsiparametres optimaux déterminés, I'analyse par
LDA d'une image spectrale d'environ 35 000 sped¢ses une zone d'environ 1800x700 pumz?) dure
moins de dix secondes. Avec les imageurs infraralgg@ouvelle génération ultra-rapides, il est
maintenant tout-a-fait envisageable d'implémenitaraferie infrarouge au sein des laboratoires
d'anatomo-pathologie.

En ce qui concerne les modeles prédictifs dévemdpés de cette étude, un point important
concernant l'apprentissage du modele doit étreiaréélEn effet, dans un premier temps, nous
avons preféeré de ne pas considérer les annexeséegtacelles-ci présentant des structures assez
complexes. Bien entendu, il est indispensable deanelure pour obtenir un modele amélioré, et
plus en rapport avec la structure réelle des tisses annexes cutanées sont des zones de forte

prolifération cellulaire qui doit étre distinguée & prolifération tumorale.
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Non-melanoma skin cancer includes basal cell carcinoma (BCC), squamous cell carcinoma (SCC) and
Bowen's disease. The differential diagnosis of these lesions is sometimes difficult and relies on the
histopathological examination of surgical specimens. However, 4 precise differential diagnosis is crucial
for an accurate therapy and thus better patient care. FTIR spectral micro-imaging was applied directly
on formalin-fixed paraffin-embedded samples of non-melanoma skin cancers. Chemometric and
multivariate statistical analyses were developed to generate an automated TR-based histology without
any chemical dewaxing. Different prediction models were developed using linear discriminant analysis
combined with data reduction by Principal Component Analysis (PCA) or by wavenumber selection
using statistical tests or genetic algorithms. Pseudo-colour maps were reconstructed and compared Lo
conventional histology procedures. High correlation was obtained between the prediction maps and the
histology which proves the great potential of FTIR spectroscopy for the differential diagnosis of skin

carcinomas.

Introduction

Skin cancer is now one of the most common types of cancer in the
light-skinned population. Non-melanoma skin cancers (NMSCs)
are the most frequent: more than one million cases occur annu-
ally in the United States.! They include basal cell carcinoma
(BCC) and squamous cell carcinoma (SCC). BCC accounts for
about 80% of these lesions: it mainly affects people over 55 years
of age in sun-exposed body areas. Its origins are still unclear, and
it may arise [rom interfollicular basal cells or keratinocytes in
hair follicles or sebaceous glands.>* While BCCs develop de nove
(.e. in the absence of a precursor lesion), skin SCC development
is a multistep process. They mostly develop from precancerous
lesions such as actinic keratosis or Bowen's disease (carcinoma in
site) and can, for example, produce metastases in the lung.>
The histopathological characterisation ol a biopsy remains the
gold standard for the diagnosis of NMSC. It is based on the
morphological interpretation of hematoxylin-and-eosin (H&E)
stained sections of the biopsy. It relies on the expertise and the
know-how of clinicians and pathologists, and can therefore lead
to some discrepancies in the interpretation.” Since BCC and SCC
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present different growth patterns with metastatic risks for SCC,
a precise differential diagnosis is crucial for an accurate therapy
and thus better patient care.

Fourier Transform Infrared (FTIR) spectroscopy has been
successfully used to discriminate between tumours and healthy
skin®™ and appears as a method of choice to tackle this issue. It
probes structural and molecular information which is charac-
teristic of the histopathological state of the tissue. Contrary to
conventional histological H&E staining, spectral imaging can
be performed directly on paraffin-embedded tissues without
any staining, avoiding also possible alteration of the tissue
induced by chemical dewaxing. Because [ormalin-fixed paraffin-
embedded biopsies represent a considerable source ol samples
for retrospective studies, we have recently developed a chemo-
metric processing of IR spectral data for the direct analysis of
these samples by FTIR imaging.'" In addition. the technique is
computier-processed. making the interpretation of the data
automated, objective and less prone to operator errors.

We report here a study carried out on a selected set of paraffin-
embedded skin biopsies in order to assess the relevance of FTIR
micro-imaging for the differential diagnosis ol skin carcinomas.
For this purpose, K-means clustering was applied on pre-pro-
cessed images (numerical dewaxing) to highlight relevant histo-
logical structures. Different prediction models were subsequently
buill and tested using Linear Discriminant Analysis (LDA).

Experimental
Sample preparation

Nineteen samples of formalin-fixed paraffin-embedded BCC (n
= 7). SCC (n = 7) and Bowen’s disease (n = 35) have been
selected by a pathologist (A. D.) [rom archives for this study.
Two samples of non-tumoral skin obtained from negative
secondary revisions of melanomas were also included. All the
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different samples were taken from different patients. Ten
micron-thick sections were cut and mounted on a calcium
fluoride (CaF,) window (Crystran Ltd., Dorset. UK) lor spec-
tral acquisition without further treatment. Sections were fixed
with a drop of distilled water and the windows were subse-
quently placed onto a slide warmer until complete water
evaporation for paraffin to melt and adhere to the window.
Adjacent sections from the same blocks were H&E stained for
histological diagnosis by the pathologist. For a better corre-
spondence between the histological assessment and the spectral
images. some samples were directly H&E stained on the CaF,
window aller spectral acquisition.

FTIR data collection

Infrared transmission spectra were collected with the Spectrum
Spotlight 300 Imaging System coupled to a Spectrum One FTIR
spectrometer (both from Perkin Elmer Sciences. France) using
the image mode. The device 1s equipped with a nitrogen-cooled
mercury cadmium lelluride 16-pixel-line detector for imaging
and a computer-controlled stage. Prior to acquisition, a visible
image of the sample was recorded and the area of interest was
selected by comparison to the corresponding H&E stained
section. Spectral images were collected at 16 accumulations with
a resolution of 4 em ™' (2 em™' data point interval). Each image
pixel sampled a 6.25 pm x 6.25 pm area at the sample plane
in order to record detailed tissular structures. A background
spectrum was collected (240 accumulations. 4 em™' resolution)
on the CaF; window to ratio against the single beam spectra. The
microscope was isolated in a venting Plexiglas housing to enable
purging with dry air and to eliminate atmospheric interferences.
Each spectral image consisted of about 10 00040 000 spectra
(depending on the size of the image), each containing 1641 values
of absorbances, spanning the spectral range of 720-4000 cm™,

Data processing

Spectral images were corrected [rom the contribution of atmo-
spheric water vapour and CO, absorption bands by a built-in
function of the Perkin Elmer Spotlight software. All data
processing was carried out directly on spectral images using
programmes written in Matlab 7.2 (The Mathworks, Natick,
MA) supplied with the PLS toolbox 2.0 (Eigenvector Research
Inc.. Manson, WA) and the Discrim toolbox (Michael Kiefte,
available at www.mathworks.com).

Removal of paraffin contribution

The paraffin-embedded samples have been analysed without any
prior treatment. To correct for the contribution of paraffin in
FTIR spectra, we have developed an automated processing
method based on Extended Multiplicative Signal Correction.'
For this correction, spectra were analysed in the fingerprint
region (9001800 em '), the number of principal components of
paraffin was set to 9 and the order of the polynomial to 4. For
each image, outlier spectra were determined by plotting the fit
coefficient and the residue. For a more comprehensive descrip-
tion of these parameters, the reader should refer to our previous
article.®

K-means clustering

For each image, K-means clustering was used to regroup spectra
that show similar spectral characteristics, hence similar molec-
ular properties. This unsupervised method has already proved its
potential for the processing of IR data of cancerous tissues.'™"!
K-means maps were calculated several times to make sure
a stable solution was reached. The percentage of convergence
was set to 99.9% and the number of clusters was set to | 1; which
appeared to match the histology of the cutaneous tissues ana-
lysed." The cluster-membership information was then plotted as
a pseudo-colour map by assigning a colour to each different
cluster. Each pseudo-colour map was then provided to the
collaborating pathologist to correlate the spectral maps and the
corresponding H&E stained sections. It was then possible to
build a spectral databank for each tissue type.

Prediction model

An LDA-based model was constructed on a set of 17 different
samples (15 from NMSC and 2 normal cases). The four
remaining NMSC samples (chosen randomly) were retained for
the external validation. LDA was chosen because it has been
successfully applied on speciral data collected on various tissue
types such as brain.'*!* prostate,''"" lung,' lymph nodes'” and
skin.? LDA is a supervised modeling technique that aims at
maximizing the between-class variance and minimizing the
within-class variance."® About 300 000 spectra were retained in
the library. They were then split into two groups: two-thirds in
a training set and the last third in a validation set. The LDA
model was constructed on the spectra [rom the training set and
subsequently tested on the spectra from the validation sel.
Different strategies have been lested to construct the LDA
model. First the classical *‘LDA preceded by PCA (Principal
Component Analysis)’ method was applied on the training
sel.'™ 2 PCA retains the maximum informalion about the
variance in the dataset while reducing the number of variables.*
The resulting scores were then used as inputs for LDA. Alter-
natively, first-order derivatives were directly used as inputs for
LDA. either by using the whole fingerprint zone (900-1800 ¢cm ')
or by reducing the wavenumber axis using either univariate
(Kruskal-Wallis test; KW) or multivariate (genetic algorithm;
GA) statistics.

Reconstruction of LDA images

LDA maps can then be reconstructed by applying the LDA
model to each spectrum-pixel of the images and by assigning
a colour to each different class. For each spectrum, a proba-
bility of belonging to each class is calculated, and the class
assignment is then based on the maximum probability. Because
we were mainly interested in the localisation and the differential
diagnosis of the tumours, a five-colour code was adopted. Three
colours correspond to the three types of tumours (black: BCC;
red: SCC; yellow: Bowen’s disease). Green corresponds to non-
tumour-bearing skin. When the maximum probability was
below 0.75, the class assignment was considered ambiguous,
and the pixel was then coloured in blue (class 5: unidentified
spectra).

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2009
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The different prediction models were then applied on totally
independent samples (test set, # = 4) analysed in a blind study.

Results and discussion
K-means maps

Fig. | shows K-means maps and their corresponding H&E
stained sections obtained from the three different types of
tumours. Fig. I(a) and 1(b) correspond to a superficial BCC
tumour (clusters 9 and 7) that is still attached to the epidermis
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Fig. 1 Paraffin-embedded tissue analysis using FTIR spectroscopy and

K-means clustering. Panels (a)-(I): pseudo-colour images from BCC (a),
SCC (c) and Bowen's disease (e) and their corresponding H&E stained
sections (panels (b), (d) and (f) respectively).

(cluster 10). Fig. 1(c) and 1(d) display an SCC tumour (clusters
11, 10 and 4) and Fig. 1(e) and 1([) a carcinoma in situ (Bowen's
disease, clusters 11 and 8). Each image was processed indepen-
dently. thus the colour-code is totally arbitrary and does not
permit the direct comparison ol the morphological structures
associated with identical colours in different spectroscopic maps.
White pixels represent outlier spectra that have been removed
from the image and correspond to regions where there is no tissue
but only paralfin. There is almost a one-to-one correlation
between the IR K-means-clustered images and the histology.
which proves the greal potential of the technique for the direct
analysis of paraffin-embedded biopsies by FTIR. However. no
application to clinical diagnosis can be considered as K-means
clustering does not permit differentiation between multiple
pathologies and is more adapted to exploratory or descriptive
investigations.,'

Pattern recognition techniques

A supervised pattern recognition algorithm was thus chosen for
the differential diagnosis of skin carcinomas. For this purpose,
an mitial 4-class library was built (BCC, SCC, Bowen's disease.
non-tumour-bearing skin) but the outcomes of the LDA where
not satisfactory whatever the inputs for LDA (first-order deriv-
atives or scores [rom PCA, on the whole fingerprint region or on
the reduced wavenumber axis; data not shown). Alter discussion
with the clinician and the pathologist, an 8-class model was
retained (BCC, SCC, Bowen’s disease. normal epidermis, reac-
tional epidermis, stroma, inflammatory stromal reaction and
stratum corneum). This model permitted to better distinguish the
different skin structures that can be found in most biopsies.

PCA-LDA

Prior 1o LDA, first-order derivatives were calculated and the
whole dataset was modeled using the first eight principal
components (describing more than 95% of the total variance) as
suggested in the scree plot. Different derivative orders and
numbers of principal components were tested (data not shown)
and the results presented in this manuscript correspond to
the optimal parameters. Table 1 is the confusion matrix from
PCA-LDA performed on spectra [rom the validation set.
Percentages situated in the matrix diagonal correspond to the
sensitivity between the model prediction and the histological
assignment performed by the pathologist. The average good

Table 1 Confusion matrix from the PCA-LDA model”
Prediction model

Histology | 2 3 4 5 ] 7 8

1 68.2% 0.3% 6.9% 11.1% 0% 3.1% 10.4% 0%
2 0.3% 83.6% 12.5% 0.5% 0.1% 0.3% 2.2% 0.5%
3 0% 0.1% 65.4% 12.8% 13.9% 0 7.8% 0%
4 0% 2.6% 22.4% 64.4% 0% 9.4% 0.9% 0.3%
5 Uyll G‘VI' 193% 00/“ 79.7“/:! Du/{u |.’ i U" "
6 2. 1% 3.6% 1.3% 4.0% 0% 84.8% 4.2% 0%
7 0% 0% 6.6% 0.2% 1.3% 13.7% 77.3% 0.9%,
8 0% 0.2% 0.9% 25.4% 0% 0.1% 0.1% 73.3%

“1: BCC: 2: SCC: 3: Bowen: 4: epidermis: 5: reactional epidermis; 6: stroma: 7: inflammatory stromal reaction: 8: stratum corneum.
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prediction rate is 74.6% (trace of the confusion matrix) on the
spectra [rom the validation set which is not satisfactory enough
for the in-routine use of this model [or the differential diagnosis
of skin carcinomas. It thus seems that data reduction by PCA is
not recommended for the precise detection of these types of
tumours. Although most of the variance in the dataset is
described by the first eight principal components, the informa-
tion retained is not precise enough for describing the spectral
differences between the eight groups.

LDA on first-order derivatives

Table 2 shows LDA results obtained on first-order derivatives
without any previous data reduction. The results are much
more convincing as this method results in an overall correct
prediction rate of 91.4%. In addition. the prediction rate for
NMSC (BCC and SCC) is still better (>95%) and very prom-
ising for Bowen's disease. FFurthermore, there is no mixing
between the three types of tumours. illustrating the high
potential of the IR approach for the differential diagnosis of
skin carcinomas. The slightly lower sensitivity lor Bowen’s
disease could be explained by the fact that it is a precancerous
state and likely to bear both normal/reactional and tumoral
molecular information. Some pixels denoted as normal
epidermis by the pathologist are actually false positives, they
are particularly classified as Bowen's disease and SCC lesions.
This discrepancy may come from pixels bordering the tumour,
For this purpose, LDA maps have to be compared to H&E
stained sections [or a precise localisation of misidentified
spectra. Fig. 2(a) and 2(d) show the LDA map obtained [rom
a nodular BCC lesion using LDA on first-order derivatives and
its corresponding H&E stained section. Although tumour
characterisation is correct (BCC). numerous false positive pixels
are present in the image. In fact, tumour lobes are not well
defined in the pseudo-colour map. It thus seems that this
method (LDA using first-order derivative spectra) leads to an
unsatisfactory localisation of tumour areas.

Improving the LDA performance

For improving LDA results, a reduction of the wavenumber axis
to the most statistically discriminative wavenumbers was tested
using either univariate or multivariate strategies.

@ (b)

Fig. 2 LDA maps on a nodular BCC sample using (a) LDA on the
whole wavenumber axis, (b) a KW test followed by LDA and (¢) a GA
followed by LDA. Panel (d) is the corresponding H&E stained section,
Black: BCC; red: SCC: yellow: Bowen's disease; green: non-tumour; blue:
unidentified spectra.

Wavenumber selection by a Kruskal-Wallis test. A Kruskal-
Wallis (KW) test (Matlab Statistics Toolbox) was applied on
spectroscopic data to assess the significance of the spectral
differences between the three types of tumours and normal
epidermis at each wavenumber. First-order derivative spectra
were computed on the mean spectra of the four classes of tissue
from the training set, and normalised (standard normal variate).
The p-value was computed at each wavenumber; when it was
below 0.05, the wavenumber was considered discriminatory and
thus selected for LDA. The selection of these wavenumbers is
depicted in Fig. 3(a). A total of 163 wavenumbers were selected
from the initial 451 wavenumbers from the fingerprint region.

Wavenumber selection by a genetic algorithm. Genetic algo-
rithms (GAs) are now becoming powerful tools for solving
multivariate problems,”** They are numerical search routines
that mimic the concepts of evolution. In our study, a population
of wavenumbers is randomly selected from the spectra of the
training set and only those which are the best solutions of a so-
called fitness function are kept to breed a new generation of
wavenumbers. The aim of the fitness function was to maximize
the between-groups variance to within-groups variance ratio, as

Table 2 Confusion matrix from the LDA model built from first-order derivatives”

Prediction model

Histology 1 2 3 5 6 T 8

I 96.4" [ U':r'u 'J“ i 3.6‘%- (}“ [(} U.Z‘Ml ':)‘8" o D”/u
2 (0% 96.1% 0.1% 0.8% 0% 0.1% 2.7% 0.2%
3 0% 0% 89.4% 2.3% 7.3% 0% 1% 0%
4 1% 7.6% 8.3% 74.5% 0% 7-9% 0.4% 0.3%
5 0% 0% 0.7% (1P 98.4% 0% 0.2% 0.7%
6 1.9% 2.7% 0.2% 0.8% 0% 93%, 1.4% 0%
7 0.1% 31% 6% 0.6% 0.6% 5% 85.8% 0.3%
8 0% 0.4% 0% 2.1% 0% 0.2% 0% 97.3%

“1: BCC; 2: SCC: 3: Bowen: 4: epidermis; 3: reactional epidermis; 6: stroma: 7; inflammatory stromal reaction; 8! stratum corneum,

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2009
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Fig. 3 Wavenumber axis selected by (a) a Kruskal-Wallis test and (b)
a genetic algorithm on first-order derivatives prior to LDA.

in canonical variate (CV) analysis, where the groups correspond
to the eight classes of the LDA model. The algorithm which can be
found elsewhere® included a cross-validation step using the
spectra from the validation set to prevent over-fitting. The initial
population consisted ol 80 chromosomes (wavenumbers) and
evolved over a period of 1000 generations so that a stable solution
could be reached. The outputs of the algorithm were the canonical
variate loads (linear combination of wavenumbers) that best
separate the eight classes. Because GAs are lengthy processes. the
procedure was applied on 10% of the spectra [rom the training and
validation sets and the algorithm was run 100 times for stability
reasons.”! Briefly, the first two canonical variate loads (CV1 and
CV2)were saved after each iteration of the algorithm. and for each
their magnitude at each wavenumber was compared. The first
30 variables (wavenumbers) that correspond to the highest
magnitudes were retained and sorted in ascending order because
they are the most discriminant variables. This operation was
repeated for CV1and CV2, for the 100 iterations of the GA. Then,
the occurrence of each wavenumber was normalised to the
maximum occurrence and plotted. The wavenumbers with an
occurrence above 5% were retained for LDA. The final axis used
for LDA was the union of the discriminant wavenumbers found
using CV1 and CV2 and is depicted in Fig. 3(b). A total of 254
wavenumbers were selected from the initial 451 wavenumbers
from the fingerprint region. It is interesting to note that the KW
and the GA methods lead to significant differences in wave-
number selection, particularly in the Amide 1 and IT regions.

Fig. 2(b) and 2(c) display the LDA maps obtained on the same
nodular BCC lesion as in the previous section using the most
discriminant wavenumbers determined by the KW and the GA
approaches, respectively. Tumour identification appears perfect
again: there is no mixing with either SCC or Bowen’s disease.
In addition, the spatial repartitioning of the pixels attributed
to tumour is much better — tumour lobes are well defined.
Unidentified pixels (in blue) are more numerous in panels (b) and
(c) than in panel (a). These blue pixels were erroneously attrib-
uted to tumour (BCC class) using the LDA model built on the
whole wavenumber axis displayed in panel (a).

Validation on a test set

Fig. 4 shows the LDA prediction for an independent sample
from the test set using the different models tested. The

2 3 )
class membership

) .,

fraction (%)

3 & 5 M 4 ® =

? 3
class membership

i 5
class membership

Fig. 4 LDA maps on an independent sample from the test set (nodular
BCC) using (a) LDA on the whole fingerprint axis. (b) a KW test fol-
lowed by LDA, (¢) a GA followed by LDA. Black: BCC: red: SCC;
vellow: Bowen's disease; green: non-tumour; blue: unidentified spectra.
Bar graphs (panels d, e and [) correspond 1o the distribution of the
unidentified pixels (class 5) among the four classes from panels a, band c,
respectively. Panel g is the corresponding H&E stained section.
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distribution of the blue pixels (unidentified spectra) among the
lour other classes (1: BCC: 2: SCC; 3: Bowen; 4: non-tumour) is
compared in the bar graphs by plotting their class membership
(maximum probability).

The diagnosis is accurate [or the three models as the sample is
identified as BCC (class 1. black pixels), which is in agreement
with the corresponding H&E stained section. However, some
discrepancies are noticeable between the H&E stained section
and the pseudo-colour images from the KW- and GA-LDA
models (panels b and ¢). Some spectra (5%) are wrongly classified
as Bowen's disease (yellow) which underlines a lack of specificity.
In addition, these models lead to a greater amount of unidenti-
fied spectra (blue pixels): and they are mostly similar to the
spectra of Bowen's disease (see corresponding bar graphs, panels
¢ and ). This result on an independent sample suggests that
selecting the statistically discriminant wavenumbers by univar-
iate or multivariate approaches could lead to a lack of specificity
for the differential diagnosis of cutaneous carcinoma. Similar
conclusions can be drawn from the other samples of the test set.

IL seems that working on the whole fingerprint region brings
valuable information for discriminating the different types of
tumour but can sometimes lead to a bad definition of tumour
margins (Fig. 2a).

Genetic algorithms have been successfully used to discriminate
between cutaneous lesions and normal skin,” bul in our case, the
GA approach has been tested to discriminate between different
types of skin carcinomas and between different histological
structures of the skin. The results on the test set could be
improved by optimising the different input parameters used in
genetic algorithms. However, GAs are very lengthy processes
that require a lot of input parameters and should be monitored
carefully to prevent over-fitting. For example, the computation
time required to run the hundred iterations of the algorithm was
48 hours on the relatively small subset of our dataset (10% of the
spectra).

Concerning the KW-LDA approach, these preliminary results
on the test set suggest, as well as for GA-LDA, a lack of speci-
ficity as there is a mixing between BCC and Bowen’s disease.

Improvements of the KW-LDA and GA-LDA models could
involve the development of mathematical morphology analyses
on the pseudo-colour maps to remove small areas that are not
representative of any histological structures. In addition, more
samples are required to determine whether these approaches are
relevant for the dilferential diagnosis of skin carcinomas in
clinics.

The case of skin appendages

In the eight-class model constructed on the selected sample set,
skin appendages such as sebaceous glands, eccrine glands or hair
follicles were nol taken into account. To assess the performance
of the LDA model on a specimen containing skin appendages,
a supplementary sample was studied. Fig. 5 displays the LDA
map reconstructed on a Bowen’s disease sample containing
numerous skin appendages. LDA on first-order derivatives was
used to build the map and is compared to the corresponding
H&E stained section. Tumour identification is correct as the
pixels related to the tumour are classified as Bowen's disease
(yellow) and there is no mixing with either BCC or SCC.

Fig. 5 (a) LDA map on a sample containing a lot of skin appendages
(s a) and (b) corresponding H&E stained section. Black: BCC: red: SCC:
yellow: Bowen’s disease; green: non-tumour; blue: unidentified spectra.

However, numerous [alse positives are present. They correspond
to the skin appendages (sebaceous glands, eccrine glands and
hair follicles) that should be classified as non-tumour-bearing
skin (class 4, green). In addition, the unidentified spectra (class 5,
blue) correspond to the pixels bordering the tumour, which could
suggest the presence of a transitional state.

The model was not trained to distinguish spectra that corre-
spond to skin appendages and has classified them as tumour.
Cell proliferation is high in skin appendages® but should be
discriminated from tumour proliferation. Ongoing work within
the laboratory is focused on the spectral characterisation of skin
appendages in order to build a nine-class model permitting to
distinguish skin appendages [rom other structures.

Conclusions

This manuscript proves the great potential of infrared spectral
micro-imaging for the differential diagnosis of cutaneous lesions
from paraffin-embedded samples. Direct analysis can be per-
formed without any solvent-based removal of paraffin and
prediction algorithms can be developed for an automatic classi-
fication of spectral data. Optimisation of the algorithms can be
performed by wavenumber selection using either univariate or
multivariate approaches. However, it seems that working directly
on the fingerprint region for the discriminant analysis brings the
most reliable outcomes, and could benefit from the combination
of mathematical morphology analyses. The integration of this
method 1o conventional laboratory procedures is feasible and
could provide additional molecular information to conventional
stainings. Further investigation will focus on the validation of the
models on a large test set analysed in a blind study for the clinical
translation of the methodology.
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Caractérisation des cancers cutanés par micro-ineaigérarouge

Remarques sur l'article #2

La finalité de cette étude est d’évaluer le potdrde la microspectroscopie vibrationnelle dans le
diagnostic différentiel BCC/SCC/maladie de BoweresQypes de tumeurs, d’origine cellulaire
commune, sont difficilement distinguables lors txdmen clinique. Il est cependant crucial de
pouvoir les différentier car, contrairement aux BA&s SCC présentent des risques d’évolution en
métastases ganglionnaires et a distance. Les S@@erent par conséquent un traitement et une
surveillance spécifiques. Il aurait été aussi perit de s'intéresser aux Iésionstylee kératose
actinique car prés de 10% des kératoses actiniques peugedévelopper en SCC (Fuchs and
Marmur, 2007). Cependant, peu de kératoses acéisifucluses en paraffine étaient disponibles
lors de l'étude, car celles-ci sont principalem@aitées par cryothérapie. Les lésions de type
maladie de Bowen représentaient alors un bon camiproar ce sont des Iésions de I'épiderme de
méme type que les SCC mais qui ne franchisseriagamse basale.

De maniére générale, les études spectroscopiquelsD#a nécessitent une étape préliminaire de
réduction de données par ACP. En effet, il convi#gavoir un nombre beaucoup plus élevé de
spectres que de variables (Wang and Mizaikoff, 2008 nombre de composantes principales doit
ensuite étre estimé par des validations croiséass Dotre étude, plus de 200 000 spectres ont été

collectés, la réduction de données n'était donampesssaire.

Le choix du nombre de classesst un facteur trés important. Pour les premigsais, nous ne nous
sommes intéressés qu'a la discrimination épideiffézkhts types de tumeur, la finalité du projet
étant la mise au point d'un outil d'aide au diagnadifférentiel. Cependant, lors de I'analyse en
aveugle d'une coupe, des structures telles querlmedou la réaction inflammatoire étaient mal
classées car elles n'étaient pas incluses dansdelen L'inconvénient de la LDA est que chaque
objet est obligatoirement attribué a une, et inf@s possible de créer une classe de type 'lsteuct
inconnue”. Un modéle a 4 classes n'était donc pasolution optimale dans notre cas. En
concertation avec nos collaborateurs cliniciensisnavons ajouté deux classes (stroma et stratum
corneum) et avons reconstruit un modéle LDA a Gsda (BCC, SCC, maladie de Bowen,
épiderme sain, stroma, stratum corneum). La maticeonfusion sur les spectres de la validation

interne alors obtenue est la suivante :
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Prediction|
Anapath.

BCC

SCC

Bowen

Epiderme

Stroma

SC

BCC

94.77

0.20

0

3.85

1.13

0.0437

SCC

0.20

95.47

0.15

1.8

2.21

0.17

Bowen

0.14

0.023

96.81

3.03

0

Epiderme

8.23

5.42

13.55

66.82

5.77

Stroma

0.68

3.19

0.009

1.75

93.73

0.64

SC

0.76

0.45

0.0517

3.31

0.22

95.20

Tableau 1 : Matrice de confusion pour un modéle a 6lasses
La matrice de confusion compare l'attribution déssses données (en ligne) par l'anatono-

pathologiste et (en colonne) celles données panddeéle LDA. Les chiffres correspondent
pourcentages de classification des spectres. Leargasur la diagonale (en rouge) représente

bonnes prédictions effectuées par le modele.

I<'j]ux
t les

L'analyse de ce tableau permet de valider le faemtiel de la technique. En effet, les tumeurd son

bien caractérisées (plus de 94% de bonne prédjaiahy a trés peu de mélange entre les types de

tumeurs. Par contre, on note la présence de nomlgex-positifs, en particulier pour la maladie

de Bowen : plus de 13% des spectres d'épidermeativibiués par le modéle comme faisant partie

de la classe maladie de Bowen. Une analyse comptéire a permis d'isoler ces spectres

d'épiderme mal classés et de voir qu'ils provemndmrs du méme échantillon. Un second examen

histologique approfondi a mis en évidence épiderme particulier de type réactionnel

(modification de I'épiderme due a la présence dédmn). De plus, la reconstruction des images

LDA permet de comparer les classifications LDA ales classifications de type K-means, ces

derniéres ayant été validées par les clinicienscpmparaison avec les coupes colorées (cf. Figure

11.04).

faction [ %]

fraction [%]

Figure 11.04 : Comparaison d'une classification LDA(6 classes) et d'un clustering K-means

La figure LDA (gauche) comporte 6 couleurs difféesy chacune représentant une classe définie
(1 : BCC, 2: SCC, 3 : Bowen, 4 : Epiderme sain,3roma, 6 : SC). La figure K-means (droite)
comporte autant de couleurs différentes que deerhigici 11). Elle met en évidence des structlires

1
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au sein de la coupe, la comparaison avec la conlpeée nous a permis d'effectuer les attributipns
suivantes pour la coupe K-means :

- clusters 2-3-4-6 : SC

- cluster 7 : Epiderme sain

- cluster 11 : Tumeur : maladie de Bowen
- clusters 9-10-8-5 : Inflammation

D'apres cette figure, l'inflammation (non prise @mpte dans le modele a 6 classes) apparait
comme appartenant a la classe de type BCC par delma 6 classes, ce qui n‘est évidemment pas
acceptable pour une application clinique. Compte tdes résultats obtenus, nous avons cherché a

améliorer le modeéle en ajoutatéux classes supplémentairesépiderme réactionnel et stroma
inflammatoire.

Perspectives l'article #2
Nous avons également comparé les signatures dpscttes trois types de lésion. Pour cela, les
spectres moyens des trois classes correspondanpesti{r du "training set" du modéle) ainsi que

les spectres "écart-type" ont été calculés. LareiguO5 représente les spectres moyens +/- ['‘écart
type pour les trois types de tumeurs.

BCC

sSCC

Bowen
Moyenne

_ _Ecat-type

Absorbance (a.u.)

fwr———=ulif}' 4

Wavenurrber (cnmt)

Bbsorbance (au.)

Wavenurmber (crm')

Figure 11.05 : Mise en évidence des différences spteales entre les trois types de lésion
La comparaison des spectres moyens (en graskeeart‘type (en pointillés) permet de mettre|en

évidence des différences spectrales significateugise les spectres de BCC, SCC et maladi¢ de
Bowen.

v
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Ces resultats mettent en évidence une variabilitg importante pour les lésions de type carcinome
spinocellulaire, ceci est sans doute lié aux diffés stades de différenciation de la tumeur, qui
n'existent pas chez les deux autres types de lédsgandifférences moléculaires mises en évidence
correspondent principalement aux vibrations asssci@ 'ADN et a I'ARN et suggerent des

différences de structure et de concentration kedgen acides nucléigues ou en ADN et ARN) entre

les trois types de tumeur.

Les perspectives de ce travail sont

1/ I'enrichissement de la banque de données &ramdes annexes cutanées

2/ la validation sur un plus grand nombre d'édlans analysés en aveugle

3/ 'amélioration du modeéle pour pouvoir discrigires différents sous-types histologiques
du carcinome basocellulaire (superficiel, nodulaindiltrant) pour une meilleure prise en charge.

En effet, le taux de survie a 5 ans dépend du higielogique.

II.5 Article #3 : Histopathological characterization of primary cutaneous

melanoma using infrared micro-imaging: a proof-of-oncept study

Contexte

Le mélanome est le cancer de la peau le plus ayriégeprésente 5% des cancers cutanés. La
précocité du diagnostic est un parametre clé dawusllition de la Iésion, notamment vis-a-vis du

risque meétastatique. C'est dans ce cadre de d@esiggmt de nouveaux outils biophotoniques

d'aide au diagnostic précoce, que s'inscriventtirmaux. Au regard des résultats trés prometteurs
obtenus sur les coupes de carcinomes cutanés,avoms entrepris une analyse selon la méme
méthodologie sur des échantillons de mélanomeepiast des degrés d'agressivité différents. Plus
précisément, nous nous sommes intéresseés a explotérogeneéité tissulaire (au sein de la tumeur

et du stroma) mise en évidence par analyse statéstnultivariée.

Méthodes

Dix échantillons de mélanomes inclus en paraffim¢ été sélectionnés par notre partenaire
anatomo-pathologiste (Dr N. Cardot-Leccia, CHU decelN Les principaux sous-types
histologiques ont été analysés : SSM (4 cas), mirdu{3 cas), lentigineux-acral (1 cas), mélanome
sur naevus (2 cas). Un échantillon de naevus b&ingi qu'un cas de métastase sous-cutanée ont

également été inclus dans l'étude. Les imagesrafectont été enregistrées avec une résolution
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spectrale de 2 cthet ont été traitées par analyse chimiométriquépathffinage numérique et

clustering K-means (11 clusters).

Résultats
Une tres bonne concordance a pu étre obtenue lestienages pseudo-couleurs K-means et les
coupes colorées H&E adjacentes. Nous avons puareitévidence

1/ des clusters associés a des structures tréstéhes que les vaisseaux

2/ une hétérogénéité intra-tumorale reposant dé&&elces spectrales au niveau des bandes
IR de I'ADN et de I'ARN. Nous avons pu relier cditgérogénéité a des différences de morphologie
des cellules mélanocytaires (épithéliodes/fusifame

3/ une organisation tissulaire trés particuliegagtion inflammatoire, tissu péritumoral) en
présence de la tumeur. Ce résultat a été obtenaooeibinant I'analyse cartographique de la
distribution des clusters et l'analyse par HCA thetérogénéité des signatures spectrales des

différents clusters.

Conclusion

Cette histologie spectrale permet de mettre eneé@ciel de facon automatique et non supervisée
I'nétérogénéité tissulaire qui est peu contrasife lss coupes colorées H&E. L'analyse des

dendrogrammes suggére une forte interaction emiseacteurs de la réaction inflammatoire

(lymphocytes, vaisseaux, stroma péritumoral) etéiles tumorales. La banque de spectres est en

cours de construction et pourra étre utilisée mmnstruire un algorithme de prédiction par LDA.
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ABSTRACT

Aim: The diagnosis of malignant melanoma is based tipernistological evaluation of the
lesion. As such, the morphological interpretatiorlies on the expertise of a
dermatopathologist. Infrared micro-imaging is enmgggas a new powerful tool to investigate
tissue biochemistry. Infrared spectra probe theh®mical constitution of the sample and are
real tissue-specific spectroscopic fingerprints.e Tdim of this study was to assess the
potential of infrared micro-imaging to aid in theadysis of tissue sections from primary
cutaneous melanomas.

Methods and results: Ten samples of melanoma sections from the maitolbgical
subtypes were investigated using infrared microgimg combined with multivariate
statistical analyses. This methodology yielded lyigiontrasted colour-coded images that
could highlight tissue architecture without anyirstag. It was possible to discriminate
tumour areas from normal epidermis automaticallgd antra-tumoral heterogeneity as
revealed by this technique was correlated withatligressiveness of the tumour.

Conclusion: This proof-of-concept study suggests that infrar@dro-imaging could help in

the diagnosis of primary cutaneous melanoma andgeavith additional prognostic markers.
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INTRODUCTION
Malignant melanoma accounts for less than 5% oféperted skin cancers but it is the most

aggressive form of skin cancer as its incidenceraadality are on the rise(ACS, 2007). The
ABCDE mnemonic (Asymmetry, Border, Colour, Diametand Evolution) can aid in the
clinical detection of melanoma, but its diagnosis based upon the histological
evaluation(Marghoob and Scope, 2009) of the lesikanthe morphological interpretation is
somewhat subjective, especially for intraepidernedions some discrepancies in the
diagnosis have been reported and it relies consélgueon the expertise of the
dermatopathologist(Farmer et al., 1996; Glusac32Q0so et al., 2005a; Urso et al., 2005b).
Much efforts dedicated to the development of objecautomatic image analysis softwares
have been reported but as the structures in hgitalb sections are usually complex, the
results have not been conclusive yet(Gerger andI§n2003).

Fourier Transform Infrared (FTIR) spectroscopy agpeas a method of choice to tackle this
limitation. Infrared (IR) spectra probe intrinsimhacular composition and interactions which
are characteristic of the histopathological stdt¢he tissue; they can be considered as real
tissue-specific spectroscopic fingerprints. Conside the recent developments in the
spectroscopic systems, tissue sections can be etanrtwo dimensions to record spectral
images. Contrary to conventional histological hemglin-and-eosin (HE) staining, spectral
imaging can be performed directly on archival fixawd paraffin-embedded tissues without
staining, avoiding also possible alterations oftiksue induced by chemical dewaxing(Ly et
al., 2009; Ly et al., 2008; Tfayli et al., 2005; Wais et al., 2008). As for skin lesions, some
reports have shown that it is possible to diagnaselanoma from normal
epidermis(Hammody et al., 2008; Mordechai et aDp4) or to discriminate between
melanoma and benign naevi(Tfayli et al., 2005) lwn lhasis of the IR markers specific of the

tissue type. To date, no spectral studies rely hen gossibility to distinguish between the
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different types of melanoma, neither to accessmustic markers relative to patient outcome.
Yet, the main challenge now is to screen patiestealy as possible as the prognosis of
melanoma is closely associated with the diseagge st the time of diagnosis. Therefore,
studies on various methods facilitating its diage@nd its treatment are underway. In this
retrospective study, our objective was twofoldstfito assess the potential of FTIR micro-
imaging for characterizing various melanoma tymes] second, to investigate whether IR
spectral markers in primary melanoma could coreelatith some dermatopathological
parameters recognized as powerful prognostic factarselected set of paraffin-embedded
thin sections of 10 melanomas representative oflifierent histological types was analyzed
by FTIR micro-imaging. IR spectra were clusterethgs K-means classification algorithm
and highly contrasted colour-coded images generfiiednvestigating tissue and tumour

heterogeneities.

MATERIALS AND METHODS

Patients

Ten patients affected with one of the four subtypleprimary cutaneous melanoma, namely
superficial spreading melanoma (4 cases), noduldlamoma (3 cases), acral-lentiginous
melanoma (1 case) and melanoma on naevus (2 cases)analyzed in this study. One

sample of benign naevus and one of subcutaneowenomh metastasis were also included.
Of these patients examined, 5 were men and 5 woagad 36 from 82 years (Table 1). Four
cases corresponded to melanoma of thickness <lndmnathis category of depth no case
presented ulceration; 5 cases had a thickness4omin, including 2 cases with ulceration;

and one case had a thickness >4 mm with ulceration.

Sample preparation

84



Caractérisation des cancers cutanés par micro-inegigérarouge

Tissue specimens were fixed in 10% buffered formalnd paraffin-embedded. For each
sample, three ten micron-thick serial sections ware The first and last sections were
deposited on a glass slide for hematoxylin andre@i$k) staining and histological diagnosis
by the pathologist. The second section was mouated calcium fluoride (Calr window
(Crystran Ltd., Dorset, UK) for spectral acquisitiithout further treatment. The section was
fixed with a drop of distilled water and the Gakndow was subsequently placed onto a slide
warmer until complete water evaporation for paratth melt and adhere to the window. A
paraffin section was also included to be usedraseaence for the infrared signal of paraffin.
Dermatopathological parameters

Seven dermatopathological parameters were evaluedessponding to ulceration, Breslow
thickness, Clark’s level of invasion, mitoses, esgion, cellular type, presence of naevus.
FTIR data collection

Infrared transmission spectral images were colteoteth the Spectrum Spotlight 300
imaging system coupled to a Spectrum One FTIR speeter (both from Perkin Elmer,
Courtaboeuf, France) using the image mode. Thecdeasi equipped with a nitrogen-cooled
mercury cadmium telluride 16-pixel-line detector fimaging and a computer-controlled
stage. Prior to acquisition, a visible image of shenple was recorded and the area of interest
was selected by comparison to the correspondingtdiBed sections. Spectral images were
recorded at 8 accumulations with a resolution afn2'(1 cmi® data point interval). Each
image pixel sampled a 6.25 um x 6.25 um area atah®le section, permitting the recording
of detailed tissular structures. A background spectwas collected (240 accumulations, 2
cm™ resolution) on the CaRvindow to ratio against the single beam specthe ficroscope
was isolated in a venting Plexiglas housing to énaloirging with dry air and to eliminate
atmospheric interferences. Each spectral imageistedsin about 30 thousands of spectra,

each containing 3282 values of absorbance, spatiméngpectral range of 720-4000°tm

85



Caractérisation des cancers cutanés par micro-inegigérarouge

Data processing

Spectral images were corrected from the contrilbutibatmospheric water vapour and £O
absorption bands by a built-in function of the RerkElmer Spotlight software. All further
data processing was carried out directly on spleictrages using programs written in Matlab
7.2 (The Mathworks, Natick, MA) supplied with th&$toolbox 2.0 (Eigenvector Research
Inc., Manson, WA). Spectra were analyzed in thgdnprint region (900-1800 ¢h which
has been proved to be the most informative folfhanalysis of biological samples (Ly et al.,
2009; Ly et al., 2008).

Removal of paraffin contribution

The paraffin-embedded samples have been analyrectigiwithout any prior treatment. To
correct for the contribution of paraffin in FTIR exgira, we have developed an automated
processing method based on Extended MultiplicaBigmal Correction(Ly et al., 2008). This
method has been successfully applied on skin ahohomancer samples(Ly et al., 2009;
Wolthuis et al., 2008). For this correction, themier of principal components of paraffin
was set to 9 and the order of the polynomial td-dr each image, outlier spectra were
determined by plotting the fit coefficient and tmesidue. For a more comprehensive
description of these parameters, the reader shietddto our previous article(Ly et al., 2008).
K-means clustering

For each image, K-means clustering was used tmuegspectra that show similar spectral
characteristics, hence similar biomolecular prapsrtThis classification method has already
proved its potential for the processing of IR daftaancerous tissues(Lasch et al., 2004; Ly et
al., 2009; Ly et al., 2008; Wolthuis et al., 200B)is considered as unsupervised except for
the number of clusters determined by the operdteneans maps were calculated several
times to make sure a stable solution was reacheel.p€rcentage of convergence was set to

99.99% and the number of clusters was set to lichwdppeared to match the histology of
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the cutaneous tissues analyzed in this manusargiraprevious studies(Ly et al., 2009; Ly
et al., 2008). The cluster-membership informatiaswhen plotted as a colour-coded map by
assigning a colour to each different cluster. Eemlour-coded map was then provided to the
collaborating pathologist for a microscopic compan with the corresponding HE stained
sections.

Unsupervised hierarchical clustering analysis (HCA)

For each image, HCA was performed on the 11 clusdntres (average spectra of the 11 K-
means clusters) in order to quantify the spectistadces between the K-means cluster
centers(Ly et al., 2008). HCA regroups spectra grmups on a minimal distance criterion.
The result of such a clustering is displayed inreedike diagram called a dendrogram.
Neighbouring spectra are grouped into a same g distance between the groups formed
gives an estimation of their spectral differendesneans cluster centres that belong to the
same group in the dendrogram describe therefordasimomolecular composition. Euclidian
distances and HCA clustering using Ward's algorithene calculated using built-in Matlab
functions from the Statistical toolbox.

Derivatization

K-means cluster centres were normalized acrosswti@e protein content (Amide | and
Amide Il vibrations) and second-order derivativetcalated using Savitsky-Golay smoothing

(15 points, second order)(Savitzky and Golay, 1@8¥hormalized spectra.

RESULTS

Histological structures as revealed by IR micro-imging

In each colour-coded image, pixels assigned tos#me cluster represent an area of similar
biochemical composition. Note that clustering wasfgrmed for each sample separately; no

correspondence in the colours from one image tahancexists. On the ten melanoma
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samples analyzed, a one-to-one correlation fronsehbighly-contrasted images to the
adjacent corresponding HE section was possibleresige assignment of the image clusters
to the tissular structures visible on the HE stadisections was thus feasible. It was possible
to recover very detailed histological structureshsas blood vessels and lymphocytes. In all
cases, tumour areas were very well delineated amarctated from the epidermis. For
example, Figure 1A depicts the colour-coded imab&ined from a superficial spreading
melanoma (case n°5) with a low Breslow thicknes850@nm). In this example, tumour cells
(cluster 6, yellow) were located in the epidermag® but also ithe invasive component. The
stratum corneum (cluster 2, purple) and normal epnis (cluster 7, pink) appear also very
clearly. In addition, in each sample analyzed, piec¢ra from the tumour and those from the
epidermis were clearly bearing different biochemjoeofiles, as revealed by unsupervised
HCA. In fact, this clustering analysis was perfodhom the cluster centres (average IR spectra
of K-means clusters) of each pseudo-colour imagassess the spectral difference between
the K-means clusters. The colour code of the degrdro corresponds to the colour code used
in the K-means image. The dendrogram obtained eriRhspectra from Figure 1A is shown
in Figure 1C. It shows that cluster 7 is quite elifnt (in terms of spectral distance) to cluster
6.

Correlation between IR clusters and dermatopatholoigal parameters

A significant association was observed betweemtleeence of different tumour clusters and
some dermatopathological parameters, in particuleeration, Breslow thickness, Clark’s
level and number of mitoses per mm2. Interestinghjy one tumour cluster was observed for
good prognosis melanomas (3 cases) whereas 2 oifféedt tumour clusters were
simultaneously present for bad prognosis melanahtages). No difference in the number of
cluster was found between tumours with and withaat adjacent naevudtigure 2A

corresponds to the colour-coded K-means image rddaifrom an ulcerated nodular
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melanoma (case n°l). In this sample, three clug@0-11) were assigned to tumoral
melanocytes. The HCA (Fig. 2C) confirms that thdabeee clusters carried similar
biomolecular profiles. Figure 3A shows the specaradlysis performed on a section from an
invasive melanoma developed on a pre-existing néage n°3). Tumour cells, assigned here
to two clusters (10 and 11), were well demarcatedhfthe basal layer (cluster 5) and the
mucosal layer (cluster 6) of the epidermis. Sonmmdrees of the adjacent benign naevus
(cluster 8) remained in close contact to the tumdhis phenomenon was also observed in
the dendrogram (Fig. 3C).

A closer examination of the HE stained sectionsadtigher magnification permitted to
associate each different tumour cluster to a sigeanforphological characteristic of the
tumour cells. In the ulcerated nodular melanomadaa’7, Fig. 2A), cluster 9 corresponded
to the superficial region of the tumour, composéemthelioid tumour cells, a high number
of mitoses per mmz2 and a high heterogeneity inroeliphology. Cluster 11 was composed of
spindle-shaped melanocytic cells, cellular densigis higher and anisokaryosis less
significant than in the neighbouring cluster 9. th& tumour infiltrated the surrounding
stroma, tumour cells (cluster 10) seemed to clusiter small groups and lost their spindle
shape, in addition, the number of mitoses per mentahsed. Similar correlations between the
different tumour clusters and cellular morphologgre/found for the other samples analyzed
in this study.

In order to investigate the molecular differencestwigen the epithelioid and spindle
morphologies, we compared their corresponding splestgnatures. For this purpose, the
cluster centres associated to these cell morpredogiere extracted from each K-means
image. The resulting mean and standard deviatioectsp were plotted to assess the
significance of the differences observed (Fig.Sgcond-order derivatives were computed in

order to enhance spectral differences. Table & fist IR bands were major differences were
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observed, together with tentative band assignmBakg et al., 2008; Martin et al., 2007,
Meade et al., 2007; Wong et al., 1993). Main spéclifferences were attributed to DNA and
RNA vibrations. Some modifications of protein carttand protein conformation were also
revealed (Amide Il vibrations)(Baker et al., 2008eade et al., 2007). Taken together these
results, it seemed that the biomolecular differenoetween the two types of melanoma cells
corresponded mainly to DNA and RNA. These diffeemnbetween the distinctive tumoral
structures as identified by IR micro-imaging coutdflect modifications of relative
concentration of DNA and RNA and/or differenceslefjrees of phosphorylation.

Tissue organization as revealed by spectral analysi

The analysis of dendrograms obtained by unsupetvid€A analysis highlighted tissue
organization based on its biochemical constitutibBsular structures which spectral clusters
are close in the dendrogram may not be necessarityose contact but do reflect similar
biomolecular information. For example, blood vesselymphocytes and erythrocytes
dispersed within a tissue section were generatyped in the same HCA cluster and all play
crucial roles in the inflammatory reaction proceSpectra as defined by the pathologist as
corresponding to peritumoral stroma or intratumatabma were closely associated to those
of the tumour, as shown in Figure 1. In this exanphe dense stroma in the peritumoral
dermis (clusters 9-10) and lymphocytes (clustervidie grouped in the same HCA cluster as
the tumour cells (cluster 6). In addition, bloodssels (clusters 5-4) and melanophages
(cluster 8) were also clustered in the same grbupnly one case, the tumour cluster was
spectrally closed to the one of the mucosal lay¢h@ epidermis. These spectra corresponded

to a tumoral area located in the intra-epidermgiar of case n°7.

DISCUSSION
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To date, the gold standard for the diagnosis ahary cutaneous melanoma is based on the
histopathological diagnosis. The ability of a atimn to make a correct diagnosis is critical
since patient life may depend on how early melan@mmagnosed. Many attempts have been
made to develop imaging techniques as reliable odsthio allow differentiating between
clinical suspected tumours. Thus, the identificated specific IR spectroscopic markers for
the early diagnosis of lesions of poor prognosisilddelp optimize the therapeutic strategy.
The purpose of this proof-of-concept study wasdmdnstrate the potential of FTIR imaging
for providing additional prognostic values to patgewith primary cutaneous melanoma. The
combination of FTIR imaging and multivariate statial analyses has been previously used
on other tissue types to reproduce histology(Latcd., 2004; Ly et al., 2008; Wolthuis et al.,
2008). As a precise association between IR spaciatissue structures can be performed, it
is possible to build a spectral library and to iifgnspectral markers of each tissue type.
Consequently, automatic predictive diagnostic algors using pattern recognition
techniques such as linear discriminant analysidtKet al., 2007; Ly et al., 2009) and
artificial neural networks(Lasch et al., 2006) dandeveloped for an objective diagnosis of
tissue samples. This methodology has been recprdlyed to be very efficient by our group
for the differential diagnosis and characterizatadrskin carcinomas (basal cell carcinoma,
squamous cell carcinoma and Bowen's disease)(aly,e2009). To the best of our knowledge,
this is the first report on the FTIR imaging an&ysf a collective series of primary cutaneous
melanoma including different histological subtypes.

Among the primary cutaneous melanoma included imstwdy sample, one had a Clark level
| (10%), two were level Il (20%), one was level (I0%) and six were level IV (60%). As
reported previously, FTIR imaging was able to idfgrépectroscopic markers of melanoma
cells compared to normal epidermis (Hammody et28l08; Mordechai et al., 2004; Tfayli et

al., 2005). The highly contrasted colour-coded iasagenerated in our study clearly separate
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melanoma cells from epidermis and benign adjacemvus. In addition, an interesting
finding from our survey was that the different twmalusters revealed by FTIR imaging were
associated with differences in cell morphology. Oustological examination, this
heterogeneity appeared very marked in nodular meatanor in melanoma associated with a
high level of invasion. In these cases, melanomiés agere packed and presented an
epithelioid or spindle form. Melanoma cells can gamet different phenotypes, and the
presence of different tumour cell morphologiesha same biopsy has been correlated to the
metastatic risk(Okcu et al., 1996). Likewise, i thiopsies analyzed in this study, tumour
heterogeneity was only detected in poor prognogknomas. As such, the combination of
IR imaging and pattern recognition techniques mightan innovative, label-free, rapid and
automatic technology to screen high-risk metastagtanoma patients.

Interestingly, in these same cases, the clustei@naa by FTIR imaging were associated
with dominant dermatopathological parameters of rppoognosis, such as melanoma
thickness, ulceration, level of invasion and mdotate. We found no difference between
tumours with and without an adjacent naevus. hasessary to admit that solely 10 cases
were observed in this study, which may not be vepresentative of conventional primary
melanoma. For such reasons, further investigatidlh facus on the validation of this
methodology on a larger sample set, including distaetastases, and on the development of
prediction algorithms based on linear discriminanélysis. These prediction algorithms will
permit to identify tumoral zones automatically, ®&®on the spectral data bank gathered from
the analysis of a large number of samples.

Moreover, the interactions between melanoma tumaunds their surrounding stromas have
been widely studied as they may also reflect theasive potential of the tumour
cells(Labrousse et al., 2004; Smolle et al., 199%) cluster images provide with highly

contrasted colour images that make it possibledémtify easily different types of stromal
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reactions. Indeed, the peritumoral stroma and titeatumoral stroma could be clearly
distinguished from the normal stromal reaction. H@Xealed that these peritumoral and
intratumoral stromal reactions carry similar IR dpi@files related to those of melanoma cells.
This analysis confirms the hypothesis that strartgractions exist between the tumour cells
and their matrix environment. Remodelling of thesta at the neighbourhood of the tumour
is related to first, a high aggregation of inflantorg cells (e.g. lymphocytes, fibroblasts and
macrophages), and second, to changes in vasculatwses. In fact, in melanoma, blood
vessels predominantly surround a closely packeglastic proliferation, whereas in normal

dermis, the vascular network is widely distributed.

CONCLUSION

In conclusion, owing to the small number of casesour series, our results should be
interpreted with caution. However, FTIR imaging pasmising applications in the diagnosis
of primary cutaneous melanoma. Direct analysis afaffin-embedded sections can be
performed without any solvent-based removal of ffiasaand multivariate statistical analyses
provide with highly contrasted colour-coded imagdhat can reproduce tissue histology
automatically. Good correlation between IR spectrhlsters and dermatopathological
parameters was feasible, suggesting that this rapetl automated procedure could help in
improving and optimizing the diagnosis of primamytaneous melanoma, and also provide
with additional prognostic markers. The integratadrthis method to conventional laboratory
procedures is feasible and could help in the gudanf the surgical procedure. As infrared
Imaging systems are becoming more and more effidieis now possible to record a spectral
image from a large tissue sample within a mattemofutes, making it possible to pose a

diagnosis in less than hour after biopsy.
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Tablel: Histological and clinical information onrpary cutaneous melanoma patients

N° Sex Age Tumor Histological ulceration Clark’s Breslow Cellular Mitoses

site type level thickness type /mm?
(mm)

1 M 82 Shoulder NM yes 4 2 Epit > 20
Spin

2 M 55 Back SSM yes 4 2 Epit 2

3 F 47  Leg M on naevus no 4 1.45 Epit 7

4 F 36 Scapula SSM no 2 0.48 Epit 0

5 M 41 Back M on naevus no 2 0.35 Epit 0

6 M 61 Scalp SSM no 1 0 Epit 0

7 F 65 Arm SSM no 3 0.76 Epit 1

8 F 44  Ear NM no 4 1.45 Epit 2

9 M 61 Back NM yes 4 7.5 Epit 6
Spin

10 F 39 Foot ALM no 4 1.92 Epit 4

11 BN / /

12 F 74 Metastasis no / / Epit 2

Patient Sex: M= male, F = female
NM = nodular melanoma, SSM = superficial spreadimedanoma, ALM = acral-lentiginous melanoma
Epit: epithelioid cells, Spin: spindle cells
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Table 2: Main spectral differences observed betvagamdle and epithelioid melanoma cells

Band position (cm’)

Assignment

937
963

988
993
1052

1056

1101
1112
1162
1191
1252
1264

PQ symmetric stretching

Deoxyribose phosphate Skeletal motions

RNA stretching, ring bending of uracil

RNA stretching, ring bending of uracil

C-0 stretching in deoxyribose, ribose, DNA and
RNA

C-0 stretching and bending of C-OH groups of
carbohydrates

Phosphate groups in DNA and RNA
Phosphate groups in DNA and RNA
Amide Il vibrations (proteins)
Amide Il vibrations (proteins)
Amide Il vibrations (proteins)
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LIST OF FIGURES
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Figure 1: Spectral histology obtained from a supmif spreading melanoma (case n°5). A,
K-means color-coded image built with 11 clustersals bar: 200 um. B, Dendrogram
obtained using HCA on the K-means cluster center$dE stained image of the framed area

in panel A, scale bar: 50um.
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Figure 2: Spectral histology obtained from an wdted nodular melanoma (case n°l). A, K-
means color-coded image built with 11 clusterslesbar: 200 um. B, Dendrogram obtained
using HCA on the K-means cluster centers. C, HiBathimages of the framed areas in panel

A, scale bar: 50um.
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Figure 3: Spectral histology obtained from an imv@asnelanoma on naevus (case n°3). A, K-
means color-coded image built with 11 clusterslesbar: 200 um. B, Dendrogram obtained
using HCA on the K-means cluster centers. C, Histaimage of the framed areas in panel

A, scale bar: 50 um.
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Figure 4: Second-order derivatives from spindleiébland epithelioid (red) melanoma cells.
The mean (bold) +/- standard deviation spectrashosvn in A, the 920-1110 chregion, and

B, in the 1120-1320 cthregion.
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Remarques sur l'article 3

Le choix du nombre de clusters est un point semshl classification de données. Ici, 11 clusters
ont été utilisés pour classifier les spectres est@s sur des coupes de mélanomes. Des structures
histologiques trés fines (vaisseaux, lymphocyt@s$iau'une hétérogéneéité tumorale et stromale
ont ainsi été mises en évidence. Si le nombre astarks avait été plus faible, cette hétérogénéité
n‘aurait pas été mise en évidence. Ici, une adsmtiparfaite a pu étre établie entre les diffé&sent
clusters de la tumeur et la morphologie des cdlulmélanocytaires observées par

I'anatomopathologiste.

Perspectives de l'article 3
Les études complémentaires porteront sur deux &spec

1/ la validation de la méthodologie sur un pluangt nombre d'échantillons. Ceci permettra
la création d'une banque de marqueurs spectrosEERigsSOCies aux structures tissulaires des
mélanomes. Un algorithme de prédiction (basé sukD@, par exemple) pourra ensuite étre
développé, pour une analyse automatique et en kevel@g coupes paraffinées. Cette banque de
données pourra également compléter celle établie lgodiagnostic différentiel des carcinomes
cutanés, dans le but de construire un outil d'aiddiagnostic des cancers de la peau, carcinomes et
mélanomes confondus.

2/ I'exploitation de I'hétérogénéité tumorale wormale. Nous avons mis en évidence des
différences spectrales nettes entre le stromairpité et a distance de la tumeur. Il est envisagée
d'analyser les différences moléculaires sous-jaserdfin de mieux comprendre les phénomenes
d'invasion de la tumeur. Pour cela, nous envisagéencoupler la micro-imagerie infrarouge avec
d'autres techniques d'imagerie telles que l'imagde masse MALDI (Matrix-Assisted Laser

Desorption lonization).

A RETENIR SUR CE CHAPITRE

- Il est possible de travailler sur des coupes paffinées, sans
déparaffinage chimique préalable. Ceci permet de nmmer des études
rétrospectives, permettant de développer des outilbiophotoniques afin
d'identifier des marqueurs spectroscopiques a viséediagnostique,
pronostique et prédictive.

- Nous avons développé des modéles mathématiquesipminimiser

les contributions spectrales non-informatives de lparaffine.
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- La classification non supervisée par K-means deglonnées
spectrales permet de mettre en évidence des zonetntdrét, de fagon
automatique. Une correspondance entre ces zones ni@rét et la coupe
adjacente colorée H&E est nécessaire pour établime banque de marqueurs
spectroscopiques spécifiques des différentes struces histologiques
normales et pathologiques.

- Une analyse discriminante linéaire reposant sula banque de
marqueurs ainsi créée permet de construire un modelde prédiction (modele
a 8 classes), capable de mettre en évidence autoigaément et de prédire le
type de la lésion.

- Le modele de prédiction peut étre optimisé en fihant la banque de

données spectrales, notamment en incluant les anmsxcutanées.
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CHAPITRE I
DEVELOPPEMENT DE LA MICROSPECTROSCOPIE RAMAN
POLARISEE POUR LA CARACTERISATION DES CARCINOMES
BASOCELLULAIRES
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[11.1 Motivation

Les études présentées dans le chapitre Il morrdntt potentiel de la micro-imagerie infrarouge
en association avec le traitement statistique des@es, pour la caractérisation histopathologique
des tissus cancéreux. La plupart des prélevembitdpsie ou exérese) étant inclus en paraffine,
nous avons développé une technique chimiométrigamgttant d’analyser directement des coupes
fines tissulaires sans déparaffinage chimique pbéal Ceci offre la possibilité de réaliser des
études sur un grand nombre d’échantillons archaesein des tumorotheques. Dans ce chapitre,
nous allons nous intéresser awwpectroscopies Raman et Raman polarisgeechniques

complémentaires de la spectroscopie infrarougemrnes de vibrations moléculaires détectées.

L'utilisation de la spectroscopie Raman polarisérirpl'analyse des tissus représente un
développement technologique dans le sens ou alte essentiellement appliquée en sciences des
matériaux (Tanaka and Young, 2006). L'objectifast derenforcer le potentiel discriminant de

la spectroscopie Raman conventionnelle en consitdéa complément des vibrations moléculaires
Raman, des informations liéedaapolarisation des signaux Certaines vibrations sont sensibles a
la polarisation de la lumiére excitatrice, d’auti@s contraire sont totalement ou partiellement
dépolarisées. Le formalisme théorique nécessitbodier des notions complexes (étude des
tenseurs de polarisabilité) difficilement applicablur des systémes multimoléculaires complexes
tels que les tissus biologiques. Néanmoins, lar@al@on de certaines raies Raman est liée a

I'arrangementgtructure et organisation) des biomolécules au sein du tissu.

Au niveau des carcinomes cutanés, des études antiliglifférentes techniques telles que
I'immunohistochimie sur coupes (van Kempen et 2004), I'imagerie OCT (Gambichler et al.,
2007; Strasswimmer et al., 2004; Welzel, 2001)'imalgerie non linéaire (Cicchi et al., 2008) ont
montré que les fibres de collagéne du derme cotifoftaient déstructurées au niveau dikrme
péritumoral . La mise en évidence de cette altération poucaistituer urmarqueur précoce lié

a la malignité, et en particulier atisque invasif de la tumeurvers le tissu conjonctif.

Notre objectif a été d'évaluer le potentiel desrospectroscopies Raman et Raman polarisée pour
identifier cette altération moléculaire. Pour cefl@us avons analysé, en spectroscopies Raman
polarisée et Raman conventionnelle, un échantitlongelé de carcinome cutané de type BCC
superficiel. Plus précisément, nous avons étudielene péritumoral, localisé au voisinage de la

tumeur, et le derme normal situé a distance dertzetir. Il est a noter qu’aucune modification
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morphologique n’est détectable par coloration HEbiaeau de ces structures tissulaires Acficle

#4).

A lissue de cette étude de faisabilité, d'autrebastillons de carcinomes basocellulaires
(superficiels et nodulaires) ont été analysés. Nwasms montré que le potentiel discriminant derme
péritumoral/derme sain est renforcé par spectrascBaman polarisée. Nous avons également
évalué I'apport de la spectroscopie Raman poladsées la discrimination tumeur/épiderme normal.
Il apparait que le potentiel discriminant de lactpescopie Raman est également renforcé par

I'analyse de la polarisation des signaux diffuss#g\(ticle #5).

[11.2 Article #4 : Polarized Raman microspectroscoly can reveal structural

changes of peritumoral dermis in basal cell carcinma

Contexte

Plusieurs études ont permis d'identifier, par nspextroscopie Raman conventionnelle, des
différences spectrales nettes entre une peau nomhaine lésion de type BCC (Choi et al., 2005;
Gniadecka et al., 1997; Lieber et al., 2008a; Mipsst al., 2002; Short et al., 2006; Sigurdssail. et
2004). Plus récemment, Short et al. se sont irgésed'environnement de la tumeur en analysant

le stroma péritumoral et ont mis en évidence unmgatiation du collagéne a proximité de la tumeur
(Short et al., 2006). Nous souhaitons évaluer acinlicrospectroscopie Raman polarisée pour
I'analyse du tissu péritumoral au sein d'une ledmtype BCC superficiel. Celle-ci permet d'obtenir
des informations complémentaires par rapport gp&ctsoscopie Raman conventionnelle quant a

I'organisation du derme péritumoral.

Méthodes
Un systeme de filtres analyseurs a été incorporépactrometre Raman Labram, il permet de

sélectionner le signal Raman polarisé parallelem@t ou perpendiculairement ()l a la

polarisation du champ électrique du laser. Des eaapectrales ont été enregistrées sur une coupe
congelée de 20 um d'épaisseur. Deux zones ontéltétiennées, une correspondantcdauime
péritumoral (en contact avec la tumeur) et une aatdistance de la tumeur(derme sain). Pour
chaque point d'acquisitiontyois spectres ont été enregistrés : un spectre en mode Raman

conventionnel, un spectre en mode polarisé pagatielin dernier en mode polarisé perpendiculaire.
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Résultats

Nous avons comparé l'aire de certaines raies Ras@actionnées manuellement et selon la
littérature) provenant de spectres enregistrés\aan du derme péritumoral et au niveau du derme
sain (a distance de la tumeur). Une analyse statéesta permis de montrer que la discrimination
était plus marquée lorsque la techniqgue Ramanipétagtait utilisée. De plus, la décomposition de
la bande amide | (reflétant les structures secoeslaies protéines) a suggéré une modification de la

structure en triple hélice du collagéne a proxirdida tumeur.

Conclusion

Cetteétude de faisabilitéa permis de montrer la possibilité d'analyser tikssis complexes par
microspectroscopie Raman polarisée et suggéreeajteetechnique permet de renforcer le potentiel
discriminant de la spectroscopie Raman pour |'étlefecancers cutanés. Néanmoins, pour que de

solides conclusions cliniques soient établies, lus grand nombre d'échantillons doit étre analysé.
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Polarized Raman Microspectroscopy Can Reveal Structural
Changes of Peritumoral Dermis in Basal Cell Carcinoma
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Polarized Raman microspectroscopy can provide precious information
regarding the orientation and ordering of the molecules in a sample
without staining or particular preparation. This technique is used for the
first time on a human skin section to probe the molecular modifications of
the surrounding dermis in superficial basal cell carcinoma. Spectra using
polarized and conventional Raman microspectroscopies were recorded on
dermis bordering either the tumor or healthy epidermis. Band areas and
spectral decomposition on selected vibrations were computed. Significant
differences in dermal collagen vibration bands are detected using both
polarized and conventional micro-spectroscopies, but the spectral changes
between tumor and healthy tissues are enhanced using polarized Raman
microspectroscopy. The analysis of these spectral differences highlights
structural modifications of the triple helix of collagen. We see polarized
Raman microspectroscopy as a potential tool that could be implemented
for clinical analyses to guide clinicians and surgeons in the treatment of
aggressive skin cancers, The information obtainable could also help better
clucidate the molecular mechanisms induced in basal cell carcinoma
development,

Index Headings: Polarized Raman microspectroscopy: Raman microspec-
troscopy; Basal cell carcinoma; Collagen,

INTRODUCTION

Skin cancer is now one of the most common types of cancer in
the light-skinned population." Non-melanoma skin cancers
(NMSC), which include basal cell carcinoma (BCC) and
squamous cell carcinoma (SCC), are the most frequent; more
than one million cases occur annually in the United States.? Basal
cell carcinoma accounts for about 80% of these lesions.” It
mainly affects people over 55 years of age in sun-exposed body
areas.! Although BCC lesions rarely metastasize, the cost of
treatment and the morbidity of certain histological types are
significant.*> The origin of BCC is still unclear. It may arise from
interfollicular basal cells or keratinocytes in hair follicles or
sebaceous glands.®” Local invasion of BCC is highly prevalent
and is associated with a degradation of the surrounding stroma by
matrix metalloproteinases.®” The histopathological diagnosis of a
biopsy remains the gold standard for the identification of NMSC.
It therefore relies on the expertise and the know-how of clinicians
and pathologists; however, discrepancies in the interpretation
often occur.'” Relevant markers for the early diagnosis of BCC
have not yet been identified, although early detection results in a
better prognosis.'!

Different biophysical techniques are now being assessed as
promising tools for the early diagnosis of NMSC, including,
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for example, electrical impedance.'*'" phase-contrast X-ray

microscopy,'? oplicai coherence tomography,'® and fluores-
cence,'”!® terahentz,'” and infrared””?! spectroscopies. Among
these techniques, Raman spectroscopy is particularly interest-
ing as it probes the intrinsic chemical composition of the
sample under investigation while preserving its biochemical
integrity and can be applied for in vivo approaches. These
assets make it a potential diagnostic tool for NMSC directly
applicable in hospitals. In fact, several studies using Raman
analysis have already demonstrated clear spectral differences
between normal skin and BCC lesions,?2-2® but these analyses
aimed only at discriminating BCC from normal skin. Recently,
Short et al. carried out a study focusing on peritumoral collagen
in basal cell carcinoma. They showed that peritumoral dermis
is not only lacking collagen but also presents structural changes
correlated 10 the degradation of the stroma by matrix metal-
loproteinases,”” For this purpose, they compared conventional
Raman spectra recorded at distances close to the tumor (<10
wm) and far from the tumor (=100 pm).

We propose here to evaluate the potential of polarized
Raman micro-spectroscopy to reveal the disorganization of the
peritumoral stroma induced in BCC. Such information could be
of interest to assess the aggressiveness and invasive potential of
skin cancers. First, we will discuss the concepts of polarized
Raman spectroscopy and then apply them to a histologically
proven frozen sample of BCC. For this analysis of peritumoral
tissue, polarization-dependant spectra of tumor-bordering
papillary dermis and normal papillary dermis underlying
normal epidermis were recorded and compared. Band ratios
and band decomposition were performed on vibration peaks
that are representative for the structure of collagen and are
sensitive to light polarization.

THEORY

Polarized Raman measurements can give meaningful infor-
mation about the conformation and orientation of the molecules
probed. The Raman effect is the result of the inelastic
interaction between an exciting electric field and the molecules
constituting the sample. More precisely, the intensity of a
Raman vibrational mode of a molecule depends on
(9/9qk),, —o, where o is the polarizability tensor of the
corresponding molecular bond (it accounts for the ability of
the electronic cloud to be distorted) and ¢, is the displacement
of the kth atom of the molecule from its equilibrium position (g
= 0). (do/dgy), _, is called the Raman tensor; it is the
differential of lﬁc polarizability tensor and depends on the
geometrical properties of the molecules constituting the
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sample.’® Therefore, if the molecule is highly oriented, the
Raman tensor will exhibit specific spatial symmetries. These
properties can be exploited when the exciting laser beam is
polarized because the intensity of some Raman bands will be
stronger in certain spatial directions.

Therefore, the intensity of the Raman vibrations in the
directions parallel and perpendicular to the laser polarization
can be obtained by rotating the orientation of an analyzer placed
before the detector. The variation of intensity of the Raman
bands between the two configurations gives precious informa-
tion about the shape of the Raman tensor, and hence about the
molecular ordering of the sample. For example, the signal from
totally symmetric vibrations will be strongly polarized in the
direction parallel to the electric field of the laser beam. The
measurement of the depolarization ratio p, defined as

I

le—_l (1)

(where I, and [ are the intensities of the Raman signal when the
analyzer is oriented perpendicular and parallel to the polariza-
tion of the incident beam, respectively) is a method to obtain
information about the coefficients of the Raman tensor. In the
case of an isotropic sample (in liquid or gases), if p=0.75, then
the vibration is depolarized (not totally symmetric vibrations)
and if p < 0.75, then it is polarized (totally symmetric
vibrations). As an example, /, and / are shown in Fig. la for a
molecule as simple as cyclohexane. Two polarized bands are
present at 800 cm™! (ring breathing mode) and 1157 cm™,
while the bands at 1027 cm™" (ring vibration), 1265 cm~' (C-H
scissoring mode), and 1444 cm~' (CH, scissoring mode) are
depolarized, which is in agreement with the symmetry of the
vibrations of cyclohexane and with previous results.’! In this
case, polarized Raman spectroscopy can provide information
about the symmetry of the vibration and hence can facilitate the
assignment of spectral bands. Much work involving polarized
Raman spectroscopy has been carried out in materials science
on polymers*® nanowires,*> and crystals.** For biological
samples, the results are less straightforward because of the
numerous vibration bands that are present and because the
system does not always present any symmetrical ordering at the
level of its molecular components. In fact, Fig. 1b shows I, and
Iy for a tryptophan powder (L-Tryptophan, SIGMA, Ref.
TO254), which is a common amino acid. Numerous peaks are
present and the interpretation is more complex than the
polarized Raman spectra of cyclohexane; however, for example,
the bands at 755 em™!, 1007 em™!, 1231 em™', and 1422 cm™!
present peculiar polarization behaviors worth analyzing.
Because of the complex nature of a Raman tensor in biological
materials, most studies are based on highly oriented samples
such as protein crystals,* wool and feather,> filamentous
matters,**~! plant cell walls,*> muscle,** bone,** and teeth.*>—7
Only one study using polarized Raman spectroscopy has been
carried out on skin, but there was no biological consideration. It
consisted of a purely instrumental development in order to
separate the Raman signal of a biological tissue from the one of
a highly diffusing substrate. The analyzed system was used as a
model mimicking a multilayer structure.**

MATERIALS AND METHODS

Sample Preparation. A sample of histologically confirmed
frozen superficial basal cell carcinoma was obtained from the
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Fic. 1. Parallel (1)) and perpendicular (7, ) components of the Raman spectra
from (a) cyclohexane and (b) a tryptophan powder.

Pathology Department of the Maison-Blanche University
Hospital (Reims, France). The tissue block was mounted on
to the cryostat chuck with a drop of optical cutting medium
(OCT) and a 20 pm thick section was cut and deposited on a
CaF; window (Crystran Ltd., Dorset, UK). The sample was
stored at —20 °C until spectra acquisition. Raman measure-
ments were performed when the sample had thawed. Areas of
interest were precisely identified following the guidelines of a
pathologist on an adjacent section conventionally stained with
hematoxylin-phloxine-saffron (HPS).

Reference Spectra. Reference spectra of collagen type [
fibers were obtained from rat tail tendons.* Fibers were kept in
PBS prior to acquisition. For Raman acquisition, one fiber was
deposited on a CaF, window and maintained at its ends with
some tape. The fiber was oriented along the x-axis, parallel to
the electric field of the exciting laser beam.

Raman Instrumentation. The setup used for Raman
measurements is described in Fig. 2. Polarization-dependant
Raman spectra were recorded with a Labram microspectrom-
eter (Horiba Jobin Yvon, Lille, France). The excitation beam
from a titanium sapphire (TiSa) laser (Spectra Physics, Les
Ulis, France) generating polarized light along the x direction at
785 nm was focused on the sample using a 100X objective
(numerical aperture: 0.9, Olympus). Rayleigh elastic scattering
was removed by a notch filter. For these experiments, the
confocal hole was set to 200 um. The Raman Stokes signal was
dispersed with a holographic grating (950 grooves/mm) and
data was recorded via a charge-coupled device (CCD) detector
(1024 X 256 pixels) with a 4 cm™' spectral resolution. As
displayed in Fig. 2, a polarization analyzer (Melles Griot,
Voisins-le-Bretonneux, France) was placed before the entrance
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Fic. 2. Instrumental setup used for acquiring polarization-dependent Raman
spectra.

slit to allow the detection of the polarized scattered light along
the directions parallel and perpendicular to the laser polariza-
tion. A broad-band quarter-wave plate (Melles Griot, Voisins-
le-Bretonneux, France) was placed after the analyzer to
compensate for the polarization dependence of the detector.
Three spectra were recorded at each position, one using
conventional Raman spectroscopy and two using polarized
Raman, with the analyzer oriented along the x- or z-axis.
Rotating the laser polarization did not give additional
information (data not shown), suggesting that there is no
preferential orientation in our skin sample. The system was
equipped with a controlled stage permitting the recording of
spectral images (mapping mode). A screen image recorder
camera attached to the microscope enabled the acquisition of
the white-light image for the selection of the regions of interest.

Spectral Acquisition. Spectra of collagen type I fibers were
acquired using the point-mode of the spectrometer. Three
spectra at five different locations were recorded as described in
the previous section. The acquisition time was set to 30
seconds and the spectral range to 600-1750 cm™'.

Figure 3 shows the HPS stained section adjacent to the
section used for Raman measurements. Tumor areas are well
defined. The enlarged view corresponds to the same area on the
unstained section. The investigated area of about 90 X 30 pum?,
consisting of papillary dermis bordering tumor epidermis, is
framed in black. Spectra were recorded every 10 pm. An area
of approximately the same size, representative for papillary
dermis bordering healthy epidermis, referred to as normal
dermis, was selected very far from the tumor site (about 1.5
mm further). In these cases, the spectrometer was used in the
mapping mode, Because the polarized Raman signal was weak,
acquisition times were increased in order to obtain a higher
signal-to-noise ratio. Conventional Raman spectra were
recorded for 30 seconds, polarized spectra parallel to the laser
(i.e.. along the x direction) for 40 seconds, and polarized
spectra perpendicular to the laser (i.e., along the z direction) for
50 seconds. In all cases, the spectral range was set from 600 to
1750 cm ™',

Data Processing. Except for the curve-fitting analysis, the
spectral analyses were carried out using Matlab 7.2 (The
Mathworks, Natick, MA).

Wavenumber Calibration and Sensitivity Correction. The
spectrometer was calibrated using a neon source as a reference
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Fic. 3. HPS staining of the BCC section. Tumor lobes are well defined. The
enlarged view was taken on the unstained section used for Raman experiments
and corresponds to the framed area in the stained section. Spectra from
peritumoral dermis (n = 40) were recorded in the black rectangle. A similar
surface was probed far from the tumor (>1.5 mm) for normal dermis.

for absolute wavenumbers. The excitation wavelength was
measured using the Raman spectrum of cyclohexane as a
reference. The wavelength dependency of the detector was
corrected for using the response of a white light spectrum from
a halogen lamp. This spectrum was also used to correct for the
polarization dependence of the optical elements of the Raman
spectrometer. The contribution of the dark current was
subtracted for each spectrum.

Data Preprocessing. Spectra were Savitzky—Golay filtered
(11 points for the tissue images and 9 points for the collagen
fibers). The order of the polynomial (from 3 to 5) was adapted
depending on the type of the polarization and the signal-to-
noise ratio. Spectra were background corrected using a
polynomial function and normalized across the whole wave-
number range. Mean spectra corresponding to the average of
40 spectra collected on the selected tissue regions (Fig. 3) were
also computed.

Band Areas. The integrated areas of selected bands of
interest from papillary dermis underlying normal epidermis
(normal dermis) and tumor-bordering papillary dermis (peritu-
moral dermis) were calculated and compared. The procedure
was carried out on conventional Raman spectra and on
polarization-dependent Raman spectra (along the x direction
only). Non-parametric tests (two-sided Mann—Whitney U test)
were performed (SYSTAT, Systat Software Inc., CA) on these
band areas to evaluate the statistical significance (p < 0.03) of
the spectral differences between normal and peritumoral dermis
using either conventional or polarized Raman spectroscopy.

Decomposition of the Amide I Band. The amide 1 region,
centered around 1660 cm™', is associated with vibrations of the
proteins in the tissue. Spectral decomposition can give precious
information on their secondary structures. For this purpose,
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Fic. 4. Mean spectra from normal (a, ¢, e) and peritumoral (b, d, f) dermis
using unpolarized Raman spectroscopy (top) and the components parallel
(middle) and perpendicular (bottom) to the exciting laser beam. Spectra are
offset for clarity.

spectra were cut in the 1540-1740 em~' region, Savitzky-
Golay filtered (13 points, third order), and the two intensities al
1540 em™ and 1740 em™' used as baseline points. The
frequency positions of the vibrational bands contained in the
envelope were localized by computing second-order deriva-
tives. A combination of Gaussian and Lorentzian functions.
centered on the previously identified frequencies, was used 1o
perform curve-fitting on the normalized spectra (Labspec 4,
Horiba Jobin Yvon. Lille. France). The fitting procedure
stopped when the %* value reached the order of 107,

RESULTS

Polarization Spectra. Figure 4 depicts the average spectra
from normal dermis (spectra a, ¢, e) and peritumoral dermis
(spectra b, d, f) using conventional Raman spectroscopy
(spectra a and b) and polarized spectroscopy with the analyzer
parallel (spectra ¢ and d) and perpendicular (spectra e and f) to
the electric field of the laser beam. Spectra are offset for clarity.
Spectra from normal dermis present different behaviors
depending on the polarization. For example, the bands at 620
and 643 cm™!, corresponding to the ring deformations of
phenylalanine and tyrosine, respectively, are more intense
using the perpendicular mode of polarization. This result has
also been reported by Tsuboi et al.** and may be due to
peculiar orientations of the aromatic rings of phenylalanine and
tyrosine in collagen. More work on this subject is now in
progress to confirm or reject these hypotheses (unpublished
results). In addition, intense peaks corresponding to collagen
vibrations®® (around 850 and 1210 ecm™!) are absent when the
perpendicular configuration of the analyzer is used. Similar
trends are observed for peritumoral dermis. Main spectral
differences between normal and peritumoral dermis using
conventional and polarized Raman spectroscopy are summa-
rized in Table I and are indicated by dotted lines in Fig. 4. They
are in agreement with previously published results in this
field.>*>#?% The Raman signal collected from the tissue in the
direction perpendicular to the electric field of the laser was
weak and noisy considering the acquisition time of the
experiment, particularly in the regions corresponding to the
bands of interest listed in Table 1. This may be due to the
orientation of the sample during the experiment. As a result, the
analysis was focused on spectra collected from the tissue in the

TABLE L. Main spectral differences observed between normal and
peritumoral dermis and their assignments,

Wavenumber Spectral difference,
(em™h Assignment Normal vs. peritumoral dermis
730 Adenine Less intense
775 Unassigned More intense
785 DNA, RNA Less intense

940 C-C vibrations (protein
backbone, collagen)
950 C-C vibrations (protein
backbone, collagen)
1210 Tyrosine, phenylalanine, Less intense
collagen, hydroxyproline (polarized spectra only)
1247 Tropocollagen (proline-rich) More intense
1270 Tropocollagen (proline-poor) More intense
(conventional spectra),
less intense (polarized spectra)

More intense

More intense

direction parallel to the electric field of the laser, for which the
signal was much stronger.

Band Areas, The significance of the spectral differences
found on the average spectra was assessed by calculating and
comparing the areas of the bands, listed in Table I, on a set of
spectra from normal (# = 10) and peritumoral dermis (7= 10).
The bands centered at 730 ecm™', 785 em™', and 1210 cm™! are
more intense in the peritumoral dermis than in the normal
dermis, contrary to the vibrations at 775 em~', 940 cm~', and
950 em~'. A two-sided Mann-Whitney U test assessed
whether these differences were statistically significant. The
results (p-values) from the statistical test are represented in
Table II. The lower the p-value, the more significant the
difference is. The area of each band is statistically different
between normal and peritumoral dermis (p < 0.03), which
means that these bands can be used as potential discriminative
markers between tumor-bordering and normal dermis, In
addition, except for the bands associated with the vibrations
of the protein backbone (940-950 cm™'), the spectral
differences are enhanced with polarization-sensitive Raman
spectroscopy as the p-value is lower for the polarized analysis
compared to conventional spectroscopy.

Amide I Decomposition. Differences at the level of the
amide I band were more thoroughly analyzed using spectral
decomposition. It permits the determination of the contribution
of each component of the band. Each of these components
accounts for a specific secondary structure of the protein
content. Figure 5 shows an example of band decomposition for
polarized spectra of a collagen fiber, peritumoral dermis, and
normal dermis, collected with the analyzer in the parallel
configuration. Figure 6 depicts the second-order derivatives of
the spectra from peritumoral dermis (top) and normal dermis
(bottom) presented in Fig. 5. The derivatives calculated on
conventional Raman spectra (Figs. 6a and 6¢) and polarized
Raman spectra collected with the analyzer parallel to the
exciting laser beam (Figs. 6b and 6d) are shown.

Polarized Raman Spectra. The bands centered at 1654 cm™
and 1671 cm™! are representative for the a-chain structure of
proteins®! and the particular triple helix structure of collagen,>
respectively. In fact, in Fig. 5a, the amide I band is centered at
1671 ecm™! for the collagen fiber. Different patterns were
observed depending on the nature of the sample under
investigation. Three bands at 1661 ¢m™', 1671 c¢cm™', and
1682 cm~! were found in the spectra from the collagen fiber.
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TABLE II. Statistical significance (p-values) of the differences in band areas from selected peaks between normal and peritumoral dermis using either

conventional or polarized Raman spectroscopy.”

Band position (¢cm ™)

Method 730 715 785 940 950 1210 1247/1270
Conventional 0.002%* 0.004%* 0.049* <0.001%* 0.013% 0.545 0.002%*
Polarized <0.001##* <0.001%%+* 0.016% 0.001%* 0.496 0.001%+* 0.001%*

(F) p < 0.05, (%%) p < 0.01, (¥%%) p < 0.001 (Mann-Whitney U test).

The bands for peritumoral dermis were at 1654 cm™!, 1658
em™', 1663 cm™!, 1672 cm™', and 1681 cm™" while the bands
for normal dermis were at 1659 em~', 1670 cm™!, 1674 cm™ !,
and 1688 cm~'. The band around 1660 cm™' is present in
spectra from normal dermis and the collagen fiber but
decreases significantly in peritumoral dermis. This band could
be associated with the collagen triple helix structure, stabilized
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by a high number of interchain hydrogen bonding.’> The band
at 1654 cm™', specific for alpha helical structures, is only
present in peritumoral dermis, suggesting the prevalence of
intrachain hydrogen bonds as found in a-chain structures. This
spectral analysis thus indicates modifications at the level of
molecular interactions. The transition from normal dermis to
peritumoral dermis seems to induce a disordering of the
collagen triple helix structure into single o-chains, consecutive
to changes in hydrogen bonding.

Conventional versus Polarized Raman Speciroscopy. The
collagen fiber was oriented parallel to the electric field of the
laser during our experiments. This particular orientation
explains why no significant differences were found between
the spectra of the collagen fiber recorded with conventional
Raman spectroscopy or with the analyzer in the parallel
configuration.

Whereas a single band (at 1659 cm™') appears on the
second-derivative spectra (conventional as well as polarized)
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from normal dermis (see Figs. 6¢ and 6d), two bands at 1655
cm ! and 1661 em™ ! on the conventional Raman spectrum and
three bands at 1654 cm™', 1658 em™!, and 1663 cm™' on the
polarized spectrum are identified for peritumoral dermis (see
Figs. 6a and 6b). The analysis of conventional Raman spectra
could translate a degradation of the collagen triple helix into
single a-chains, while polarized Raman spectra could suggest
the existence of a transitional state in the disordering of
collagen. In fact, it has been demonstrated that the degradation
of the collagen triple helix results in the dissociation of the
triple helix into two components. The first one is a single strand
and the second one corresponds to a double strand structure
originating from the three strands of the tropocollagen
molecule bonded together.”® Thus, the band at 1658 cm™
could be attributed to the second component of the dissociation
of the triple helix. The presence of this component was not
detected using conventional Raman spectroscopy. More work
is needed for a better characterization of this transition state,

DISCUSSION

This study, based on a well-characterized BCC sample,
shows the potential interest of polarized Raman spectroscopy
for the analysis of collagen structural changes induced in BCC
at the level of tumor-bordering dermis. Our objective was to
assess the potential of polarized Raman spectroscopy compared
to conventional Raman spectroscopy. In order to reinforce the
significance of our results for further developments in the
biomedical field, more samples have to be analyzed in order to
take into account inter-individual variability. In this study,
particular care was taken for the selection of the area of
investigation with the help of an experienced pathologist. Data
analysis was performed on vibration bands of interest
associated with the main molecular species involved in stromal
response. The examination of band areas showed that the bands
around 730 em~" and 785 cm™! (assigned to DNA vibrations)
are more intense in peritumoral dermis than in normal dermis,
which suggests a higher DNA content in peritumoral dermis. In
addition, Table II shows that this trend is significantly
enhanced using polarized Raman spectroscopy.

Several studies focusing on the stroma in BCC have shown
that these lesions are always associated with an increased
number of mast cells and dermal dendrocytes and of a
migration of fibroblasts towards the tumor.>*>® But the
principal differences are associated with molecular vibrations
of collagen. This is not surprising as collagen represents about
70% of the dry weight of the dermis and type I collagen about
80-90% of all the collagenous proteins of the dermis.”” Our
results demonstrate not only that the intensities of the collagen
backbone stretching vibrations (940 cm™' and 950 cm™!) are
lower in peritumoral dermis, but also reveal structural
modifications detectable at the level of the bands at 1247
em ™! and 1270 ecm™". Short et al. reported that the intensity of
the band at 1210 cm™" using conventional Raman spectroscopy
decreased from normal to peritumoral dermis, and they
correlated this phenomenon to the degradation of collagen to
gelatin.?® However, we observed on our BCC sample that the
difference of integrated area of this band between peritumoral
and normal dermis was not statistically significant using
conventional Raman spectroscopy (p = 0.545). Still, this band
could be used as a discriminative marker between peritumoral
and normal dermis using polarized Raman spectroscopy as the

difference of band areas becomes statistically significant (p <
0.001).

It thus seems that polarized Raman spectroscopy can reveal
fine differences that conventional spectroscopy cannot. These
differences are to be correlated to modifications of the structure
and the ordering of the molecules. Frushour et al.’? attributed
the bands at 1247 cm~! and 1270 cm™! to amide III vibrations
of proline-rich (nonpolar) and proline-poor (polar) regions of
the tropocollagen molecule (precursor protein of collagen),
respectively. More precisely, the band at 1247 cm™! is assigned
to the amide III mode of the 3, helical chains in the
tropocollagen molecule.’® The modification of the ratio
between these two bands suggests that the distribution of
proline-poor and proline-rich regions is different, inducing a
change of collagen conformation between normal and
peritumoral dermis. Again, this change of conformation is
significantly enhanced using polarized Raman spectroscopy
(see Table II). In fact, these vibrations are sensitive to the
ordering of the collagen molecule and are consequently of
interest using polarization-sensitive Raman spectroscopy.

Our findings also confirm that BCC lesions induce a
degradation of the neighboring collagen. They can bring
complementary information for a better understanding of this
degradation mechanism, which has been extensively studied in
biological research. It has been associated with the action of
matrix metalloproteinases to degrade collagen into gelatin, -8
As illustrated in this study of the peritumoral dermis on a BCC
sample, polarized Raman spectroscopy can provide very
detailed information regarding the molecular content without
any time-consuming and/or destructive preparation of the
sample. The molecular information of interest is more
emphasized by exploiting the polarization of the Raman signal
than by conventional Raman analysis. This approach is here
particularly interesting and relevant as the molecular changes
probed within the peritumoral tissue correspond to very subtle
structural modifications that are not detectable by conventional
HPS or hematoxylin and eosin staining. Indeed, collagen fibrils
are being degraded at the vicinity of the tumor as spectral
features of “normal” dermis are still visible in the spectra of
peritumoral dermis. This partial degradation of collagen is not
yet sufficient to induce morphological modifications of the
tissue that could be revealed by standard histology.

CONCLUSION

Our findings show that polarization-sensitive Raman spec-
troscopy permits a better discrimination between normal and
peritumoral dermis compared to conventional Raman spec-
troscopy. Because it is based on the polarization of the
scattered Raman signal, this method is sensitive to the
orientation and ordering of the molecules under investigation.
Also, it is particularly appropriate for analyzing the ordered
molecular constituents of skin such as collagen, and for
probing in BCC their structural degradation at the vicinity of
the tumor. We have correlated the spectral differences between
normal and peritumoral dermis to the action of matrix
metalloproteinases. The structural modifications resulting from
collagen degradation were clearly noticeable using polarized
Raman spectroscopy. Further analysis will be carried out on
samples from other patients in order to take into account patient
variability. We see polarized Raman spectroscopy as a valuable
tool for probing subtle molecular changes in skin lesions. As
for the possibility to be implemented in clinics, this innovative
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technique could be developed as a complementary tool for

as

sessing the aggressiveness and invasive potential of skin

cancers.
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Microspectroscopie Raman polarisée pour la catigetéyn des carcinomes basocellulaires

Remarques sur l'article 4

Dans le cas d'échantillons orientés selon un aae gpemple, fibres orientées), pour une analyse
compléete, il convient de faire tourner soit I'édillon, soit la polarisation du champ électrique du
laser afin d'enregistrer les intensitgsdt I, (avec § l'intensité du signal Raman lorsque le champ
électrigue du laser est orienté selon la diredtiehl'analyseur est orienté selon l'axe j). Peucds
d'une fibre isolée, les coordonnées sont choisiésstque I'axe z corresponde a l'axe de la fitfre (
Figure 111.01). La comparaison de ces deux speguesnet d'obtenir des informations sur la
conformation de certains groupes moléculaires pppart a I'axe de I'échantillon. Par exemple,
Rousseau et al. ont découvert que les groupes roddasodes fibres de soie d'araignée étaient
orientés perpendiculairement a l'axe de la fibrguet les feuillet$ étaient orientés parallelement a

I'axe de la fibre (Rousseau et al., 2004).

A 1o spectrometer

LY
: Analyzer

MNotch filter

Laser

2

Z

Figure 111.01 : Systéme d'axes utilisées pour des @sures en Raman polarisé sur des fibrgs
uniques(Rousseau et al., 2004)

Dans un tissu complexe comme la peau, il n‘esppasible de cibler et d'analyser une fibre unique
de collagéne. Le volume analysé représemteensemble de fibres de collagéne entremélées
tridimensionnellement

Dans notre étude, le changement de polarisatidas#r (ou la rotation de I'échantillon) ne permet
pas d'obtenir des informations supplémentairesqpiiisest impossible de déterminer un axe
préférentiel de géométrie au sein du tissu. Ent,diecomparaison des spectres Raman polarisés
dans les configurations "parallele” et "perpendicel' (obtenus en faisant tourner la polarisation d

laser excitateur) ne met pas en évidence de diféérsignificative (Figure 111.02).
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Microspectroscopie Raman polarisée pour la catigetéyn des carcinomes basocellulaires

Configuration perpendiculaire Configuration paralléle
Bleu : laser], analyseuk» Bleu : laser—, analyseur—>
Rose : laser», analyseuq Roselaset;analyseuf

intensité Raman (a.u.)
intensité Raman (a.u.)

600 800 1000 1200 1400 1600 600 800 1000 1200 1400 1600
Wavenumber (cfh) Wavenumber (cif)

Figure 111.02 : Influence de la polarisation du laser sur les spectres Raman enregistrés sur ure
coupe de peau
Pour un méme point d'acquisition, quatre spectrasndh polarisés ont été enregistrés,| en
configuration parallele (laser et analyseur orismgélon la méme direction) et en configuration

perpendiculaire. Dans les deux types de configumail existe peu de différences entre les spegtres
bleus et les spectres roses. Changer la polamsdtidaser (ou faire tourner I'échantillon) n'apegr
pas d'informations supplémentaires.
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Microspectroscopie Raman polarisée pour la catigetéyn des carcinomes basocellulaires

111.3 Article #5 : Probing tumour and peritumoral t issues in superficial and

nodular basal cell carcinoma using polarized Ramamicrospectroscopy

Contexte
Aprés avoir montré l'intérét de la microspectrosedpaman polarisée dans la discrimination derme
péritumoral/derme a distance de la tumeur, noussawmnsidéré dans cette nouvelle étude,

différents types de carcinomes.

Méthodes

Six échantillons de BCC congelés (de types supel®t nodulaire) ont été analysés. Quatre zones
d'intérét ont été sélectionnées : I'épiderme dairtumeur, le derme péritumoral et le derme a
distance de la tumeur. Pour chaque point d'acnsitrois spectres ont été enregistrés : en mode
Raman conventionnel, en mode polarisé paralledm ehode polarisé perpendiculaire.

Résultats
Les ratios de dépolarisation ( p:I—D) de certaines raies Raman sont statistiquemeféreiits

l
selon la nature du tissu (sain/tumoral ou péritatioon péritumoral) et peuvent constituer des
marqueurs spectroscopiques trés sensibles pode lai diagnostic de ces lésions. lamalyse
statistique multivariée (HCA) des spectres permet de montrer que la digcation en aveugle
tumeur/épiderme sain est possible, mais surtout lguéechniqgue Raman polarisée renforce
sensiblement le potentiel discriminant de la mipextroscopie Raman conventionnelle. Nous
avons également mis en évidence desdifications biomoléculaires trés finesau niveau du

derme péritumoral, indétectables par colorationdsed.

Conclusion

Cette étude sur les types histologiques de BColies frequemment rencontrés montre le réel
potentiel de la technigue Raman polarisée poutd'au diagnostic des carcinomes cutanés. Les
mesures effectuées sont non destructives et nessitsrg aucune préparation ou coloration
particuliere de I'échantillon. La spectroscopie Ramolarisée apparait alors comme une technique
présentant de nombreux atouts pour étre développ@ene outil d'aide au diagnostic des cancers

cutanés.
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ABSTRACT

Basal cell carcinoma (BCC) can sometimes lead, through a possible invasion of the dermis and
the subcutaneous tissue, to serious local damage to the patient. Several histological types of BCC
are reported, among them, the superficial, nodular, and infiltrative forms. This study reports the
use of polarized Raman microspectroscopy on the nodular and superficial types to discriminate
between healthy epidermis and tumour, and between normal and peritumoral stroma. This
technique probes additional information than conventional Raman spectroscopy because it is
sensitive to the molecular ordering of tissue components. Depolarization ratios and hierarchical
cluster analysis demonstrate that polarized Raman microspectroscopy can better identify the
tumour and the peritumoral dermis than conventional Raman microspectroscopy, and hence
gives potential complementary data about their molecular characteristics (molecular
composition, secondary structure of proteins, intra- and/or inter-molecular bonding). Our
findings also show that although superficial and nodular types of BCC were analyzed, clear

differences between the spectra of peritumoral and normal dermis could be detected.
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INTRODUCTION

Basal cell carcinoma (BCC) accounts for about 80% of all non-melanoma skin cancers
(NMSCs). It mainly affects people over 55 of age in sun-exposed body areas (1, 2). BCC appears
de novo, and it has been suggested that it arises from interfollicular basal cells or keratinocytes in
hair follicles or sebaceous glands (3, 4). It is slow growing and will exceptionally metastasize.
However, certain histological types such as infiltrative or morpheaform BCCs are invasive
locally, and can cause serious local damage (1, 5). These characteristics suggest the possibility of
specific interactions with the surrounding stroma, although their mechanisms involved with
regards to tumour proliferation or inhibition in BCC are largely unknown (6, 7).

Different biophysical techniques are now being assessed as promising tools for skin
characterization, they include for example. ulirasound imaging (8), profilometry (9. 10).
transmittance and reflectance measurements (11, 12), and optical coherence tomography (13-15).
Among them, Raman microspectroscopy is an optical method that relies on the inelastic
interaction between light and matter. For this purpose, a monochromatic light is focused in order
to probe the sample with a spatial resolution as small as 2 microns. In complex samples such as
skin tissues, it can provide information about the vibrational energies of the biomolecular
constituents of the sample. It is a non-destructive technique that does not require dyes and can be
applied in vivo (16) using appropriate fibre optic probes (17-19). Molecular interactions and
conformations can also be analyzed in situ (20-27). An original study recently carried out in our
laboratory has shown the interest of polarization-sensitive Raman microspectroscopy to obtain
additional information on ordered biomolecules such as collagen (28). In this study, we showed
that certain vibrations are highly polarized and their Raman signal largely depends on the relative

polarizations (parallel or perpendicular) of the exciting laser beam and of the Raman light. Based
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on these findings, in the present study, we have analyzed conventional and polarization-sensitive
Raman spectra collected on superficial and nodular types of BCC at different locations (tumour,
peritumoral stroma, normal epidermis, and normal dermis). This study focuses on the spectral
differences between tumour and normal epidermis, and between peritumoral stroma and normal

dermis to evaluate the potential benefit of polarized microspectroscopy in patient care.

MATERIALS AND METHODS

Sample preparation

Six samples of typical superficial (n=4) and poorly-invasive nodular (n=2) BCCs were obtained
from the Pathology department of the Maison-Blanche University Hospital (Reims). Each tissue
block was mounted onto the cryostat chuck with a drop of optical cutting medium, 20 micron-
thick cryosections were placed on a calcium fluoride (CaF,) substrate (Crystran Ltd., Dorset,
UK) and stored at -20°C until acquisition. Raman measurements were performed when the
samples had thawed at room temperature. Areas of interest were precisely identified following
the guidelines of a pathologist on adjacent sections conventionally stained with hematoxylin-
and-eosin (HE). Tumour regions were easily demarcated from the rest of the tissue but remained
in close contact with the overlying epidermis, in the case of superficial BCCs, or with the
superficial dermis. The region corresponding to the peritumoral stroma was located just below
the tumour, in the dermis. Normal epidermis consisted in healthy-appearing uninvolved
epidermis located at a great distance from the tumour in the tissue block (> 1 mm), and normal
dermis was located in the superficial dermis adjacent to the normal epidermis. On one of the

superficial BCC sample, the tumour was not present on the analyzed section.
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Raman instrumentation

The polarized Raman instrumentation and the skin sample geometry have been described
previously (28). Briefly, polarization-dependant Raman spectra were recorded with a Labram
microspectrometer (Horiba Jobin Yvon, Lille, France) operating with a near-infrared laser
excitation at 785 nm (Spectra Physics, Les Ulis, France). A polarization analyzer (Melles Griot,
Voisins-le-Bretonneux, France) was placed before the entrance slit of the spectrometer o permit
the detection of the polarized scattered Raman light along the directions parallel and
perpendicular to the laser polarization. A broad-band quarter-wave plate (Melles Griot, Voisins-
le-Bretonneux, France) was placed after the analyzer to compensate for the polarization
dependence of the detector. The laser excitation was focused on the sample using a 100X
objective (numerical aperture: 0.9, Olympus). The system was equipped with a controlled stage
allowing the recording of spectral images (mapping mode). A screen image recorder camera
attached to the microscope enabled the acquisition of the white-light image for the selection of

the regions of interest.

Raman data

For each tissue section, four areas of about 100 x 100 um? were analyzed, each corresponding to
the tumour, the peritumoral stroma, the histologically-appearing-normal epidermis (referred as
normal or healthy) and the normal dermis. These areas were scanned point-by-point (mapping
mode) using a step size of 20 pm. Three spectra were recorded at each position, one using
conventional Raman spectroscopy, and two using polarized Raman spectroscopy, with the
analyzer oriented along the directions parallel and perpendicular to the laser polarization. The

signal collection time for each recording was adapted to the sample and to the signal polarization
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(between 10 and 180 seconds) in order to have equivalent signal to noise ratios (28). In all cases,

the spectral range was set from 600 to 1750 em” with a4 cm’ spectral resolution.

Data processing

The spectral analyses were carried out using Matlab 7.2 (The Mathworks, Natick, MA) and the
Labspec 4 software (Horiba Jobin Yvon, Lille, France).

Wavenumber calibration and sensitivity correction

The spectrometer was calibrated using a neon source as a reference for absolute wavenumbers.
The excitation wavelength was measured using the Raman spectrum of cyclohexane and a Petri
dish as references. The wavelength dependency of the detector was corrected for using the
response of a calibration standard (standard reference material #2241, NIST, Gaithersburg, MD).
This spectrum was also used to correct for the polarization dependence of the optical elements of
the Raman spectrometer. The contributions of the dark current and of the background from the
CaF, window were also subtracted for each spectrum (28).

Data preprocessing

Spectra were Savitsky-Golay filtered (11 points, third order), baseline cortected using a sixth-
order polynomial and normalized across the whole wavenumber range (29).

Depolarization ratios

The depolarization ratio of a vibration was computed by calculating the ratio between the
integrated area of the peak in the perpendicular configuration to its integrated area in the parallel

configuration.

Statistical analysis
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Data are presented as mean #SD and have been analyzed with Student's r-test (SYSTAT, Systat
Software Inc., Chicago, IL) to evaluate the statistical significance (p<0.05) of the differences in
the depolarization ratios. Statistically significant differences are denoted by asterisks as follows:
#p<0.05, **p<0.01, and **#p<0.001.

Hierarchical Clustering Analysis

Hierarchical clustering analysis (HCA) was used to quantify the discriminating power of the
techniques used. It regroups spectra into clusters on a minimal distance criterion and such a
clustering is displayed in a tree-like diagram called a dendrogram (30). Euclidian distances and

Ward's algorithm were applied using built-in Matlab functions from the Statistical Toolbox.

RESULTS AND DISCUSSION

Depolarization ratios are potential markers of tumour progression

To assess the diagnostic potential of polarized Raman microspectroscopy for superficial and
nodular BCC, depolarization ratios were calculated using the polarized Raman spectra recorded
in the perpendicular and parallel configurations (analyzer oriented perpendicular or parallel to
the exciting laser polarization) on the vibrations bands listed in Table I, selected from the
literature (20-22, 24, 28, 31-33). Figure la shows the depolarization ratios calculated on a total
of 115 spectra recorded from the six skin specimens in the tumour (n=45) and in the healthy
epidermis (n=70). The depolarization ratios of the bands corresponding to phenylalanine (623
em™, 1339 cm™), tyrosine (644 cm''), polysaccharides (1128 e¢m™) and trans hydrocarbon chains
(1128 cm) in spectra from the tumour were lower from those recorded in the normal epidermis,
representing potential markers to discriminate the tumour tissue and the epidermis. Figure 1b

shows the depolarization ratios calculated from spectra recorded in the tumour-bordering stroma
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(peritumoral stroma) (n=46) and in the dermis very far from the tumour (normal dermis) (n=77).
In this case, the depolarization ratios of the bands of the peritumoral stroma corresponding
mainly to lipids (1065 cm™), and to collagens and other various proteins (920 cm™, 940 cm,
1065 cm™ and 1128 cm'') were different from those of the healthy dermis.

Interestingly, the differences in spectra between the peritumoral and normal dermis were lower
than the differences between the tumour tissue and the normal epidermis, as shown by the p-
values in Figures la and 1b. The molecular modifications probed by polarized Raman
microspectroscopy involved in the stroma were less significant than those involved in the
tumour. This could reflect the fact that the modifications in the peritumoral stroma do not affect
the morphology yet. In contrast, the morphology of the tumour is quite different from that of
normal epidermis.

The use of polarized Raman microspectroscopy shows that depolarization ratios of selected
vibrations could be potential diagnostic markers to distinguish between the tumour and normal
epidermis, as between peritumoral and normal dermis. As such, polarized Raman
microspectroscopy could bring additional relevant information over the conventional approach.
Similar results have been previously reported for the detection of carious lesions in teeth (34).
Here the relevance of depolarization ratios is demonstrated for the first time on a tissue as
complex as skin. The ratios were calculated on spectral bands that are characteristic of cellular
constituents for the tumour, and of collagens and non-collagenous proteins for the surrounding

stroma.

Polarized Raman microspectroscopy is more discriminative than conventional Raman

microspectroscopy
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The discriminative potential of the technique was assessed by performing hierarchical cluster
analysis to discriminate between tumour and healthy epidermis in the 602-1200 cm’! spectral
range. This spectral window corresponds mainly to vibrations of DNA, RNA and protein
residues (22, 24, 32). This statistical analysis was performed on the Raman spectra in the
conventional and parallel-polarized modes. Figure 2 shows the dendrograms obtained by
classifying spectra from tumour and epidermis. A dendrogram allows visualizing the grouping of
spectra into clusters according to a resemblance criterion. To evaluate the discriminative power
of this approach, the ratio (denoted R) between the between-group distance (heterogeneity) and
the within-group distance for the tumoral tissue was calculated (see black dots in Figure 2). The
highest the ratio, the better the discrimination was. Raman spectra of tumour and healthy
epidermis could be well differentiated (the dotted lines can separate the two groups) using either
conventional or parallel-polarized Raman analysis as only few spectra were misclassified.
Besides, the ratio R was higher for parallel-polarized Raman spectra compared to conventional
Raman spectra. It therefore indicates that not only can polarized Raman spectroscopy
discriminate between healthy epidermis and tumour, but it also enhances the discrimination,
giving more sensitivity as a potential aid-to-diagnostic tool. The maximization of this ratio is a
rule of thumb in classification algorithms (35). No additional results were obtained from
perpendicular-polarized Raman spectra.

Some spectra recorded on the tumour area were misclassified as epidermis spectra (see frames in
Figures 2a and 2b). These spectra presented spectral characteristics very similar to those from
healthy epidermis, although they were recorded on the tumour tissue. Interestingly, all these
misclassified spectra were recorded from a single superficial BCC sample. Importantly, all the

analyses were carried out on relatively thick sections (20 micron-thick) where the three-
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dimensional aspect of the tumour is lost. Consequently, although tumour areas could be clearly
distinguishable in the adjacent hematoxylin-and-eosin-stained section of the misclassified
superficial BCC sample, they could have been actually very small and thin in the analyzed

unstained section.

Polarized Raman spectroscopy can monitor very subtle changes in the peritumoral stroma

Figure 3 displays parallel-polarized Raman spectra acquired on the peritumoral stroma of a
representative sample of superficial BCC analyzed in this study, in order to compare spectra
located very close to the tumour (~10 pm), close to the tumour (~30 pm), and at a greater
distance (>30 um). Spectral differences were clearly noticeable between the different locations
(see shaded bars in Figure 3b), all located at the vicinity of the tumour. First, differences of the
relative integrated areas of tyrosine Fermi resonance doublet (bands centred at 850 cm™ and 830
em’') indicated a modification of tyrosine conformation. More specifically, the decrease of the
band ratios (Agsp/Agsg) at the vicinity of the tumour suggested that the phenol group of tyrosine is
exposed and acts as a hydrogen donor, likely to form intermolecular bonds near the tumour (36).
Besides, the peak centred at 920 em’! decreased in intensity and even completely disappeared in
the tumour vicinity, while the band centred at 940 cm™ became larger. Such a phenomenon has
already been reported by Frushour and Koenig who studied the Raman spectrum of gelatine (37).
The analysis of perpendicular-polarized Raman spectra did not bring complementary information
(data not shown). Taken together, these results could reflect collagen degradation by matrix
metalloproteinases (human skin collagenase, MMP-1, MMP-8 and MMP-13) at the vicinity of
the tumour (24, 38-41). In addition, changes of the Amide III band (around 1300 em™) confirm

these outcomes by revealing modifications of the protein secondary structure that are correlated
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to the distance to the tumour. A previous feasibility study carried out in our laboratory has
suggested the great potential of polarized Raman spectroscopy for detecting very subtle changes
in the peritumoral dermis in BCC (28). The present study, performed on the superficial and
nodular types of BCC, which account for about 80% of the clinical cases of BCC in France (42),
confirms the original findings and strongly suggests the diagnostic potential of polarized Raman
microspectroscopy for discriminating healthy epidermis from the tumour. Bertheim et al reported
that in the superficial type of BCC, the stroma is not yet remodelled or modified by the tumour
cells (6). In their study, immunohistochemistry by hyaluronan staining was used to compare the
stromal reaction in the superficial, nodular and infiltrative types of BCC. In contrast, our present
results show that the peritumoral dermis in superficial and nodular BCC can be easily
demarcated from normal dermis. suggesting that the surrounding stroma is actually modified to a
certain extent by the tumour tissue, such modifications being not detectable by hematoxylin-and-
eosin or hyaluronan staining (6). The analysis of more aggressive types of BCC (such as
infiltrating or morpheaform BCC) could permit the identification of spectral markers that are
characteristic of the aggressiveness of the tumoral growth pattern, which remains unidentified
using conventional protein expression profile analysis (40).

It has been reported that BCC tumours are extremely stromal dependent regarding their
evolution, proliferation and invasive behaviours (2, 6). Polarized Raman microspectroscopy
appears as an innovative optical tool with a high potential for improving the diagnosis and
therefore help in the treatment of NMSC. Our present data demonstrate that the adjacent healthy
skin can be easily discriminated from the tumour and that early stages of BCC invasion within
the dermis can be detected. In addition, compared to conventional Raman spectroscopy, this

study illustrates that the polarization of the Raman signal brings additional relevant information
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on the molecular ordering of molecular biomolecules, and that it can better discriminate between

the tumour tissue and the normal epidermis.
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Table 1. Peak frequency and assignment of the vibrations selected for the calculation of the
depolarization ratios
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FIGURE LEGENDS

Figure 1
Depolarization ratios are potential discriminative markers. (a) Depolarization ratios
calculated on healthy epidermis and the tumour, and (b) depolarization ratios calculated on

healthy dermis and peritumoral dermis. Error bar: mean +/- SD

Figure 2

Polarized Raman microspectroscopy is more sensitive than conventional Raman
microspectroscopy. Hierarchical cluster analysis (HCA) on spectra from epidermis (black) and
tumour (gray) using (a) conventional and (b) parallel-polarized Raman spectra. R is the ratio

between the between-group variance and the within-group variance for the tumour.

Figure 3

Polarized Raman microspectroscopy can monitor very subtle changes in the surrounding
stroma. (a) Photomicrograph of the peritumoral stroma of a superficial BCC. Dots correspond to
positions where a Raman spectrum has been recorded: about 10 pm from the tumour (circles), 30
um from the tumour (squares) and at a greater distance (triangles). T: tumour. (b) Parallel-
polarized Raman spectra recorded at about 10 um from the tumour (top), 30 pm from the tumour

(middle) and at a greater distance (bottom). These results are representative of four experiments.
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Microspectroscopie Raman polarisée pour la catigetéyn des carcinomes basocellulaires

l11.4. Perspectives

Les études que nous avons menées visent a démdmntpatentiel de la spectroscopie Raman
polarisée pour des applications diagnostiquesiaiquk. A notre connaissance, aucune autre étude
n'a été réalisée jusqu'a présent dans ce domainee gui concerne l'analyse du tissu péritumoral,
on dénombre deux études en spectroscopie Ramaerdmnnelle : Short et al. se sont intéressés
au stroma péritumoral au niveau de coupes de BQOr(®t al., 2006) et Cluff et al. ont trés
récemment analysé le tissu conjonctif lors de dgion du tissu par des cellules de tumeur du

poumon chez la souris (Cluff et al., 2009).

Nos résultats tres prometteurs obtenus sur desesodp BCC montrent qu'il est possible de
discriminer un tissu péritumoral d'apparence noentilin tissu sain. Il est envisagé d'analyser des
échantillons de carcinomes cutanés spinocellulaipgésentant une réaction stromale moins
efficace et par conséquent un risque de métasfaasesmarqué. De plus, il serait intéressant
d'exploiter les différences spectrales observedagm a accéder a des informations moléculaires
inédites, permettant de mieux comprendre les méoas d'invasion des cellules tumorales vers le
derme conjonctif. Pour cela, des modéles mimanvdsion de cellules malignes au sein d’un tissu
conjonctif sont en cours de développement au labioeadans le cadre du doctorat de Nathalie
Mainreck. Des matrices (2D et 3D) de collagene sdasquelles sont déposés différents types de
cellules de mélanomes présentant des propriétésiires différentes, sont utilisées et analysées par
spectroscopie Raman (conventionnelle et polari¢éé&fude de ces modeles permettra de mettre en
évidence d'une part les signatures spectrales d&sedtes cellules en fonction de leur
microenvironnement, et d’autre part les modificasiepectrales du collagene au niveau du front de

migration cellulaire.

A RETENIR SUR CE CHAPITRE

- Nous avons montré la faisabilité de la spectrogpie Raman
polarisée sur un tissu biologique complexe telle gua peau.

- L'exploitation du signal Raman polarisé apportedes informations
complémentaires au signal Raman conventionnel.

- Le potentiel discriminant tumeur/peau saine et drme
normal/derme péritumoral est renforcé par I'analysedes raies de vibrations
sensibles a la polarisation.

- Les ratios de dépolarisation constituent des mgueurs

spectroscopiques additionnels pour des applicatiordiagnostiques.
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CHAPITRE IV
EVALUATION DU POTENTIEL DE LA SPECTROSCOPIE RAMAN
POUR L'AIDE AU DIAGNOSTIC DES LESIONS CUTANEES.
APPLICATION IN VIVO EN CLINIQUE

V.1 Introduction

Le potentiel diagnostique des spectroscopies viimaelles étant établin vitro au niveau de
coupes fines tissulaires, nous nous sommes inérassiévelopper ces méthodologies pour des
applications cliniques. En dermatologie, I'approckgectroscopique intravitale permettrait la
réalisation de Biopsies optiques en temps réel, en vue d’aider diagnostic précocedes Iésions
tumorales cutanées etidentification des limites d’exérese

Le développement de I'outil spectroscopique eneanmililinique est actuellement réalisable grace a
de récentes avanceées instrumentales (Chrit &04l5; Kanter et al., 2009; Mahadevan-Jansen et al.,
1998; Motz et al., 2004; Naito et al., 2008; Shinale 2000; Shim and Wilson, 1997). En effet, des
améliorations significatives au niveau des sondesndsures fibrées et des systemes de détection
offrent la possibilité de réaliser des mesunegvo au moyen d’appareils transportables adaptés aux
contraintes des services cliniques (stérilité damsdes de mesure, accessibilité au lit du patient,
rapidité de la mesure, automatisation de la prisentesure et convivialité d’utilisation des
appareils). De par ses caractéristiques technidaapectroscopie Raman est particulierement bien
adaptée a la prise de spectiewivo. La possibilité de coupler par fibres otigues pactrometre
Raman portable, une source de lumiéere de type dasde et une sonde de mesure permet en effet
de mettre en ceuvre des systéemes compacts, factlema@mpulables et totalement sécurisés.

Les premieres analyses ont été menées au moyere dhioro-sonde biomédicale a usage
endoscopique, non filtrée et donc non optimiséea feollection de la diffusion Raman d’origine
tissulaire (SEDI Fibres Optiques, Courcouronnesgnée). Cette sonde a été couplée a un
spectrometre Raman portable de type axial (géoenéixiale tubulaire d’encombrement réduit,
Horiba Jobin Yvon, Villeneuve d’Ascq). La longuadionde d’excitation était fixée a 830 nm. Les
mesuresin vivo ont été réaliséesur des patients consentants, pris en charge daserVice de
Dermatologie du CHU Robert Debré de Reims (Pr ppdi Bernard), pour des lésions de type
carcinome basocellulaire (BCC) dans le cadre dthége de Mr Ali Tfayli (Tfayli, 2007). Les
spectres ont été enregistrés au niveau de la |ésiais également a sa périphérie. Malgré un fort
signal parasité de la sonde, cette étude a manfeddabilité de I'approcha vivo pour discriminer

les spectres enregistrés sur les Iésions des spextregistrés a distance (Tfayli et al., 2006).
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Application de la spectroscopie Ramarvivo en milieu clinique

V.2 Matériels et méthodes
IV.2.1 Appareil utilisé

Compte tenu des résultats précédemment obtenusnu@grations techniques ont été effectuées.
Une nouvelle sonde filtrée (RamanPrBhelnPhotonics, Norwood, MA, USA) a été couplée & un
spectrometre Raman portable de type HE (HoribanJ¥bbn, Villeneuve d’Ascq, France). Cette
sonde est constituée d’'une fibre émettrice (laderl05 um de diameétre et d’une fibre collectrice
(200 um) équipée d'un filtre passe-haut en soréerde facon a éviter I'injection de lumiére (laser
en partie réfléchi + diffusion Rayleigh de mémedoeur d’onde que le laser) pouvant induire un
signal Raman parasite de la silice constituantbigef La distance de travail optimale est de 5 mm.
Pour plus de stabilité, un embout plastique perd'etoir un support stable lors de la prise de
mesure, mais également d'avoir une distance dailti@nstante. Une ouverture a été creusée dans
cet embout afin de visualiser avec précision lepdianalyse. En termes de dimension, cette sonde
de 12.7 mm de diameétre n’est pas utilisable pag woidoscopique mais convient aux analyses des
|ésions cutanées (Figure 1V.01).

Figure IV.01 : Sonde de mesure Raman InPhotonics
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Application de la spectroscopie Ramarvivo en milieu clinique

La longueur d’onde d’excitation est fixée7/85 nmce qui semble étre, en comparaison avec une
excitation a 830 nm, un bon compromis entre I'istEnde la diffusion, I'émission de fluorescence
parasite des tissus et la sensibilité des détecte@D (Charge-Coupled Device) limitée dans le
proche infrarouge. Un systeme de bridage limitpussance de la source laser proche infrarouge
selon les normes admissibles, de facon a réaésanksures en toute innocuité. Le systeme Raman
de trés faible encombrement est présenté sur lard-ity.02. Il est composé d'une source laser
(diode) et d'un spectrométre Raman piloté par ainateur portable par port USB. Un boitier de

commande permet de couper la sortie laser entyiless de spectres.

Figure 1V.02 : Systtme Raman portable HE
Le systéeme est équipé d'une diode laser, d'unrepegtre miniaturisé relié par port USB a un
ordinateur portable.

I\V.2.2 Protocole de mesure
En concertation avec le Pr Philippe Bernard (Serdie Dermatologie), un protocole de mesimes
vivo a été défini. Ces mesures sont totalement norsives, et elles sont effectuées supéau
non-ouverte du patient au niveau de la zone d’exérese, préalablememieéfar le chirurgien
dermatologue. Aucune préparation particuliere dpdau n’est requise pour I'analyse Raman. Le
protocole a été défini de facon a ne pas affeetetéroulement des interventions chirurgicales ni
incommoder les patients. Dans chaque cas, une fiiatient est établie. Celle-ci permet de recenser
les informations sur les patients (age, sexe, pyoto antécédents médicaux...) afin de construire
une base de données permettant de corréler lege®mspectrales au dossier patient. Les mesures
ont été effectuées en deux étapes :

1/ avant exérese de la Iésion par le chirurgiemd&slogue, directement sur le patient
(acquisitionsn vivo)

2/ apres exérese, directement sur une coupe traagyé&paisse (quelques millimetres) de la
piece d'exérése, avec I'appareil Raman HE, etr@galeavec le microspectrométre Raman Labram

(acquisitionsex vivg
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Application de la spectroscopie Ramarvivo en milieu clinique

La piece d'exérése est ensuite portée au labarat@inatomopathologie a I'état frais pour établir |
diagnostic histologique et pour réaliser des cotiipes congelées (10 um d'épaisseur). Ces coupes

fines sont déposées sur des supports de @ak analyse microspectroscopique.

Pour des raisons de confidentialité, les résudthtenus lors de cette étude ne peuvent étre péssent

dans ce manuscrit.
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Conclusion générale

La spectroscopie vibrationnelle (IR et Raman) repssr l'interaction non-destructive lumiére-
matiere. C'est une technique innovante, tres irdtiu®, et particulierement bien adaptée pour
étudier la composition moléculaire de la peau. Uecte vibrationnel, véritable "empreinte
moléculaire” du tissu, permet I'étude qualitativeami-quantitative des différents constituantéade
peau.

Au cours de ce travail de thése, nous avons mdmtpdtentiel des spectroscopies vibrationnelles

pour la caractérisation des cancers de la peacirfoanes et mélanomes) :

1/ Nous avons travaillé a partir de coupes de pmmaffinées, disponibles au sein des
laboratoires de pathologie, afin d'évaluer le pi@éndiagnostique de lamicro-imagerie
infrarouge. Couplée a des méthodes de traitement de donnéesaptes, des images pseudo-
couleurs trés informatives sont générées, refldtardt physiopathologique de I'échantillon. Ces
analyses ont été réalisédisectement sur des tissus paraffinéssans préparation particuliére de
I'échantillon. Une méthode de "déparaffinage nuqué’l de l'image spectrale IR a été développée
et totalement automatisée. lahgorithme de prédiction reposant sur la LDA a été créé pour
I'analyse automatique des coupes de carcinomesésut&e dernier est capable de différencier une
zone pathologique d'une zone saine et de réaliserdiagnostic différentiel (carcinome
basocellulaire, spinocellulaire ou maladie de Bowedsne optimisation de cet algorithme est
toutefois nécessaire (prise en compte des strigctureexielles), pour des applications en clinique.
De plus, il serait intéressant d'exploiter les cé#pa de nouveaux outils d'analyse discriminaets, t
gue les Support Vector Machines (SVM) ou les Acid#di Neural Networks (ANN) (Han and
Kamber, 2006; Krogh, 2008; Lasch et al., 2006).

De part sa complémentarité avec la spectroscopitebiploitation des cartographies 2D Raman de
ces mémes échantillons nous permettrait d'accédes anformations supplémentaires, permettant
d'enrichir la pertinence des marqueurs spectrogaepi associés aux structures tissulaires. Des
traitements statistiques dédiés (ACIl) ont étée dipmds au sein du laboratoire pour le
déparaffinage numérique des spectres Ramaiobinet et al., 2009; Tfayli et al., 2009).

L'analyse effectuée sur les coupes de mélanomemnésitnous a permis d'identifier et de
caractériser I'hétérogénéité tissulaire au niveaulad tumeur et du stroma. Une perspective
importante de ce travail consiste au couplage dmi@o-imagerie IR avec d'autres techniques
d'imagerie telles quéimagerie par spectrométrie de masse MALD] permettant la recherche,
I'identification et la localisation de biomoléculdintérét telles que des peptides ou des protéines
Des développements récents au niveau de la prigpadis échantillons permettent I'analyse par
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Conclusion générale

imagerie de masse de tissus congelés ou fixé<leisien paraffine. L’analyse par spectroscopie
vibrationnelle (infrarouge ou Raman) présente lraage d'étre totalement non destructive,
préservant ainsi l'intégrité de I'échantillon; iéra. alors possible de reprendre le tissu analysé en
micro-imagerie vibrationnelle et d’enregistrer unege MALDI sur la méme zone d’intérét. La
corrélation des données spectrales IR et de mamseefira une identification plus précise des
constituants moléculaires associés a une signapaetrale spécifique d’'un état physiopathologique

particulier.

2/ Un développement innovant dertacrospectroscopie Raman polarisée été conduit
pour l'analyse des carcinomes basocellulaires @owongelées). Nous avons montré que cette
technique pouvait apporter des informations disicramtes complémentaires (ratios de
dépolarisation) et qu'elleenforcait le potentiel discriminant de la microspectroscopie Raman
conventionnelle pour l'analyse du tissu tumorap@&itumoral. Nous avons mis en évidence des
différences spectrales reflétant des modificatimééculaires au niveau du stroma péritumoral des
carcinomes basocellulaires superficiels et nodedaide telles altérations sont indétectables par
histologie conventionnelle. Ces informations petrmat de progresser dans la compréhension des

mécanismes d'invasion tumorale et de réaction stieassociée.

3/ Dans une derniere partie, nous avons testpddsrmances d'un prototype portable de
spectroscopi®kaman fibrée, dédié a I'analysim vivo des |ésions cutanées. Bien que le signal de la
fibore de mesure parasite fortement la diffusion Rajnous avons pu extraire des marqueurs
spectroscopiques permettant d'évaluer le potedisginostique de cette instrumentation Raman
intravitale. L'amélioration technique du systemendgesure et la validation de I'approche sur un
nombre plus élevé de patients constituent les ipates perspectives de cette partie des travaux de
these.

Au regard des résultats obtenus, les spectroscopiegbrationnelles Raman et infrarouge
présentent un réel potentiel pour l'aide au diagnds des Iésions cutanées, le tableau ci-apres
recense les avantages/inconvénients de ces dewhmégues, ainsi que les applications futures

possibles :

148



Conclusion générale

Infrarouge

Raman

Liaisons moléculaires
analysées

Principalement les liaison
polaires (C=0, C-O, O-H, C-H

Principalement les liaisons nop-

)polaires telles que (C-C, C=C,

présentes dans les lipide€C=C) présentes dans les acides

carbohydrates et les protéines

aminés

Rapport signal sur bruit

Elevé

Plus faible (depend de la sectipn
efficace de diffusion)

Résolution spatiale

De lordre de 10 pm les
technigues de spectroscopie

réflexion totale atténuéedu micromeétre
(Attenuated Total Reflectancg,

ATR) ou l'utilisation de source
de type synchrotron permette
d'augmenter la résolutig
spatiale (de l'ordre de quelqu
microns)

Elevée et similaire a Ia
raicroscopie optiquede l'ordre

S
nt
n
esS

Imagerie spectrale

Possible sur des coupes fines
tissus (analysesx vivQ

dRossible sur des coupes ou des
blocs de tissus (analyses vivQ

Possible égalemernin vivo, en
utilisant des sondes optiques
imagerie ("bundle” de fibres, en
cours de développement)

m;

Analysesex vivo

Les tissus peuvent étomngelés|
ou fixés et paraffinés Le
déparaffinage chimique n'est p
nécessaire. Des correctio
mathématiques sont applicab

De préférence, 8état frais ou
congelé Pour les tissu
gsaraffinés, des modéles
nathématiques ont ere
edéveloppés (Analyse an

[v2)

pour déparaffiner Composantes  Indépendantgs),

numériquement une  imagenais ils doivent étre optimisés

spectrale. Pour les tissus frais

faudrait travailler sur des coupgs
tres fines (difficiles a réaliser) et

déshydrater I'échantillon.

pour une application en routine}

Apport de I'étude de la
polarisation du signal

Application intéressantes po
analyser des fibres. Permet
caractériser trés finement
structure secondaire d
protéines. N'a pas encore ¢
appliguée a l'analyse tissulaire.

LPermet d'apporter des
deformations complémentaires
laau niveau des Iésions cutanées :
es modifications structurales du
steollagéne  au  cours de sa
dégradation par la tumeur
- renforce le potentiel
diagnostique de la
microspectroscopie Raman
conventionnelle
- les ratios de dépolarisation
peuvent étre utilisés en tant que
nouveaux marqueurs
spectroscopiques pour la
discrimination (tumeur/épiderme

et derme normal/péritumoral)
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Applications in vivo

Difficiles a cause des bande
d’absorption de l'eau. Des
analyses ont été effectuées
l'aide d'une sonde optique AT
pour des application
diagnostiques (Li et al., 2005).

mesure  appropriées  Les
sondes actuelles doivent é
Raméliorées pour optimiser
scollection du signal
tissulaire, en filtrant les signad
parasite.

Perspectives

Idéale pour l'analyse de coupée

fines. Couplée a des techniquegivo, dans

de chimiométrie, elle permet ¢
fournir des informations
moléculaires permettant :

- d'identifier I'histologie du tissu

- de mettre en évidence des déterminer si la lésion est

zones tissulaires particulieres

- deffectuer un diagnosti
différentiel dans le cas de
carcinomes BCC et SCC.

Les principales application
biomédicales sontl'aide au
diagnostic
anatomopathologique et a une
meilleure définition de la

rddéale pour les analysesin
le but daider 3
J@liagnostic clinique (avarn
5 exérese de la lésion) pour :

- déterminer les limites de

lésion

type bénin / malin
cL'analyse de Igolarisation du

informations
gour l'aide a la décision, mais
développement d'une

» technique.

stratégie thérapeutique
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Résumé :

1%

La peau est notre organe le plus important de @ausgface et son poids. Véritable barriere

aux agressions extérieures, elle représente namigre ligne de défense naturelle. C'esf

un

organe complexe qui présente une forte hétéroggratijui peut étre altéré par des désorgres

cutanés liés a des pathologies. Les techniquepetdrescopie vibrationnelle représentent

outil innovant pour l'analyse de la peau. Ellesosgmt sur linteraction non-destructive

lumiere-matiére ; ce qui permet d'extraire une "ezimpe moléculaire" caractéristique de I'é

un

tat

physiopathologique de I'échantillon analysé. Nowma évalué le potentiel de ces techniqgues

pour la caractérisation des |ésions cutanées. Arphr coupes de biopsies paraffinées

la

micro-imagerie infrarouge, combinée a des méthpdéssantes de statistiques multivariéep, a
été appliquée avec succes pour le diagnostic difféal des carcinomes cutanés (carcinomes

basocellulaires et spinocellulaires) et pour lactarisation du mélanome cutané. De plug
microspectroscopie Raman polarisée a été mise eregpaur I'examen des Iésions de ty

, la
pe

carcinome basocellulaire. Nous avons analysé plkciggment les foyers tumoraux et le tissu

péritumoral. Les résultats montrent que le potémtigcriminant de la microspectroscoy
Raman est renforcé par l'analyse de la polarisatiosignal. Enfin, nous avons développé

e
en

milieu clinique la spectroscopie Ramianvivo pour l'analyse de pathologies cutanées cheg les

patients pris en charge au sein du service de Delogée du CHU de Reims.

Mots-clés :
micro-imagerie infrarouge, spectroscopies Raman cmentionnelle et polarisée,
chimiométrie, statistique multivariée, lésions cutaées
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