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Avant-propos

Le cancer est aujourd’hui la premiére cause deatigrten France en étant responsable de plus
de 145 000 déces au cours de la seule année 200& €@ 2009). Malgré une mobilisation tres
importante de la communauté scientifique mondiale cette pathologie, le processus de
développement de la plupart des cancers est emtare€ompris, bien qu’il soit admis que la
plupart d’entre eux se développent a partir d'uat pté-cancéreux via de multiples altérations
génétiques successives. De par ces altérationsateers apparaissent comme des pathologies
trés complexes, pouvant suivre différentes voiesmbiéculaires de développements, ceci
donnant naissance a une hétérogénéité intra- ettinhorale pouvant expliquer I'échec des
démarches de diagnostic et d'évaluation pronostigasées sur I'étude de I'expression de
marqueurs protéigues ou moléculaires ciblés. Eet,efictuellement, le diagnostic des lésions
tumorales repose essentiellement sur [l'analyse mobowgique histopathologique de
préléevements tissulaires par un anatomopatholodistedle de cette analyse morphologique est
eégalement étendu a I'évaluation de I'évolution léssons tumorales (aspect pronostique) et de la
prise en charge thérapeutique (aspect prédicti)ua adéquate pour chaque patient, grace aux
systemes de classification des lésions cancére@segndant, de par I'aspect morphologique de
ces évaluations, I'hétérogénéité tumorale ainsi lggechangements biomoléculaires précoces
pouvant préceder les altérations morphologiquedisass ne sont alors pas considérées.

Il existe donc aujourd’hui un réel besoin pour desils d’'investigation tissulaire pouvant
prendre en compte la complexité et I'’hétérogénigibénoléculaire des pathologies tumorales.
Dans ce contexte, les techniques d’analyses hduiit-dé génome et du protéome, permettant
d’établir de véritables cartes d’identités des turegsuscitent un fort engouement tant dans le
milieu de la recherche que dans le milieu cliniqu@®@me si de nombreuses contraintes
techniques n’autorisent pas encore leur utilisagonroutine. Par ailleurs, un autre type de
technique, encore peu connu des biologistes etommogathologistes, connait un tres fort
développement dans le cadre de la caractérisatemn Iésions tumorales : I'imagerie par
microspectroscopie vibrationnelle Infrarouge (IR)ermettant de sonder la constitution
biochimique d’'un tissu. En effet, depuis plus deal® maintenant, les études démontrant le
potentiel de cette technique pour I'analyse daisigemoraux se sont multipliées, et établissent
aujourd’hui la microspectroscopie IR comme un opegrmettant de reproduire I'histologie
tissulaire sur la base de la composition molécailaitrinseque des échantillons. (Diem 2004 ;
Lasch 2004 ; Kendall 2009 ; Wang 2007).



Avant-propos

Les travaux présentés dans ce manuscrit visentm@rdéer que la microspectroscopie IR, par
dela cette capacité de reproduction automatiqodjettive de I'histologie conventionnelle, peut
révéler de subtiles variations biomoléculaires ped@lantes de la morphologie des structures
tissulaires. La détectiom situ de telles variations, pouvant potentiellement @déc certaines
altérations morphologiques, peut alors permettobténtion d’un nouveau type d’histologie
moléculaire, plus informatif que lhistologie clagse basée sur des colorations de type
Hématoxyline-Eosine (HE).

Ainsi la partiecontexte scientifique et techniquale ce manuscrit rappellera tout d’abord les
méthodes actuelles de diagnostics et d’évaluatiesdésions tumorales et exposera certaines de
leurs limites. Par la suite, les notions essempseliées a la spectroscopie IR et au concept
d’histologie spectrale seront également développé&edin, puisque les modeles d’études
principalement utilisés ici proviennent d’échawiils de cancers coliques, une derniére partie
abordera certains aspects histologiques et moiéesilade la barriere colique et de sa

tumorogénese.

Le Chapitre | abordera la mise au point d'un modéle mathématidgemodélisation des
interférences spectrales permettant d’étudier sgdeatent les coupes tissulaires incluses dans la

paraffine, principale source d’échantillons dansddre d’approches rétrospectives.

Le Chapitre Il présentera un modele original d’histologie IR denogreffes de cancers
coliques, apportant des données sur I'hétérogédéitéssu tumoral non visible par I'histologie
classique.

Dans leChapitre 1l , les travaux présentés porteront sur la caraetésis de la signature

spectrale IR d’échantillons de mucus et de muciétage préliminaire a leur analyseitRsitu.

Enfin, le Chapitre IV présentera une étude du potentiel de I'analysa BRtu de mucus colique

pour la discrimination d’échantillons de colon saét tumoraux.
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Anatomopathologie et caractérisation des lésions

tumorales

L'anatomopathologie est une discipline médicale @uidie les Iésions d’organes, tissus ou
cellules, engendrées par des pathologies ou assoeéiécelles-ci en utilisant des méthodes
principalement basées sur l'analyse morphologiquacrascopique et microscopique de
prélevements tissulaires (Stevens 1997 ; Caban®@).19ne Iésion est définie comme étant une
altération morphologique d’'un organe, décelable toat moyen d'observation. Le terme de
« lésion tumorale », ou tumeur, désigne une praliign cellulaire excessive aboutissant & une
masse tissulaire ressemblant plus ou moins au niesual homologue adulte ou embryonnaire,
ayant tendance a persister et a croitre, témoigleabn autonomie biologique.

Les tumeurs dites bénignes se développent locatesheastent cantonnées au tissu dans lequel
elles ont pris naissance. Leur croissance est lemais elles peuvent toutefois atteindre un
volume et un poids important. Elles ne récidiveas ppres ablation chirurgicale, a condition que
'exérése soit complete. Ces tumeurs ne meétastymmais et leur évolution est généralement
favorable. Les caracteres des tumeurs dites maligne cancers, s’opposent point par point a
ceux des tumeurs bénignes. Les tumeurs malignebatnituellement une croissance rapide et
donnent naissance a une dissémination tumoralst@nde, principalement par voie lymphatique
et sanguine, avec éclosion et développement deutsnsecondaires dans d’autres organes : les
métastases. Les tumeurs malignes ont tendance idiveécapres éradication locale. Leur

évolution, en dehors de tout traitement, se faihsgnément vers la mort.

L'histoire naturelle d'un cancer peut étre diviségematiquement en plusieurs étapes (fig. 1) :
* la transformation tumorale d'une cellule et sora@sjon clonale (dysplasie).
» lacroissance de la masse tumorale qui devierigaement détectable.
* linvasion locale avec envahissement locorégioaalgtissu cancéreux.
* la dissémination des cellules cancéreuses a destdncfoyer tumoral initial et la

formation de foyers tumoraux secondaires, les rtadas.
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Figure 1. Représentation schématique de la progression tumale (Solassol 2005).

Cette progression tumorale serait liee a linstébijenétique des cellules cancéreuses. Des
modifications génétiques spontanées vont survemigrpssivement entrainant I'apparition de
variants du clone initial ainsi qu'un changementgpessif de la morphologie cellulaire et
tissulaire de la zone atteinte. Ces clones varguntsnt des comportements prolifératifs, invasifs,
antigéniques, et métastatiques différents, ou enaoe sensibilité inégale a la chimiothérapie,
rendant le tissu tumoral particulierement hétéreg@onishi 2005 ; Owoniko 2002 ; Tremmel
2005). Les variations de la morphologie cellulaie¢ tissulaire survenant pendant le
développement d’'une lésion tumorale, qu’elle sahigne ou maligne, sont a la base de
I'établissement du diagnostic de ces Iésions, dagstique de leur évolution ainsi que du mode
de prise en charge thérapeutique des patientséimaithe de I'anatomie pathologique est donc
basée sur une analyse sémiologique comparativésges normaux et des tissus pathologiques.
Les lésions sont confrontées aux données clinigbedpgiques et dimagerie : c'est la
corrélation anatomo-clinique qui est indispensgiaer permettre une interprétation synthétique
qui aboutit & un diagnostic certain, probable @eitain. Ainsi, les pathologistes sont des acteurs
indispensables et indiscutables du diagnostic éa dgialité des soins en canceérologie (Stevens
1997 ; Cabanne 1986 ; Griunfeld 2009).
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|. Préparation des échantillons tissulaires

L’analyse anatomopathologique de lésions tumorabegiiert le prélevement d’échantillons
tissulaires pouvant étre effectué selon trois mitéal: la biopsie, I'exérése d’organes ou

l'autopsie.

La technique standard de préparation des prélevsntisgulaires comporte plusieurs étapes : la
fixation, I'inclusion en paraffine, la confectiore d@oupes et leur coloration. Avant la fixation, il
est possible d'effectuer sur le tissu frais des oapjns sur lames pour une étude
cytopathologique, et des prélevements pour desiigabs particuliéres : congélation, fixation
adaptée a la microscopie électronique, mise enureulpour étude cytogénétique ou en
suspension cellulaire pour étude par cytométrieflen... En ce qui concerne les pieces
opératoires, une étape d'analyse macroscopiquedigpensable, avant (idéalement) ou apres la

fixation de la piece.

Fixation

Indispensable pour conserver la morphologie cetkildes tissus, elle doit étre immédiate ou au
moins treés rapidement initiée apres l'obtentiompdklevement. Toute fixation défectueuse rend
I'étude anatomo-pathologique difficile voire impb#s. Si le fixateur le plus habituellement
utilisé est le formaldéhyde, des fixateurs a basleabl peuvent étre utilisés pour les biopsies de
petite taille. La fixation est alors plus rapideisnarésente un effet délétere sur certains antggene

pouvant nuire a des techniques particulieres d’'imwhistochimie (IHC).

Imprégnation et inclusion

Apres fixation, les prélevements sont déposés dasscassettes en plastique, directement s'il
s’agit de biopsies ou, s'il s’agit de piéces opgiras, aprés un examen macroscopique au cours
duquel sont prélevés des fragments de petite t@hemoyenne 2x2x0.3 cm). Puis les tissus
contenus dans les cassettes sont déshydratésgsagpalans des solutions alcooliques de degré
croissant. L'alcool est ensuite éliminé par desasuk (par exemple, le xylene) puis la paraffine

liquide & 56° imprégne les tissus et est refroi@ies étapes sont automatisées dans des appareils
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a inclusion. L'étape finale de l'inclusion est matie et consiste a réorienter convenablement le

fragment tissulaire dans le sens de la coupe dansoule de paraffine.

Coupes et colorations

Le bloc solide de paraffine contenant le tissucegpé grace a un microtome, les coupes de 3a 5
microns d'épaisseur sont étalées sur des lames.

Apres dissolution de la paraffine, puis réhydratatile tissu est coloré (fig. 2). La coloration
usuelle associe un colorant basique nucléaire (té&nea hématoxyline) et un colorant acide
cytoplasmique (€osine, érythrosine, ou phloxinatt€coloration de type Hématoxyline-Eosine
(coloration HE) peut étre complétée par I'ajoutsddéran se fixant sur le collagéne (coloration
HES). La coupe colorée est protégée par une landgleverre ou par un film plastique
transparent. Elle est analysée au microscope paréaecin anatomo-pathologiste qui établit un

compte-rendu. Les blocs et les lames sont ensuitévas.

Figure 2. Exemple de tissus colorés a I'HE (gauche, xénogfe$ de carcinome du colon

et a I'HES (droite, fémur de souris).

Des colorations spéciales ont pour but de mettrévétience des constituants particuliers des
cellules (glycogéene, mucus, pigments...) ou de larioetextracellulaire (collagene, fibres
élastiques, amylose...) ainsi que des agents iatec{bactéries, parasites, champignons). Ces
colorations sont trés variées et leur mise en cederelus souvent manuelle, rallonge le

processus technique.
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Il. Evaluation diagnostique des lésions tumorales

Le diagnostic des lésions tumorales s’appuie gralement sur I'étude morphologique des
tissus prélevés. Cette étude se fait tout d’abardip examen macroscopique, suivi d’un examen
microscopique.

L'examen macroscopique détaillé est une partientsie de I'étude d'une piece opératoire : la
piece est examinée, mesurée, pesée, palpée psegjaEe. L'examen macroscopique donne des
indications pour le pronostique de la maladie (moteent la taille et la localisation de la tumeur)
mais il permet surtout de sélectionner les teraona prélever pour I'étude microscopique : zones
lésées, zones d'aspect macroscopique sain etdidiggérése. Aprés le choix des prélevements
destinés a l'analyse microscopique, les restesadgiélce opératoire sont conservés pendant
guelques jours ou semaines afin de pouvoir, endeasécessité, effectuer des prélévements
complémentaires.

L’examen microscopique des coupes histologiquesrées a 'HE constitue I'élément essentiel
du diagnostic anatomopathologique. En effet, lesraiies fonctionnelles des cellules tumorales
(résistance a I'apoptose, prolifération illimitéapacité d’invasion tissulaire...) s’accompagnent
de modifications morphologiques permettant le phmivent de caractériser ces cellules
anormales par observation microscopique. Parmimmelfications, on peut citer celles du noyau
(multinucléation, mitose anormale...) ou du cytoplag@nomalie du systéme sécrétoires ou du
cytosquelette). Les variations du stroma ou l'agéieese sont également des facteurs pris en
compte dans le diagnostic des lésions tumorales.

Enfin, 'immunohistochimie et les colorations spdes, permettant la mise en évidence de
particularités des cellules tumorales ou du stroswt souvent utiles a I'affinement du

diagnostic.

lll. Evaluation pronostique et prédictive

Si 'examen anatomopathologique a pour objectifrpee d’établir le diagnostic d’'une Iésion

tumorale, il contribue également a I'évaluationpitanostique d’évolution de la lésion tumorale
ainsi qu’a I'évaluation prédictive de sa réponsgnatype donné de traitement. En effet, de cet
examen microscopique de la morphologie tissulage sléterminé non seulement le type
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histologique de la tumeur mais aussi son « grade son « stade ». Cette classification des
tumeurs en fonction de leur degré de différenamfgrade) et de leur degré d’extension (stade)

peut fournir des informations importantes pour waluation pronostique et prédictive.

La stadification TNM
La stadification TNM (Tumor Node Metastasis) a &téialement développée pour prédire le
pronostique d’évolution des lésions tumorales, nsog role a été étendu a I'évaluation
prédictive de la réponse thérapeutique. Le sfadalegré d’extension) d’'un cancer se fonde sur
la taille de la tumeur primitive et/ou :

* Son extension aux tissus et organes de voisingge (T

» L'importance de la dissémination aux ganglions Iadmues régionaux (N).

* La présence ou I'absence de métastases (M).

Le systtme TNM est actuellement le plus communéragiigé dans le monde (Sobin 2002).
Chacune de ces trois lettres est suivie d’'un ehifrriant de 0 (absent) a 4, ou d’'un X en cas
d’'impossibilité d’évaluation. Le score est précéti la lettre ¢ si I'évaluation du stade est
clinique ou de la lettre p si elle est faite parpathologiste (ex : adénocarcinome colique stade
pT2N2MX, le pathologiste a détecté une infiltratimmmorale de la musculeuse et de plus de 3
ganglions, mais ignore s’il existe des métastasestance). Le score TNM permet ensuite de
déterminer le stade (ex : adénocarcinome coligudOMBD = stade IIA, ou T3N1MO = stade
11B).

Apres une résection chirurgicale, le stade d’umeetwr doit étre complété par une évaluation de
la qualité de la résection, qui est exprimée péettee R, suivie des chiffres 0 (exérese compléte,
1 (envahissement microscopique des limites) ongaj@ssement macroscopique des limites). Si
I'évaluation du stade est faite aprés un traitenfextadio- ou chimiothérapie, le score TNM est

précédeé de la lettre y (ex : adénocarcinome regsdiqué apres radiothérapie ypTON1MX).

Le grade

Le grade histopronostique d’'un cancer se fondedsarcriteres tels le degré de différenciation
tumorale, le degré d'atypies cyto-nucléaires outéasion de la nécrose. Ces critéres varient

pour chaque type de tumeur, et peuvent présentieiténdt pronostique et prédictif.

10
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Les marqueurs protéiques

La mise en évidence de marqueurs protéiques audeeitumeurs peut permettre d’affiner
I'évaluation pronostique et prédictive basée sur lmorphologie. Dans ce cadre, I'lHC est a
I'heure actuelle la seule technique utilisée ertingu L'utilisation de combinaisons d’anticorps
dont le choix est orienté par I'étude histologiqueemet de préciser dans la plupart des cas la
nature des tumeurs peu différenciées et I'origimiive des métastases.

L'IHC présente donc plusieurs intéréts :

» Intérét pronostique : par exemple, la classificafioécise de nombreuses tumeurs par la
mise en évidence d'antigénes de différenciatiolulegke (ex : cytokératine témoignant
d'une différenciation épithéliale dans un carcinpoe la mise en évidence de protéines
impliqués dans la prolifération cellulaire (ex 6K).

* Intérét prédictif : par exemple, la mise en évigenmar immunohistochimie des
récepteurs nucléaires aux cestrogenes et a la pgowes afin de déterminer le statut

potentiellement hormono-sensible des cancers au sei

V. Les nouvelles techniques d’analyses des préléments tissulaires

De nouvelles techniques d’investigation histologigeessnt considérablement développées ces
dernieres années, notamment grace au fort engotienlatif aux domaines de la biologie
moléculaire et de I'imagerie biologique. Si certamirde ces techniques peuvent étre d’ores et déja
utilisées en milieu clinique (morphométrie, micragie confocale par exemple), la plupart
restent actuellement du domaine de la rechercherqthgsection, analyse chromosomiqne
sity, tissue array, PCR-situ, techniques d’analyse génomique et protéomique dhétoit). Pour
toutes ces techniques développées et utiliséegarenche I'application en routine n’est pas
encore évidente en raison de problemes de cofgnges ou de fiabilité.

Parmi ces techniques, celles d'analyses haut-déhies «-omiques» (génomique,
transcriptomique, protéomique) suscitent un eng@mmcertain pour I'amélioration du
diagnostic ainsi que de [I'évaluation pronostique peddictive des lésions tumorales. Ces
techniques permettent d’obtenir une vue d’enserdblenatériel génétique (génomique), des

transcrits (transcriptomique) ou de la composifwatéique (protéomique) d'un échantillon, y

11
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compris dans le cas de tissus inclus dans la paafGillepsie 2004 ; Kondo 2008 ; Rezaul
2009).

Ces approches ne se focalisent donc non plusidantification d’'un marqueur unique, mais sur
une multitude de marqueurs co-exprimés, débouchargi sur |'établissement d'un profil
moléculaire, faisant office de véritable « cartédentité » pour chaque tumeur. Il est admis
gu’'une telle signature moléculaire, associée auxnées clinigues et anatomopathologiques,
pourrait grandement améliorer le dépistage prédeceancers (Adekani 2008), ainsi que leur
prise en charge thérapeutique (Anderson 2006). rodilgge haut-débit de génes (par des
techniques tel que les puces ADNc ou SAGE par el@nappermis d’acquérir de nombreuses
informations sur I'expression de génes pouvantefaiffice de biomarqueurs utiles dans la
compréhension de processus biologiques liés alnologies tumorales. Mais de la complexité
des processus de transcription et de traductiorgdess en protéines résultent une absence de
relation simple entre la séquence génétique etde@me. Ainsi un méme géne peut produire
différentes isoformes d’'une méme protéine via, paemple, des mécanismes d'épissages
alternatifs des transcrits ou de modifications ji@tuctionnelles. Par conséquent, si 'approche
génomique présente un intérét certain, c’est laéproique qui, aujourd’hui, offre le plus fort
potentiel pour une application dans le diagnodtiique de Iésions tumorales. De plus, certains
protocoles d'études protéomiques, non seulemenisé#s pour déterminer le niveau
d’expression des protéines, mais également lemstgtes, modifications et interactions, sont
depuis peu applicables sur les échantillons tiseslgaraffinés et peuvent étre combinées avec
les techniques de microdissection. Ceci offrantppartunité d’'associer informations
moléculaires et spatiales (Rezaul 2009).

Pour illustrer le potentiel de la protéomique haébit dans le cadre de I'amélioration du
diagnostic et de la prise en charge des patholdgie®rales, nous pouvons citer les études
réalisées par spectroscopie de masse SELDI-TOF fa(®aEnhanced Laser
Desorption/lonization-Time Of Flight). Cette techuné s’avére a I'heure actuelle la mieux
placée pour une éventuelle application cliniqueo(@a 2006 ; Solassol 2005), notamment en
raison de sa relative simplicité d’utilisation, sie sensibilité et de sa capacité d’analyse a haut
débit des échantillons (pres de 800/jour). Cetieraghe permet la séparation, la détection et
'analyse de protéines, directement a partir dehi&tillon biologique avec une sensibilité de

'ordre de la femtomole. On obtient alors une viengemble des peptides et des protéines

12
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présents dans un échantillon donné. L’analyse réiftéelle et statistique de I'ensemble des
données fournies par les profils protéiques desipg® témoins (sujets sains sans cancer) et
pathologiques est une des étapes les plus impestalet ces études protéomiques. Pour cela, il
existe une multitude d’'algorithmes informatiquesndés sur des analyses statistiques
multivariées (analyse discriminante, classificatioérarchique.). Ces algorithmes permettent
d’analyser des données complexes et d’extrairespestres de masse la meilleure combinaison

de marqueurs capables de discriminer chacun desgieupes.

Les différentes études du génome, du transcript@inedu protéome dans le cadre de
l'identification de nouveaux marqueurs tumoraux sugcité un intérét certain pour I'application
des ces techniques haut-débit en clinigue, aveanmoent des perspectives a terme pour
'amélioration de la caractérisation des lésiomsdtales et le diagnostic des formes précoces des
cancers. Néanmoins, si ces études ont mis en &wvaétét de I'établissement d’'une signature
tumorale comme outil diagnostique, elles ont égal@nsoulevé de nombreuses critiques sur les
limitations réelles ou supposées de ce genre ddappr Pour reprendre I'exemple de la
technigue SELDI-TOF, une méta-analyse réalisée dirpdes données issues de cing
publications indépendantes suggere que cette dpprest peu reproductible d’'un laboratoire a
l'autre (Diamandis 2002). Dans cette analyse, tefilp protéiques permettant la discrimination
de sérums témoins et de sérums de patients attintancer de la prostate s’avérent différents
d’une publication a l'autre. En fait, il est appayue I'établissement des profils protéiques était
trées dépendant des algorithmes informatiques édildans les différentes études. D’'importantes
étapes de validation et surtout de standardisasenont donc nécessaires pour les rendre

utilisables en clinique a 'instar de ce qui et imur les tests immunologiques.
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V. Les limites de la caractérisation des lésions muorales en

anatomo-pathologie

En pathologie tumorale, le compte-rendu anatombepagiique constitue I'élément de décision
le plus important pour la prise en charge thérageetdu patient. Cependant, si I'examen
anatomopathologique de routine (actuellement dégeni la séquence colorations standards,
éventuellement colorations spéciales et IHC) esputil indispensable a la prise en charge des

patients en cancérologie, cette méthode présemerdbreuses limites.

A. La subjectivité de 'examen anatomopathologique

La reproductibilité du diagnostic anatomopathologigest imparfaite avec des taux de
discordances variables suivant le type de tumewagise et le niveau de la ou des questions
posees. Cette discordance entre pathologistesuesa da difficulté du diagnostic de certaines
tumeurs, liée principalement a trois facteurs :type de lésions tumorales, la qualité du
prélevement et I'expérience du pathologiste (Carzi01).

La lésion examinée

Elle peut appartenir & un domaine spécialisé dealthologie tumorale (hématopathologie,
neuropathologie, tumeurs osseuses, tumeurs des tiBeus, etc.) ou correspondre a un type
tumoral dont le diagnostic repose sur des critgrgsont évolué ou dont la validité n'est pas
assurée. Elle peut aussi, par exemple, correspaimdree lésion frontiere ou a un cancer
débutant, dont le diagnostic entraine des attitutheésapeutiques différentes, mais pour

lesquelles il n'existe pas de consensus.

La qualité du prélévement

Elle peut dépendre par exemple de la taille duepethent(la petite taille du prélevement est
une difficulté frequente lors du diagnostic) ou st altération morphologique (par exemple,

fragment tumoral écrasé ou cautérisé lors du peétewnt).
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Le pathologiste

Les difficultés rencontrées lors de l'interprétatate I'examen d'une tumeur sont en partie liées
aux connaissances du pathologiste et en particulsan expérience dans le domaine en cause,
éventuellement a son degré de confiance en sogfivii975). Dans certains cas, la variabilité
inter- et intra-observateur du diagnostic de Iésituimorales peut étre insatisfaisante (Bird
2008). Sachant que du rapport du pathologiste dipda prise en charge médicale du patient,
I'aspect subjectif de la caractérisation des Iésitumorales représente une problématique clef

pour I'amélioration de la qualité des soins en éanlogie.

B. Un diagnostic basé sur la morphologie

Comme expliqué précédemment, I'établissement diagristic en anatomopathologie revient
pour la plus grande part a I'étude de la morphelatgs prélevements tissulaires. Par essence,
cette approche s’avere limitative pour une prisecleswrge précoce des patients présentant des
lésions tumorales. Il est admis que le facteuldus pnportant dans la prévention et le traitement
des cancers est leur détection précoce, facilgearitdement I'éradication des premieres cellules
anormales, avant I'invasion systémique. Mais aipdtt moment ou une tumeur est visible et
gue des changements morphologiques significatifis dealignité de la tumeur sont détectables,
celle-ci est souvent & un stade avancé et de natuasive (Kendall 2009). De plus, cette
approche morphologique ne prend pas en comptetdiaeniactérogene des voies biomoléculaires
de développement des Iésions tumorales. En effietaison de cette hétérogénéité, certaines
tumeurs histologiqguement semblables peuvent présamt pronostique d’évolution et une
réponse a la prise en charge thérapeutique trezbles. Or, il est nécessaire pour une pathologie
d’étre correctement caractérisée et classifiee, senlement sur la base de données
morphologiques mais aussi moléculaires, dans Hojtide I'amélioration de la prise en charge
des patients tout comme pour l'investigation desan&smes sous-jacents a son développement
(Jass 2007).

L’'immunohistochimie a été introduite dans les exasnanatomopathologiques de routine dans
le but de détecter des changements fonctionnelsygmd éventuellement précéder certains
changements morphologiques, faisant office de neangutumoraux diagnostiques, pronostiques
ou prédictifs. Cependant, parce que cette technigueeut cibler qu’'un nombre limité de

protéines, l'immunohistochimie n’a jamais abouti I'dabtention de marqueurs tumoraux
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deéfinitifs, et n'est utilisée que pour affiner ouiemter les conclusions tirées de I'examen
morphologique.

Le développement des techniques haut-débit de ggunem et protéomiques, applicables sur
coupes tissulaires (Rezaul 2008), laisse entréaginssibilité d’exploiter de nouveaux types de
marqueurs, qualifiés de « profils » tumoraux, pardeétection d’'un tres grand nombre de
protéines, ARNm ou genes. Ce type de marqueursrgbudonc prendre en compte
I'hétérogénéité des voies biomoléculaires du dépmement tumoral permettant ainsi une
ameélioration de la prise en charge des patientpe@ant, & I'’heure actuelle, ces techniques
s’averent fort complexes et encore non applicablesoutine. Elles présentent également un
niveau de reproductibilité inter-laboratoire notiaisant (Diamandis 2002).

C. Des techniques chronophages et non automatsable

Les différents processus appliqués a un prélévetissutiaire, tel que la fixation, l'inclusion, la
découpe, les colorations et le(s) marquage(s)i quesl’analyse morphologique elle-méme sont
associés a l'utilisation de moyens techniques etdins pouvant engendrer un délai de plusieurs
jours entre la date du prélevement et le rapporpathologiste. En effet, le délai de réponse
nécessaire, en raison de ces diverses contragubsiques, est généralement de |'ordre de 48h
au minimum. En cas de délai prolongé (examen emtattde techniques complémentaires ou
demande d'avis aupres d'un expert), un compte-renakisoire peut étre adressé, mais une
décision thérapeutique ne peut s'appuyer que soorfgte-rendu définitif. Ces délais sont, a
'heure actuelle, difficilement compressibles ersosa notamment de la grande difficulté
d’automatisation de la plupart des taches, domtal{gse morphologique sur coupes colorées,

visant a la caractérisation d’'un prélévement taisel

Les limites de I'histopathologie ont amené a ingge&r de nouveaux moyens de diagnostic et de
caractérisation tissulaire applicable en milieuniglie. Si dans ce cadre, les techniques
biomoléculaires haut-débit s’averent prometteusss, complexité et leur colt ainsi que la

reproductibilité des résultats obtenus ne sont grasore compatibles avec une application

clinique. Parmi les autres techniques étudiées acadre de la caractérisation pathologique de

16



Contexte scientifique et technique

prélevements biologiques, la microspectroscopigatitnnelle d'absorption Infrarouge (IR),
reposant sur l'interaction non destructive entreayonnement électromagnétique et la matiere a
connu un fort développement au cours des 15 deraienées (Diem 2004 ; Ellis 2006 ; Krafft
2009). Cette technique, rapide, non subjectivatixedment simple d’utilisation et ne nécessitant
pas de marquages, permet d'obtenir des signauwxermant spécifiques de la composition
biomoléculaire intrinseque de I'échantillon étudile peut en conséquence révéler de subtiles
variations moléculaires au sein de cellules etiskus$ indépendamment de leur morphologie,

particulierement durant le processus de carcingsgene
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La microspectroscopie vibrationnelle IR

l. Principe de la Microspectroscopie IR

La région spectrale IR est adjacente a celle dblgiet s’étend de 0,78 um a environ 1000 pum.
Cette région peut étre subdivisée en 3 domaingmdis: le « proche-IR » (de 780 nm a 2,5
pm), le « moyen-IR » (de 2,5 um a 25 um), le «tdomIR » (de 25um a 1000um).

Le domaine moyen-IR, situé entre 2,5 et 25 pm (4866 et 400 crit), correspond au domaine
d’énergie de vibration des liaisons de la majorikés molécules aussi bien organiques
gu’inorganiques. Ainsi, si les régions du procheefRlu lointain-IR peuvent susciter un intérét
dans certain domaine (imagerie cérébrale, analyskarmacologiques, astronomig,..
I'utilisation de la spectroscopie moyen-IR restglias adaptée pour I'analyse de la composition
moléculaire d’'un échantillon. Dans la suite de seascrit, il sera uniquement fait référence a la

spectroscopie moyen-IR, sauf indication contraire.

Dans les phénomenes d’émission de fluorescendeospphorescence, I'énergie du rayonnement,
monochromatique, provoque une transition électuamide retour a I'état fondamental engendre
alors une émission de lumiére. Dans le cas dedatsscopie IR, basée sur l'interaction de la
lumiére IR avec le nuage électronique des liaismnsiques, le rayonnement polychromatique
eémis par la source n’est pas assez énergétiqueppavoquer des transitions électroniques mais
il induit des transitions entre les niveaux d'émergibrationnelle. Le concept quantique des

niveaux d’énergies vibrationnelles et électronigesisschématisé par le diagramme de Jablonski
(fig. 3).
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Figure 3. Le diagramme de Jablonski.

Pour qu’il y ait absorption dans I'IR, il faut neeulement que I'énergie du rayon corresponde a
'énergie de vibration de la liaison, mais égaletmgue la vibration engendrée induise une
variation du moment dipolaire de la liaison molé&ing.

Une molécule diatomique ne présentera qu’un seudlena vibration qui est I'élongation de la
liaison. Le modéele le plus simple de cette élomgatést un ressort qui S’apparente a une
oscillation harmonique. Dans le cas des moléculelyappmiques, le nombre de liaisons
augmente et leur géométrie se complexifie. Si amsiciere n atomes isolés, chacun possede 3
degrés de liberté de translation et 3 degré detdilse rotation dans un espace a 3 dimensions.
Lorsque ces atomes sont reliés entre eux par dserns d’angle et de longueur variables, la
molécule posséde 3n degrés de liberté dont 6 peétenattribués a la translation et la rotation
de la molécule entiere. Il reste donc 3n-6 degeddittbrté pour les modes de vibrations des
liaisons. Ce nombre est ramené a 3n-5 pour lescmleke linéaires du fait de la rotation selon
I'axe de la molécule.

Les fréquences de vibration dépendent des masseatalmes et des forces de liaisons. Deux
groupes de vibrations se distinguent (fig. 4) leg vibrations de valence ou élongatian, (

symétriques ou asymétriques, qui présentent desficadtbns des longueurs de liaisons sans
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changement des angles ; ii) les vibrations de d&ton ¢), qui inversement, présentent des

liaisons de méme longueur mais une variation dgkeanntramoléculaires.
X = K
¢ H C H {

Figure 4. Exemple de modes de vibration moléculaire d'élong@n (gauche) et
déformation (droite).

De nombreux autres modes de vibration existent pEsumolécules complexes (cf. Annexe 1,
pl67). Chacun des ces modes de vibration se comporhme un oscillateur harmonique. A
chaque mode de vibration normal est associé un redibnde ou fréquence qui est exprimée
en cni™. Puisque les fréquences vibrationnelles et laabitibé d’absorption de I'IR dépend de la
force et de la polarité des liaisons chimigueseselsont directement influencées par les
interactions inter- et intra-moléculaires. La posit en nombre d'onde, d'une bande
d’absorption IR est déterminée par les atomes ttoast la liaison, le type de liaison (simple,
double, triple), les forces inter- et/ou intra-nwlkaires s'exercant sur la liaison, et le couplage

éventuelle a d’autres vibrations.

La spectroscopie IR permet donc d’obtenir des spedajui correspondent & un ensemble de
bandes d’absorption mettant en évidence les vibraticaractéristiques des groupements
chimiques d’'un échantillon (fig. 5). Un spectre peonc étre considéré comme I'empreinte
chimique spécifigue d'un échantillon. Ces specthgs présentent I'absorbance A (ou la

transmittance T) en fonction du nombre d’ornd®ic avec :

o= 1/ (cm) en crit
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Figure 5. Exemple d’'un spectre IR.

L’ensemble des liaisons polaires contribuent askaption IR, ceci constituant a la fois la
faiblesse et la force de la spectroscopie IR ng taiblesse, parce que le spectre de molécules
complexes est alors composé de multiples bandesmposant, ceci ayant pour conseéquence
de masquer des informations potentiellement pertéseau profit de bandes d’absorption peu
caractéristiques ; ii) une force, parce que quasirtmites les biomolécules présentent alors une
absorption dans I'IR. Par conséquent, en spectpisctR, toutes les biomolécules sont

potentiellement détectables sans nécessiter deuagegxtrinseque.

Les informations obtenues a partir des spectrestR de deux natures :
* Informations qualitatives :
Un spectre d’absorption IR, y compris celui proverdune molécule simple, comporte
un certain nombre de pics; chacun de ces picsegmondant a la vibration
caractéristique des groupements chimiques de Iféitlom analysé.
* Informations quantitatives :
L’intensité de I'absorption IR a un nombre d’ondmndée est reliée a la concentration du

groupement chimique a l'origine de cette absorpti@ependant, la linéarité de cette
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relation absorbance-concentration n’est vérifiéee qdans un domaine limité

d’absorbance, situé en général entre 0,3 et 2.

La spectroscopie était a I'origine fortement limeitgar la lenteur d’acquisition des spectres, les
mesures étant réalisées successivement pour chauggeur d’onde par un monochromateur
dispersif (prisme ou réseau). Les spectrométresemed sont en regle générale des
spectrométres IR a Transformée de Fourier (IRTF. ©m a pour origine la fonction
mathématique appliquée au signal du détecteur rebgiant I'obtention d’'un spectre IR. Le
coeur d'un spectrométre IRTF est I'interférometrgpasant le multiplexage des acquisitions et
permettant ainsi de mesurer toutes les longueunsdd’ du spectre de I'IR simultanément. Les
principaux avantages de la spectroscopie IRTF santitesse de collection des données ainsi
gu’'un haut rapport signal sur bruit (S/B).

Le couplage d'un spectrometre IRTF avec un micrpscatilisant des optiques purement
réfléchissantes de type Cassegrain permet l'olm@nti’un microspectrometre autorisant
lanalyse IR d’échantillons avec une résolution tsp@ de l'ordre de 10 pum. Un

microspectrométre IRTF comporte essentiellemerdrégs (fig. 6) :

Une source lumineuse
Dans le cas du moyen-IR, la source utilisée e&liddar, constituée d’'un batonnet en carbure de
silicium (SiC) fonctionnant & des températures 'dedte de 1500°C. Le Globar rayonne un

spectre continu entre 250 et 10000'cm

L’interférométre

C’est un dispositif permettant de générer des filmtences et autorisant le multiplexage des
acquisitions, c'est-a-dire I'analyse de plusiewsbres d’'onde simultanément. Le plus utilisé est
l'interférometre dit de « Michelson » : il est coogg de deux miroirs, un fixe et 'autre mobile,

et d’'une lame séparatrice. Le faisceau IR entrahtaors divisé en deux et le décalage de
marche optique créé par le mouvement du miroir edtigeedes variations d’intensité arrivant sur
le détecteur qui enregistre alors linterférogrammeasociée a ce dispositif, une formule

mathématique permet de représenter le spectrel@adaeme de I'absorbance en fonction de la

longueur d’onde : la Transformée de Fourier.
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Un compartiment « échantillon »

Il permet d’accueillir plusieurs types d’accesssifporte-échantillon) dépendant de la technique

spectroscopique employée et du mode de mesurgeu(dti. Annexe 2, p168).

Un détecteur ou un capteur photosensible

Un microspectrometre IRTF peut comporter un ouiplus détecteurs. lls peuvent étre de type
pyroélectrique (générant un courant proportionnelddférentiel de température entre les 2
surfaces du détecteur) tel que les détecteurs DT&uterated Tri-glycine Sulfate), ou
photoélectrique (générant une différence de pakptr I'absorption de photons) tel que les
détecteurs MCT (Mercure Cadmium Tellure), cons$itd&in monocristal en alliage de mercure
cadmium tellure déposé sur un support inerte. Boarplus grande sensibilité, les détecteurs de

type MCT sont refroidis a I'azote liquide.

Un convertisseur analogique-numérique

Il permet de transformer le signal analogique gmai numérique manipulable par un systéme

informatique.

Un microscope

Le role du microscope est de conduire le rayoramfige de linterférometre a I'échantillon de
maniére colinéaire au chemin optique visible. Laillon mesuré correspond alors a
I'échantillon observé. Les lentilles en verre étapaque dans I'IR, un microscope IR est donc
doté d'optiques réfléchissantes (miroirs dorés memtés, objectifs de type Cassegrain). La
plupart des objectifs utilisés sur ce type d’instemtation possédent des ouvertures numériques
comprises ente 0.5 et 0.7 donnant des résolutfmtsates allant de quelques microns a plusieurs
dizaines de microns suivant I'ouverture utiliséa.résolution spatiale peut étre définie comme la
capacité a mesurer le spectre d’'un objet sans mamadion par des informations provenant
d’objets placés hors du champ délimité par I'ouweri{ Messerschmidt, 1988).

Dans tous les microspectrometres IRTF, le faisgeawenant de la source est dirigé vers
l'interférometre qui va moduler chaque longueumdie du faisceau a une fréquence différente.

Le faisceau ainsi modulé est réflechi au travers ndigroscope vers I'échantillon, ou
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interviennent des absorptions fonctions de sa casitipp chimique. Le faisceau arrive ensuite
sur le détecteur pour étre transformé en signatréee qui sera par la suite converti en spectre

IR.

Interférométre
| == M‘ Se séparatrice

l\r’!1 miroir fixe
:Imm

M_ miroir mobile

Se

Microscope

[ 1 Echantillon

|

Ordinateur

Figure 6. Schéma de principe d’'un microspectrometre IRTF.

Parce que la vapeur d’eau et le Gfmosphérique entrainent une absorption signifieaton
désirable en IR, un microspectrometre IRTF peuvae équipé d’'un module de purge. Cet
équipement consiste en une boite scellée, le glusent composée de plexiglass, entourant le

compartiment de I'échantillon ainsi que le syst@pgque, et purgé par de I'air sec ou du N
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Figure 7. Influence de l'utilisation d’'un module de purge su le signal de I'eau et du CQ
atmosphérique.

Les mesures spectrales se dérouleront alors danenuimonnement limitant les effets
indésirables de la vapeur d’eau et du CO2 atmogple(fig. 7), tout en permettant de maintenir
une atmosphére constante autorisant une compargidos pertinente entre différents
échantillons dont les données spectrales ont @iéises sur un large laps de temps (de plusieurs

jours a plusieurs semaines).

La premiere étape nécessaire a I'obtention d’'uctspéR caractéristique d’un échantillon est la
mesure du spectre dit de référence (« ou bruibdd $, fig. 8), avant de passer a la mesure de
I'échantillon proprement dite. Ce spectre de réféeeva contenir toutes les interventions
extérieures a I'échantillon mesuré et sera sotistri@ius les spectres. Une grande partie du signal

de référence provient de la vapeur d’eau et d% &Mmosphérique. Ces contributions peuvent

étre minimisées un systeme de purge, tel que d#écedemment.

25



Contexte scientifique et technique

Unité de transmittance
(Lu.T)

(=]

4000 Nombre d’ondes (cm)

Figure 8. Spectre IRTF de référence.

Dans un premier temps un interférogramme de rétérdfig. 9) est calculé et le spectre
correspondant est obtenu par Transformée de FoffigeroC). Dans un deuxiéme temps un
interférogramme est également mesuré sur I'échamtfig. 9B) et converti en signal (fig.®).
Dans I'étape finale, une opération mathématiqueplgirpermet de faire la différence entre les
deux signaux et d’obtenir des spectres corresparalancaractéristiques chimiques propres de
I'échantillon (fig. D).

>
a

Figure 9. Obtertion du spectre d'un échantillon en spectroscopie IRTF A,
interférogramme de référends, interféerogramme échantillo®, spectre simple faisceau de
référenceD, spectre simple faisceau échantill&nspectre résultant exprimé en absorbance.

Rq : Si les spectres sont générés initialementrete ule transmittance, I'affichage du spectre

final se fait généralement en absorbance pour eititier la visualisation.

Les spectres IR sont trés généralement affectéeparopriétés physiques des échantillons tels

gue la taille et la distribution des particules gucompose (Bertrand 2000). De plus, il faut noter
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gue la soustraction du spectre de référence a meawenant de I'échantillon ne suffit pas dans
tous les cas a pleinement corriger le bruit de fiesd de I'environnement de I'’échantillon. Des
pré-traitements sont donc nécessaires pour I'ogpétian du signal et se révelent indispensables
pour une interprétation pertinente des données. préstraitements standards utilisés en
spectroscopie IR sont la correction de la lignebdse, le lissage, la normalisation et la

dérivation.

Correction de la ligne de base

Lors de linteraction entre la lumiere et le I'éatilon étudié, des phénoménes s’associent a
I'absorption des radiations IR : diffusion, abeiwas chromatiques et diffraction sont observées.
Une fraction significative de la lumiére est ald&viée de son trajet et n’atteint pas le détecteur.
Ces phénomenes sont variables en fonction de lgutam d'onde et de I'épaisseur de
I'échantillon. Ces interactions se manifestent pae déformation du spectre qui s’incline de
facon prononcée pour les grands nombres d’onde.

L’'opération de « correction de la ligne de basessmet d’éliminer I'influence négative de ces
phénoménes parasites sur le potentiel informatsf sjgectres. Cette correction repose sur la
détermination d’un certains nombre de points, desant le nombre de minima du spectre, et du
degré du polynéme utilisé. La procédure impliquddénition d’'une ligne de base passant par n
mininima, n étant fixé par l'opérateur. L'allure de ligne de base passant par ces points
dépendra, quant a elle, du degré du polyndbme chpoisi son calcul. La ligne de base ainsi
définie est alors soustraite point par point aucspeacquis. Cette procédure est toutefois

potentiellement génératrice d’artefacts et doitad@ine strictement contrdlée par I'utilisateur.

Le lissage

Cette fonction vise a diminuer le bruit surajoutéx alonnées spectrales spécifiques de la
composition biochimique I'échantillon. Elle préserdependant deux aspects contradictoires :
d’'un coté le lissage tend a éliminer les signawagites non informatifs (ou le « bruit de fond »)

enregistrés par le détecteur ; d’autre part cetmaitement affecte toujours les informations du

spectre IRTF, essentiellement quand leur ampliegldaible. Le lissage a un effet équivalent a

une diminution de la résolution spectrale (void.).
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La normalisation

L’intensité de I'absorption IR peut varier seloagaisseur et la topologie des différentes régions
composant I'échantillon, modifiant la quantité datire interagissant avec le rayonnement et
donc le signal résultant. Afin de permettre la camjson de tous les spectres provenant d’'un
échantillon, il s’avere donc nécessaire de comperesevariations d’absorption.

La procédure dites de « normalisation » consisem@ner les spectres a la méme intensité (i.e.
la méme échelle), afin de pouvoir les compareridisa sur le plan qualitatif que quantitatif. Si
cette opération mathématique permet de rendre aaipipades spectres entre eux, elle les
ramene tous a une échelle arbitraire éliminanbraposante quantitative absolue contenue dans
les informations spectrales. En revanche, les it relatives inter- et intra-spectrales (rapport
de bandes ou de pics) peuvent toujours étre compargres normalisation. Cette opération peut
étre réalisée sur I'intensité d’un pic (normalisatmin-max) ou sur l'aire d’'une portion ou de la
totalité du spectre (normalisation vectorielle). nBae cas, I'aire de chaque spectre est calculée

dans un intervalle défini par I'utilisateur et tdas spectres sont ramenés a la méme aire.

Les dérivées de premier et second ordre

La principale utilité de la dérivation, qu’elle saie premier ou de second ordre, est de rendre
certaines informations spectrales plus distinctesaagmentant virtuellement la résolution
spectrale.

La dérivé premiére détermine la pente en chaquet poi spectre et renseigne donc sur la fagon
dont varie I'absorbance en fonction du nombre d&greh s’affranchissant des problemes liées a
la variation de la ligne de base. La dérivée seepgdant a elle, renseigne sur la variabilité de la
pente du spectre et correspond en fait a son ragoourbure. Elle permet également de
s’affranchir des problemes de lignes de baseselanche, dans les deux cas, I'information en
termes d’absorbance pure est alors perdue, au pefa mise en lumiére des pics composants
les bandes peu résolues des spectres.

Cette méthode est particulierement utilisée daésgaluation de la structure secondaire des
protéines d’échantillons biologiques, en révélamsdbtiles variations des bandes Amides | et Il
relatives aux différentes conformations de typdckél, feuillet- et tournanf, ou « random

coil » (aussi appelé structure désordonnée ougstatique non périodique).
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ll. Microspectroscopie IRTF et macromolécules biolgiques

La microspectroscopie IRTF est un outil puissantirpanalyse des biomolécules (Jackson
1996), permettant de sonder la composition et/atriscture des protéines, carbohydrates, acides

nucléiques et lipides.

A. Protéines
La microspectroscopie IRTF est une des méthodessiglze pour l'analyse structurale des
protéines (Barth 2007). Elle permet notamment di&uleur structure primaire et secondaire
grace aux nombreux modes de vibration de la liaipeptidique. En effet, les liaisons
peptidiques possedent des modes de vibration eray@n8 larges bandes d’absorption IR
(Amide I & Amide VIl ainsi que Amide A et B).

Vibrations de la liaison peptidique

Nombre d’ondes (cnr?) Attribution

3250 - 3300 Amide A résonance v (N-H) avec amide Il
3090 - 3100 Amide B résonance v (N-H) avec amide Il
1600 — 1700 Amide | v (C=0) couplé avec ¥(C-N) et & (N-H)
1500 — 1600 Amide Il & (N-H) couplé avec v (C-N)
1230 - 1330 Amide Il 5 (N-H) couplé avec v(C-N)

625 - 767 Amide IV 5 (O=C-N) et autres modes

640 - 800 Amide V 5 (O=C-N) et autres modes

637 — 606 Amide VI 5 (N-H) hors du plan

200 Amide VII Torsion du squelette

Tableau 1.Principales bandes d’absorption IR de la liaison eptidique.

v Vibration d’élongations Vibration de déformation.

Les bandes Amide | et Il apparaissent comme les ipformatives pour I'étude des protéines en
spectroscopie IR : I'analyse de leur position elalgs composantes sous-jacentes (grace a des
techniques telles que la décomposition en vibrat&émentaire par dérivation) permet d’obtenir
des informations relatives a la structure secoeddies protéines de I'échantillon étudié,
notamment sur le pourcentage des acides aminégjimpldans les différents types de structures

secondaires.
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Amide | (1600-1700 c)

La vibration de la bande Amide | provient esseldieént de la vibration d’élongation du
groupement C=0. La bande Amide | est tres peu t@fepar la nature des chaines latérales des
acides aminés, et dépend par conséquent de lausesecondaire des protéines de I'échantillon
étudié. En effet, les fréequences des composantegtte bande sont étroitement corrélées aux
différents éléments structuraux secondaires que $mm hélicesa, feuillet- et coudd

ou « random coil ». Ainsi, la bande Amide | esplas couramment utilisée pour I'étude de la

structure secondaire des protéines.

Amide 1l (1500-1600 ci

La bande Amide Il provient essentiellement de taation de déformation du groupement NH et
de la vibration d’élongation du groupement CN. Toatnme la bande Amide I, la bande Amide

Il nest que peu affectée par la nature des chdatémles des acides aminés mais la corrélation
entre la structure secondaire des protéines eétménce de ses composantes est moins directe.
Néanmoins, la bande Amide Il fournit des informasiostructurales valables permettant
I'évaluation de la structure secondaire d’échaotisl protéiques.

Structure Fréquence (cm-)

secondaire Amide | Amide Il

Hélice a 1648-1657 1516-1540

Feuillet B 1623-1641 1530-1550
1674-1695

Tournant 1662-1686

Désordonnée 1642-1657 1535

Tableau 2.Exemples de composantes des bandes d’absorption ARnide | et Il

Autres bandes Amides

Les autres bandes Amides apparaissent comme traplexes, dépendantes de nombreux
facteurs tels que la nature des chaines latéraeacdes aminés ou des liaisons hydrogénes et

n'ont, par conséquent, que peu d’intéréts pratiglaes I'étude conformationelle des protéines.
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Outre cet aspect d’analyse de la structure secandas protéines, la spectrométrie IR peut aussi
renseigner sur la présence de certains acides armmgiqués dans leur structure primaire.
Cependant, il s’avere difficile d’accéder a ce tgiaformation lors de I'analyse d’échantillons
complexes, comme les cellules ou les tissus, agdeuvrement des bandes spectrales ne peut

permettre la discrimination des différents acideas.

B. Carbohydrates

La spectroscopie IR est une technique permettatudé des carbohydrates en raison de leur

absorption spécifique dans le domaine 1000-1586. ¢res marqueurs IR des carbohydrates les
plus utilisés se situent néanmoins dans la gam@-1200 crit (fig. 10) (Khajehpour 2006).

La glycosylation des protéines est une des modibica post-transcriptionnelles les plus
répandue : la plupart des protéines extracellidaiiasi que certaines protéines intracellulaires
posseédent des résidus glycosylés. De par I'absogbearactéristique des carbohydrates dans la
gamme 1000-1200 cf la spectroscopie IR est capable de mettre eredvéla présence de
sucres sur des protéines, mais se révele limitéatcu leur identification. La comparaison de
I'empreinte spectrale spécifique des sucres (1EDDLni") d’une protéine glycosylée avec le
spectre individuel des différents sucres constituses glycannes permet d’obtenir des
informations intéressantes notamment sur le potagende glucose et de galactose (pour le
collagéne), la présence de liaisons faisant interndes mannoses (dans le cas de I'avidine), ou
la présence de groupements carboxyliques d’aciddigiues (dans le cas des mucines). En
revanche, il est important de noter que le spdBtré’'un sucre oligomerique n’est pas la simple
somme des spectres des monomeres le constituani@i. Ceci complique sensiblement I'étude
des résidus carbohydrates des glycoprotéines eass th majorité des cas, ces résidus sont

constitués de plusieurs monosaccharides difféf&stpar des liaisons glycosydiques.
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~
glucose [

galactose

lactose

Absorbance

fructose

sucrose

1000 Nbre d’onde {cm™) 1200

Figure 10. Exemple de spectres IR de mono- et di-saccharides
sur la gamme spectrale 1000-1200 ¢h{Khajehpour 2006).

La spectroscopie IR est donc un outil adéquat pestimer grossierement, de maniére
guantitative et qualitative, le contenu en carboaigs d’'une protéine. Ceci peut servir de
données préliminaires pour des études plus conplekehronophages visant a déterminer la
glycosylation de maniere précise par des technitgitess que la spectroscopie de masse. Ces

données préliminaires peuvent également aider &ichHes conditions analytiques optimales

pour ces techniques complexes.

C. Les acides nucléiques
La spectroscopie IRTF est une méthode pouvant @miquée a I'étude de nombreuses
problématiques concernant les acides nucléiquesy@a2003). Des études en IR ont été
menées notamment pour I'évaluation des changendent®nformation d’acides nucléiques ou
pour déterminer la nature et la force des liaisongiquées dans leur interaction avec un ligand.

Des bandes caractéristiques des conformationsei,ZBde 'ADN peuvent aussi étre observeées.
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Attribution Nbre d’onde (cnr)
ADN A ADN B ADN Z
Y(C=0) carbonyl 1710 1717 1692
Y(P=0) 1240 1220 1265
¥(P=0) 1090 1085 1090
0=P=0 diester 810- 820 820- 825

Tableau 3.Exemples de bandes d’absorption IR des acides nuitjées.

D. Les lipides

Les applications de la spectroscopie IR pour I'étukbs lipides portent principalement sur

'analyse de I'organisation des membranes biologgquPlus particulierement, ce type d’études

se focalise sur l'interaction entre les phosphdigi et les protéines transmembranaires, la

fluidité des membranes et I'orientation des molésules constituant en réponse a diverses

conditions comme des changements de polarité aege® d’hydratation par exemple (Silvestro

1998). L’activité vibrationnelle des lipides en B8t effective principalement dans la région
2700-3000 cri, avec également des vibrations attribuable agkytérides entre 1700 et 1800

-1

cm-.
Attribution Fréquence (cm) Attribution Fréquence (cm-)
Y(C-H) de CH, 1950-1960 5 (C-H) de CH, 1470-1480
y(C-H) de CH, 2920-2930 6 (C-H) de CH, 1760
¥(C-H) de CH, 2865-2880 y(P=0) de PO, 1230
y(C-H) de CH, 2940-2860 v (C-O-C) des esters 1170-1200
¥ (C=0) des esters 1730-1760 ¥(P=0) de PO, 1080

Tableau 4.Exemple de bandes d’absorption IR des phospholipas.
v Vibration d’élongation $ Vibration de déformation

Cependant, en raison de leurs larges pics d’absogptentrainant des chevauchements

importants, l'attribution de ces bandes dans untegys complexe tel gu’'un tissu reste

particulierement délicate.
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lll. Microspectroscopie IRTF et échantillons biologques

Les échantillons biologiques complexes (fluidedlutes, tissus) contiennent par définition une
multitude de molécules (protéines, lipides, carhivhies et acides nucléiques). Ces échantillons
complexes présentent donc de nombreuses bandesogitibn dans I'IR qui peuvent se
chevaucher et/ou se superposer. L'analyse desrepd®, dans ce cas, se révéle complexe,
d’autant plus que I'environnement de chacune ddgcules constituantes d’un échantillon peut
provoquer des décalages de leurs fréequences datigits. Cependant, la spectroscopie IR
permet dans ce cadre d’obtenir une information Hinmue globale et compléte, quoique
grossiére, d’'un échantillon biologique (JacksonGL9Biem 2004).

Le spectre IRTF d’'un échantillon biologique (figl)lest généralement dominé par les bandes
Amides | et Il des protéines (1500 — 1700ynpar une bande des phosphates & 124batrpar

la gamme 1000-1200 ¢h présentant une forte absorption dans le cas derdsence de
carbohydrates. Malgré cette relative segmentatiette méme région peut aussi contenir des
pics associés au collagene ou a I'élastine, ou éneore des bandes phosphates (~1080 et 1121
cm™). Les bandes phosphates sont souvent associétsylfrement dans le cas de I'étude de
tissus, a la présence d'acides nucléiques. Cependaest a noter que la capacité de la
spectroscopie IRTF a détecter I'ADN sous forme li®matine est encore sujette a débat (Diem
2002). Enfin, la gamme 1250-1500 ¢nprésentant la bande Amide 11l (1250-1350"%rest une
région complexe difficilement interprétable. De plar nombre important d’informations
vibrationnelles contenue dans la zone 900-1500, @atte gamme spectrale est aussi nommée
« empreinte digitale ».

Cette segmentation grossiére est valable pourupapl des tissus mais doit étre modulée en
fonction de leur type. Par exemple, un tissus remenucines mais pauvre en lipides pourra voir
une absorption dans le segment attribué générateangresters de lipides mais qui correspondra
alors au groupement carboxyle des acides sialiguedissu trés riche en élastine ou collagene
tel que la peau pourra présenter des absorptisngies ces deux molécules dans la gamme 1000-
1200 cnt).
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Figure 11. Spectres IR de tissus de foie humain et exempleattribution
des régions spectralesGamme spectrale : 950-3000 tnRose foie sain ;

Bley, foie stéatosé (riche en lipides).

Rq : Les échantillons biologiques contiennent uh lourcentage d’eau, ceci apparaissant tres
limitant dans le cadre d’'une étude en IR puisqeeblandes d’absorptions de I'eau couvrent de
larges domaines de la gamme spectrale de I'IR. Résoudre ce probleme, les spectres IRTF
sont généralement enregistrés directement sur deandillons déshydratés selon un protocole
rigoureux et spécifique a chaque échantillon. Lesumes en ATR (Réflexion Totale Atténuaée,

Annexe 2, pl70) permettent également de minimiEaeement les problémes liés a la

présence d’eau, permettant ainsi I'analyse desdigsi et des semi-solides par exemple.

IVV. Imagerie par microspectroscopie IRTF

Initialement, les mesures en microspectroscopieFIRETaient réalisées en mode ponctuel,
spectres par spectres. Ce mode d’acquisition ptaticulierement limitant dans le cadre de
'analyse d’échantillons fortement hétérogénes cemes tissus biologiques, notamment en
raison du temps nécessaire pour obtenir une padqulate spectres représentatifs de ces
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échantillons. L'apparition des détecteurs de typ& EFocal Plane Array) a permis de palier a
cette limitation en autorisant I'enregistrementadetographies spectrales par imagerie IR. Les
détecteurs FPA sont formés d’'un nombre importanpidels de détection. Par exemple, un
détecteur de 64x64 pixels permet I'acquisition siemée de 4096 spectres, aboutissant ainsi a
un gain de temps tres important par rapport au nuedenesure ponctuel. Les détecteurs FPA
permettent la mesure dans une gamme allant de 20800 crit et certains d’entre eux peuvent

compter plus d’'un million de pixels (1024x1024).

Un spectro-imageur IRTF moderne est donc constitué microspectrometre IRTF équipé d’un
détecteur FPA et d’'une platine porte-échantillontarisée de précision sub-micrométrique.
L’acquisition d’une image spectrale IR peut étrerdé simplement par un screening « bloc par
bloc » d’'un échantillon, dans notre cas une coigselltire. Chaque « bloc » correspondant a un

nombre de spectres déterminé par le nombre despixetiétecteur FPA.

-

Unité d’absorbance

Figure 12.Exemple d’'image spectrale IR de coupe tissulaire.
(a) Image visible ; (b) Zone d’acquisition ; (c)dge spectrale

Une image spectrale (ou carte spectrale) exprinme doe information multiparamétrique de la
composition chimique de I'échantillon associée a infiormation spatiale (fig. 12). L’ensemble

de données correspond alors a une information 'absdrbance IR de I'échantillon, pour

chacune des longueurs d’ondes étudiées, a laggmikeassociées les coordonnées spatiale 2D
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(x,y) de chacun des spectres. Il est convenu défiguaet ensemble multidimensionnel de
données d’hypercube spectral.
Ces données peuvent étre exploitées selon deuschEy :

* Une approche univariée : cette méthode d’analysdiem compte que d'une seule
fréequence des spectres ou, au mieux, d’'un rappalisdrbance entre deux bandes
particulieres. Cette méthode fait néanmoins preliua pauvre usage de l'information
contenue dans les spectres IRTF.

* Une approche multivariée : le développement de elesr méthodes de traitements des
données dites « multivariées », prenant en compgiesdmble des fréquences des
spectres, permettent aujourd’hui la pleine explimtade I'information contenue dans un
ensemble de données spectrales (Wang 2008). Omtteche a aboutit au concept
d’histologie IR, qui sera développé dans une sectopart entiére (« L’histologie

spectrale IR », p41).

V. Les applications de la microspectroscopie IRTF ahs les

domaines de la biologie et du biomédical

La microspectroscopie IRTF permet d’apporter désrmations sur la composition biochimique

globale (acides nucléiques, protéines, carbohyslettépides) d’'un échantillon. En conséquence
cette méthode possede un potentiel intéressantigpotise en évidence de variations qualitatives
et semi-quantitatives des différents constituariteoulaires d’échantillons biologiques pouvant
caractériser certaines pathologies. Les applicatittnla microspectroscopie IRTF en biologie et
dans le domaine biomédical peuvent étre catégariseel groupes : biochimie clinique (analyse

des fluides biologiques), microbiologie, cytologtecaractérisation tissulaire.

Biochimie clinique

La biochimie clinique basée sur la microspectrogetiR permet essentiellement I'analyse des
constituants des fluides biologiques tels que hgske sérum, la salive, les urines ou le liquide
amniotique. Ces analyses sont généralement cosddiées le but de I'évaluation de la
concentration de certaines molécules dans cesefluidPetibois 2001 ; Low Ying 2002).
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L'objectif est alors de diagnostiquer certaineshphligies associées a une concentration
anormale de certains constituants par la voie d'diesage » spectrométrique. Dans la majorité
de ces études, ces analyses sont réalisées admiftim déshydratés, afin de s’affranchir des

interférences spectrales dues a I'absorption dei ldans le domaine de I'lR.

Microbiologie
En microbiologie, la spectroscopie IR peut étrésdgte comme outil performant pour :
» la classification des microorganismes (Karade2i207).
» la différenciation de souches isogéniques (Bouh2ai$y).
» la différenciation de souches génétiquement mahifi&ockalingum 1997).
» la détection de souches particulieres sur des grodiimentaires (Irudayaraj 2002).

« une identification rapide et efficace de sous-espbactériennes (Naumann 2000).

Cytologie
Au niveau cellulaire, la microspectroscopie IR & éppliquée avec succes dans divers types
d'études :
e Suivi de la production d’exoproduits et de changasmdonctionnels en réponse a des
variations environnementales (Naumann 1996 ; Meade).
* Investigation des interactions cellule/médicam@&mnta(x 2009).
» Etude de la différenciation de cellules embryorsmémi 2008).
» Etude de la prolifération cellulaire (Boydston-V¢h006).
e Caractérisation de cellules malignes (Ramesh 20@%ch 2002 ; Romeo 2006).
» Détection du phénotype MDR (Multi Drug Resistan@e Gal 1993 ; Gaigneaux 2002 ;
Krishna 2006).

Ces difféerentes études servent généralement aenaettpoint des modeles en vue de faciliter le

diagnostic et/ou le suivi de pathologies, mais é&gaint pour prévoir l'efficacité de certains
traitements.
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Caractérisation tissulaire

Dans le domaine de la caractérisation tissulage,1® derniéres années ont été marquées par la
multiplication des études portant sur le poterdiagnostic de la microspectroscopie-IR. Parmi
les applications possibles de cette approche ort peter I'étude de I'encéphalopathie
spongiforme bovine dans le tissu nerveux (KneipP020l'étude de la minéralisation du tissu
osseux (Bohic 1998) ainsi que des études sur lt@srée aortique (Bonnier 2008). Cependant,
I'engouement pour les applications de la microgpscbpie IRTF au niveau tissulaire concerne
particulierement la caractérisation des néopla@egov 2002 ; Diem 2004 ; Sahu 2005 ; Ellis
2006 ; Kendall 2009). En effet, le processus deigagénese est accompagné de modifications
biochimiques au sein des tissus que I'on peut titele fagcon non destructive par spectroscopie
vibrationnelle. Parmi les cancers étudiés, citorigra d’exemple le sein (Fabian 2006 ; Bird
2008), l'utérus (Chang 2003 ; Romeo 2002), la d&s2009), 'estomac (Li 2005), I'cesophage
(Wang 2007), la prostate (Baker 2009), la thyrqlde 2003) ou encore le colon (Salman 2001 ;
Lasch 2002 ; Lasch 2004 ; Sahu 2004 ; Conti 200®). maniere générale, on distingue 3

approches :

» Etude par collection de spectres « points »
Dans ce cas, un nombre limité de spectres estctbléedes endroits précis du tissu. En raison du
faible nombre de spectres obtenus et de la tadke pixels utilisés (entre 50 et 100 um), les
populations spectrales ainsi acquises sont peuéseptatives de la forte hétérogéneéité
morphologique et biochimique des tissus, en pditicdes tissus cancéreux.
Ce type d’étude a néanmoins permis la discriminadintre tissus sains et tissus cancéreux a
partir de différences spectrales telles que desati@ns de ratios de certains composants
tissulaires. Par exemple, des études ont montréegratio ARN/ADN (1121/1080 cify est plus
élevé pour certains tissus tumoraux que pour $ssii sains correspondants (Andrus 2006). Des
changements aux niveaux des bandes Amide | etelisisles a la structure primaire et
secondaire des protéines, ont également été d@eeitibois 2006 ; Wehbe 2008).

» Etude par imagerie IR et méthodes de traitemeritarées

Une avanceée technologique importante dans le cidiétude de tissus par microspectroscopie-

IR est le développement des systemes d’imagerigeliRiettant une cartographie spectrale des
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tissus. Plusieurs milliers de spectres sont aloltsatés avec une résolution spatiale de I'ordre de
10 pm.

L’'imagerie IR permet donc de construire des caepigies chimiques de certains marqueurs de
la progression tumorale a partir des absorptiorsctéristiques de molécule comme le glucose,
le glycogene, I'acide lactique ou les acides amii¥&so 1996 ; Andrus 2006 ; Petibois 2007).
Cependant, ce type d’étude basé sur des analyseisatiées » (ne prenant en compte qu’une
seule bande du spectre ou, au mieux, un rappad datix bandes) ne permet pas d’exploiter la
totalité des informations des spectres IRTF. Os, ¢hangements spectraux associés a des

pathologies sont généralement multiples et nodipét&s a une seule vibration.

» Etude par imagerie IR couplée a des méthodes itlentents multivariées

Ces méthodes de traitements « multivariées » deséds spectrales permettent aujourd’hui
d’exploiter pleinement toutes les informations emntes dans un ensemble de données
spectrales. De plus, le développement de la puissde calcul des systemes informatiques
autorise aujourd’hui l'utilisation de ces méthogesur le traitement de populations spectrales
pouvant contenir plusieurs millions de spectresmhagerie IR, couplée a ces meéthodes de
traitements multivariées, a donner naissance awepbnd’histologie IR, ou histologie
moléculaire, par analogie avec I'histologie coni@mtelle de type HE (Lasch 2004 ; Diem
2004).

Le travail présenté dans cette thése se focaliaritétude de tissus par histologie spectrale IR,

ce concept est développé dans la partie suivante denuscrit.
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L’histologie spectrale IR

Les récents développements des méthodes de traiemmuiltivariés des données spectrales
autorisent aujourd’hui la pleine exploitation dafibrmation contenue dans une image IR. Grace
aux nouveaux outils de classification multivariées données, la microspectroscopie IR peut
étre développée comme un nouvel outil pour I'hisgad, offrant un compromis entre
microscopie de transmission (informations spat)akets techniques de biologie moléculaire
(informations biochimiques de nature génomiquenstaptomique et protéomique), sans
nécessité l'utilisation de quelconques marquagdsnsrques. L’histologie spectrale IR, ou
histologie « moléculaire », représente donc unecmme différente mais complémentaire de
I'histologie classique, permettant de visualiseitisau selon sa composition biochimique (Diem
2004). Cette méthode peut étre décomposée erétapss : acquisition d’'une image spectrale a
partir d'un échantillon tissulaire a l'aide d’'un erospectro-imageur, le pré-traitement des
données spectrales et la classification statistitpseces données par traitements « multivariés ».
Cette approche permet de construire des imagesIpseudo-couleur (IRPC) comparables a
I'histologie classique auxquelles sont associées ideormations relatives a la composition
biochimique des échantillons étudiés.

|. Les échantillons

Les échantillons utilisés pour I'histologie IR sal#s coupes tissulaires montées sur des supports
spéciaux, n'absorbant pas dans I'IR.

Types de tissus

Les coupes tissulaires utilisées en histologie WRveht étre préparées, tout comme pour
I'histologie classique, par section au microtomebtiees de tissus. Usuellement, les études en
histologie IR porte sur I'analyse de coupes cry@ggnen raison des problémes engendrés par
I'absorption IR de la paraffine ou de son dépanaffie chimique. Ces coupes, d’'une épaisseur
avoisinant généralement 8 um, doivent étre morgéesles supports n’absorbant pas dans I'lR,

sans utilisation d’agent adhérent (tel que I'albuehi
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Il est essentiel de noter que la fixation des fisgw’elle soit réalisée au formaldéhyde ou a
l'alcool peut entrainer des modifications specsalparticulierement au niveau des bandes
Amides | et I, sensible a la structure des prasgirAinsi, les données IR d’échantillons fixés

selon des protocoles différents ne sont pas dimestécomparables.

Types de supports

Il existe 4 grands types de matériaux particulienetradéquats pour la fabrication de supports
autorisant I'étude IR de tissus : séléniure de ZimaSe), fluorure de calcium (CgFet de
baryum (Bak), lames de verres recouvert d'atomes d’argentetyde de d’étain (Ag/Sng
(fig.13).

Figure 13. Exemple de supports pour I'histologie IR.
CaFk, (gauche), ZnSe (centre) et lame Ag/ Siidoite)

Les différentes caractéristiques et conditionsilidations de ces supports en spectroscopie IR

sont résumées dans le tableau 5.

Type de support Transparence Mode de mesure Coloration Prix
dans I'IR {HE, IHC...) (Euros)
BaF, 850- 4000 cm™! Transmission Impossible ~ 30
CaF, 950- 4000 cm-! Transmission Possible ~ 30
ZnSe 400- 4000 cm-! Transmission Possible ~ 80
Visibilité médiacre
Ag/SnO2 400- 4000 cm™ Réflexion-absorption Possible ~1

Visibilité médiocre

Tableau 5.Caractéristiques des supports pour I'histologie IR
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L’ensemble des acquisitions effectuées dans leecddrcette these ont été réalisées sur des
fenétres en ZnSe et CaF

ll. Acquisition de I'image spectrale d’'un tissu

Lors de l'acquisition de données spectrales pagéma IR différents paramétres modulables
doivent étre pris en compte selon le contexte epErience.

A. Gamme spectrale

La gamme spectrale est définie comme la plage debres d’'onde au sein de lagquelle sera
analysée l'absorption IR d'un échantillon. Danscés d’échantillons biologiques, la gamme
spectrale la plus informative se situe entre 7200820 crit (Parker 1983). Les gammes
spectrales s’étendant de 400 & 750'cet de 1800 a environ 2500 ¢mme présentent
généralement pas d’'informations pertinentes sweotaposition d'un tissu. La plage 2800-3100
cm™ quant a elle peut fournir des informations surdeposition lipidique d’un tissu.

Le choix d’'une gamme spectrale en histologie IRrpme expérimentation donnée dépend de

plusieurs facteurs :

Le type de support
Comme indiqué dans le tableau 5, certains supf®mpeuvent présenter une forte absorption sur
une partie de la gamme spectrale 400-4000. cest notamment le cas du Gaprésentant une

absorption IR significative entre 400 et 900tm

Le mode de conservation du tissu

Il existe deux grands modes de conservation deastisl'inclusion dans la paraffine (coupes
paraffinées) et la cryogénisation (coupes congglées

De par I'altération des lipides engendrée par Kision dans la paraffine, I'étude de I'absorption
IR de coupes paraffinées sur la gamme spectral@-4800 crit ne fournit pas d'informations
pertinentes. Ces coupes ne sont donc étudiablesugua gamme 400-1800 &mEn revanche,
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les coupes congelées peuvent étre etudiés sunmmegapectrale compléte du moyen-IR (400-
4000 cn).

L’objectif de I'expérience

La gamme spectrale pourra étre ajustée en fondegninformations recherchées. Par exemple,
'obtention d’'une image spectrale d’'un tissu encton de sa composition en carbohydrate
pourra étre obtenue en analysant uniquement la gaspectrale 1000-1200 émUn tel
ajustement de la gamme spectrale présente l'avamtegeur de réduire la taille des données

obtenues.

B. Résolution spectrale

On appelle résolution spectrale le pouvoir de s#jmar d'un spectrometre. Plus la résolution
spectrale est grande, plus le spectre obtenu s&a@lé€l, et plus on pourra y distinguer des bandes
de vibrations trés proches en fréequence ou profanden spectre de haute résolution
comportera donc une information plus détaillée, sm@iésentera l'inconvénient d’étre plus
sensible au bruit de fond. La résolution spectsaéliectionnée doit-étre en adéquation avec le
rapport S/B nécessaire a une interprétation noisdsades résultats d'une expérimentation. La
figure 14 montre clairement qu’une forte résolutapectrale (1 cif) engendre I'obtention de
spectres bruités par des signaux parasites nommafifs (a). A contrario, une faible résolution
entraine Il'obtention d'un spectre (b) fort peu di&aou linformation spectrale semble

« gommeée », ceci en raison de l'effet de lissageegti fonction de la résolution spectrale
utilisée. En revanche, le spectre obtenu avec éselution spectrale de 6 €nfc) présente un
bon compromis entre ces deux extrémes : il affdderombreuses bandes clairement résolues,
sans pour autant présenter un bruit de fond sggifi(Lasch 2007).

Par ailleurs, plus un spectre présentera une t@somportante, plus le temps d’acquisition des
données pour une méme surface tissulaire sera mgnaniére générale, on considere qu’une
résolution spectrale comprise entre 4 et 8 @st adéquate pour la plupart des études sur tissus

et offre un bon compromis entre qualité du sighamps d’acquisition.
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Figure 14.Influence de la résolution spectrale sur les dones IR.
RES, résolution spectrale.

C. Résolution spatiale
En imagerie IR, comme pour nimporte quel type dierascopie optique, le paramétre de
résolution spatiale est un des facteurs critiqugmidsant la fidélité d’'une image (Lasch 2006).
En effet, de la résolution spatiale d'un systeméqop dépend directement le type d'objet

étudiable. Les échantillons biologiques tel que tiesus sont composés par diverses unités

structurales exhibant une hétérogénéité sur plisieiveaux microscopiques : i) entre types de
tissus distincts ; i) entre différents types déutes ; iii) entre différentes structures cellus.
Ainsi, la résolution spatiale d’'un systéme optiglégermine quels types d’objets peuvent étre
examinés. Ce fait évident est bien connu en hishopegie clinique ou les échantillons
tissulaires sont analysés a différents grossissemn@ermettant tout d’abord d’évaluer les
changements morphologiques les plus grossiers fiourpar I'étude de la morphologie de

structures cellulaires telles que le noyau dansd#ales tumorales.
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L'une des limitations de limagerie IR vient de faible résolution spatiale inhérente a
l'utilisation du rayonnement IR. En effet, en raiste la longueur d’onde importante du moyen
IR (A =2,5a 25 um), la résolution spatiale des miapss IR sera toujours inférieure a celles
des microscopes utilisant la lumiére visible £ 400 nm a 700 nm). Cet inconvénient est
néanmoins compensé par la grande quantité d’'infiwmscontenues dans le domaine spectral
de I'IR. Alors que les microscopes utilisant le done du visible fournissent usuellement 3
(Rouge-Vert-Bleu) ou 4 (Cyan-Magenta-Jaune-Noir)lews de couleurspar pixel, la
microspectroscopie IR produit, pour chacun deslpigdine image, un spectre complet pouvant
contenir plusieurs milliers de valeurs d’absorbaiiRe Cette quantité énorme d’informations
gualitatives et semi-quantitatives, est directentiéeta la composition biochimique I'échantillon
ainsi qu’'a ses caractéristiques structurales (La80).

Les microspectro-imageurs actuels permettent glemdemt des acquisitions d’images présentant
des pixels d'une taille minimum de 6,25x6,25 um. parametre de résolution spatiale en
histologie IR influe sur 3 points majeurs : la Bse de I'image, le type de spectres obtenus, et le

rapport S/B.

Finesse de I'image
Logiqguement, plus la résolution spatiale sera ingmde, plus I'image IRPC finale sera fine et
détaillée, permettant ainsi de mieux distinguer diéérentes structures tissulaires et ainsi

d’obtenir une corrélation précise avec I'histologiassique.

Type de spectres obtenus

Une résolution spatiale élevée permet égalemenbtehir des spectres qui seront tres
majoritairement associés a une seule et uniquetstautissulaire, représentant donc la signature
biochimique de celle-ci. Quand la résolution spat&@abaisse, un nombre croissant de spectres
pourra correspondre au signal mixte de deux strestaccolées. Les populations spectrales

obtenues varieront donc selon la résolution sgaéaiployée (fig. 15).
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RS =4Y— : mmm) Spectres type A’ + B

Figure 15. Influence de la résolution spatiale sur les poputeons de
spectres obtenus par imagerie IR.RS résolution spatiale Cadre en
pointillé, zone du tissu a partir de laquelle est calculébsbrbance d'un

Il est donc évident que le choix de la résolutipatgle doit tenir compte de I'architecture du
tissu étudié. Plus le tissu sera hétérogéne, plusdolution devra étre importante pour qu’une
grande majorité des spectres obtenus correspordestgnal spectral « pur » des différentes
structures le composant (RS = Y dans la figure Bo)ontrario, I'utilisation d’'une faible
résolution spectrale dans un tissu tres hétérogboeatira a I'obtention de nombreux spectres
« contaminés », c'est-a-dire correspondant au meéldes caractéristiques spectrales de plusieurs
structures (RS = 2Y et 4Y dans la figure 15).

Rapport S/B

La résolution spatiale est un des paramétres tpiipdus d’influence sur le rapport S/B (Lasch
2006). En effet, plus la résolution spatiale serpdrtante, plus le signal en chaque point mesuré
de I'échantillon sera faible. Ainsi, la part du ibrde fond sera d’autant plus importante que la

résolution spatiale sera élevée.

D. Le nombre d’accumulations

Le nombre d’accumulations est défini comme le narde mesures réalisées pour I'obtention
d’'un spectre. Par exemple, pour une accumulatiateéy 4, I'absorbance d’'un point donné du
tissu sera mesurée 4 fois. Ces 4 signaux sonttemsolyennés en vue de I'obtention du spectre
représentatif de cette zone tissulaire. Plus lelmend’accumulations sera important, plus le
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rapport S/B sera élevé. En revanche, le temps disitign d’une image spectrale est lié de facon
linéaire avec le nombre d’accumulations. En imageipectrale, on choisit généralement un
nombre d’accumulation de 2 ou 4, offrant un bon pmis entre rapport S/B et temps

d’acquisition.

lll. Le pré-traitement des données

La transformation d'une image spectrale IR bruteuee image IR pseudo-couleur (IRPC)

apportant des informations histologiques et biodtpres facilement interprétables nécessite une
étape cruciale de pré-traitement des données afectrCes pré-traitements, visant a
'optimisation des données spectrales, se baseentsllement sur une approche multivariée,
appelée également chimiométrie. La chimiométrie wst outil utilisé afin d’extraire des

informations pertinentes et utiles a partir de dm® physicochimiques issus de systemes
complexes et donc généralement multivariables. eCeliscipline recouvre des domaines
d’applications tres variées en chimie, physiquéersxes de la vie, économie, sociologie ou

informatique.

En spectroscopie, les pré-traitements chimiométggsiont utilisés pour corrigés les signaux
caractéristiques de la composition chimique dehbéillon étudié des signaux interférents
originaires de ses particularités physiques ainside son environnement. En effet, les spectres
IR d’'un tissu ne sont pas composés uniquementegainformations biochimiques relatives a sa
composition intrinséque. De nombreux autres fasteantribuent a ce signal, et certains d’entre
eux peuvent masquer des informations d’intérét.sDancas de I'étude de tissus paraffinés en
spectroscopie, les facteurs interférant les plymimants sont :

e la vapeur d'eau atmosphérique, présentant des bad@bsorption dans la gamme
spectrale 1300-1900 ¢hdont I'intensité dépend du taux 'humidité.

» la paraffine utilisée dans la préparation des ceussulaires et présentant des bandes
d’absorption & 888, 1377 et 1464 tnChacune de ces bandes est en réalité composée de
multiples bandes se superposant et dont l'intensiiive peut étre influencée par le
protocole d’inclusion dans la paraffine ou par taésgnce d’autres composés tel que le

tissu biologique. De par sa variabilité, le sighRl de la paraffine est difficilement
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modélisable. Ainsi, les études en histologie IRgrusuellement sur des tissus congelés
ou déparaffinés chimiquement.

» les effets de dispersion de la lumiére, tel quéeteMie qui peut étre défini par la
dispersion de la lumiére par des particules sphésicde méme taille que la longueur
d’onde du rayonnement (Mohlenhoff 2005).

Avant toute étude basée sur I'analyse spectraleodpes tissulaires, il sera donc nécessaire de
corriger ces interférences des données spectraleprp-traitement chimiométrique pour ne
retenir que la variabilité spectrale propre a lastibution biochimique de I'échantillon. Les
méthodes d’analyses en composante principale eMSE& sont des outils de choix pour la

modeélisation et la correction des interférencestsales IR.

L'analyse en composantes principales

L'analyse en composantes principales (ACP) estugmple et la plus connue des techniques
d'Analyse de Données multivariées. L’ACP est un¢hooe mathématique visant a réduire le
nombre de variables d’'un ensemble complexe de @sneé une somme de données simplifiés
(les composantes principales) mais exprimant la gtande partie de la variance de I'échantillon
initial. L’ACP permet donc de simplifier la représation, la modélisation et l'interprétation de
données spectrales en éliminant les informatioden@antes et non caractéristiques, au profit
d’'une synthese des informations caractérisant &ixnies données initiales. Plus de détails sur

cette méthode sont disponibles en Annexe 3, p172.

L’EMSC

L’algorithme EMSC (Extended Multiplicative Signalofection) est une extension de la
méthode de «correction de dispersion multipli@atiy ou MSC (Multiplicative Signal
Correction) et qui vise a minimiser l'influence desteurs d’interférences cités préalablement
(Martens 1991 ; Kohler 2005). LEMSC est une appmintégrative de minimisation de ces
facteurs basée sur la modélisation des donnéedralpscet des effets de dispersion de la
lumiere. Ainsi, aprés correction par 'EMSC la ‘eate inter-spectrale due aux effets
d’interférences et de dispersions est supprimédesespectres sont normalisés, autorisant ainsi

leur étude comparative. Plus de détails sur cedtdoae sont disponibles en Annexe 4, p174.
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V. Traitements chimiométriques pour la classificaton des données

La classification des spectres est une étape dlefraltement d’'une image spectrale. Cette
opération a pour but de regrouper les spectresustecs (ou classes) afin de mettre en évidence
des zones tissulaires présentant des caractéestgpectrales, et donc biochimiques, communes.
On peut regrouper les méthodes de classificatiateen catégories :
» les classifications non-supervisées, qui visengparer automatiquement I'image en
clusters naturels, c’est-a-dire sans aucune cosaraie préalable de ceux-ci.
» les classifications supervisées, qui s’operentréirpde clusters définis au préalable par

I'utilisateur, et qui visent a établir des « modeatie prédictions » de I'histologie IR..

C’est a partir de ces analyses par « clusteringe> sgront construites les images IR pseudo-
couleurs (IRPC) représentant I'histologie spectialees tissus. En effet, suite a la classification
des spectres, une couleur distincte est arbitrainém@ssignée a tous les spectres appartenant a un
méme cluster. Ces couleurs seront affichées suiniage en tant que pixels aux coordonnées
(x,y) desquelles le spectre a été acquis, perntetiamc de construire une image en pseudo-

couleur sur la base du clustering des données {L23@4).

A. Les classifications non-supervisées : vers fthigyie IR

Plusieurs algorithmes de classifications non-suipées des données spectrales sont disponibles
mais tous sont basés sur le méme concept générdlp€ de classification vise a grouper les
données spectrales en classes par maximisatian\d@iance inter-cluster et minimisation de la
variance intra-cluster, regroupant ainsi les spscén fonction de leur « ressemblance ». Cette
analyse est purement descriptive dans le sensl®p&imet de mettre en évidence différentes
structures au sein d’'un tissu, en y associant igreatsire spectrale reflétant leur composition
moléculaire. Ci-dessous sont présentés les asigrisques des 3 procédures de classifications

non-supervisées les plus utilisées en spectroscopie
Classification par K-moyennes (KM)

La classification par la méthode des K-moyennes Kemeans, KM) est une méthode de

classification non hiérarchique conduisant a urmesification « dure » des données spectrales
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(Steinley 2006), i.e. la probabilité d’appartenadaen spectre a une classe donnée ne peut étre
gue de 0 ou 1. Cette méthode, s’appuyant sur writdme itératif, est considérée comme non-
supervisée excepter au niveau du choix du nombotedsees
Les étapes de cet algorithme peuvent étre dondétrites comme suit (fig. 16) :
» Choix du nombre de clusters k par l'utilisateur.
* Choix aléatoire de k spectres qui représenterams #s centres initiaux des clusters.
» Attribution de chaque point au centre du clustglles proche.
» Calcul des nouveaux centres, correspondant aurgproten de chaque cluster.
» Reépétition des deux étapes précédentes jusqu’a quitere de convergence soit atteint
(habituellement, absence de changement d’assignates spectres aprés plusieurs
itérations).

Distance euclidienne N

o
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o =} D 8
° e E\ N &
o (=] /
e_ o @\ ‘/ e =
ae %be® %0

1) K centres initiaux (ici
k=3) sont sélectionnés de
maniére aléatoire dans
I'ensemble de données.

2) K clusters sont créés en
associant chacun  des
spectres avec le centre le
plus proche.

3) Calcul des nouveaux
centres, correspondant au
spectre moyen de chaque
classe.

4) Les étapes 2 et 3 sont
répété jusqu’a qu'un critére
de convergence soit atteint.

Figure 16. lllustration du principe de classification KM de données spectrales.

Classification hiérarchique ascendante (HA)

Tout comme la classification par KM, la classifioat hierarchigue ascendante (HA) est dite
« dure » (la probabilité d’appartenance d'un sgeatune classe donnée ne peut étre que de 0 ou
1). Au cours de la classification HA (fig. 17), deabjets (spectres dans notre cas) calculés
comme étant les plus similaires au sein de I'engemé données spectrales sont fusionnés au
sein d’un nouvel objet (cluster). Par la suite,degtances entre cet objet nouvellement formé et
les objets restant sont réévaluées de facon a cemtée nouveau les objets les plus proches. Ce
processus de fusion des objets peut étre visudbses un diagramme arborescent, nommeé

dendrogramme. La partition finale des objets enstehs est définie en «coupant» ce
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dendrogramme. Bien que le processus de classifit&fiA soit completement non-supervise,

cette étape, qui définira le nombre de classes osans I'image, est subjective.

@¥® @f /
@ @ bcdef
® @ @d@

Données brutes Représentation en dendrogramme de la CHA
(spectres a, b, ..., f}

Distance euclidienne

®

Figure 17. lllustration du principe de classification HA de données spectrales.

Classification flougFCM)

La classification « floue », ou Fuzzy C-means (FCBHt comparable a la classification par la
méthode des KM. Cependant, a la différence de-ceke plus généralement des classifications
dites “dures”, associant chaque élément d’'un jewddenées a un cluster unique, les FCM
permettent d’affecter de maniere non-superviséguehalément a plusieurs clusters différents
selon des degrés d’appartenance compris entre 10 (dbnt la somme doit étre égale a 1)
introduisant ainsi une notion de nuance dans l'dppance d'un élément aux clusters.
Cependant, comme pour les classifications KM, IEMmécessitent le choix par I'utilisateur du
nombre de classes C. On notera toutefois que réxreépe travaille actuellement sur le
développement d'algorithmes permettant la définitimautomatique et non-supervisée d’un
nombre optimal de clusters pour la classificatierddnnées.

Les FCM sont contrbélés par un parametre de fuzibo m. Avec m = 1 les FCM deviennent
identiques aux KM. Quand m augmente, les classifica deviennent floues, et lorsqu’il tend
vers l'infini toutes les classes sont identiques.pgatique, la valeur usuelle de m est égale a 2.
Les images pseudo-couleurs alors obtenus apparaiesancées, chaque pixels d’'un méme
cluster apparaitra plus ou moins estomper, renaaigalors sur la probabilité d’appartenance du

spectre correspondant au cluster auquel il a gtbuat.
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Cette méthode de classification est actuellemertoemns d’évaluation dans notre laboratoire en
tant qu’outil pour la mise en évidence d’'un fromt progression tumorale, zone intermédiaire

entre tissu sain et néoplasique, dans les canedespbau.

Comparaison des méthodes de classifications noargigges
La figure 18, tiré de Lascat al. (2004), présente une comparaison entre la cleasdn KM,
FCM et HA d'une méme image spectrale. Dans les tas, les images IRPC sont relativement

similaires et peuvent étre corrélées avec I'higi@alassique.

Figure 18. Comparaison de I'histologie IR d’un adénocarcinomecolorectal selon la
méthode de classification des données spectralesptoyée (Lasch 2004)A, coupe colorée
a I'HE. B, histologie IR obtenue par classification KM (@isters).C, histologie IR obtenue

par classification FCM (6 clustersp, histologie IR obtenue par classification HA |(6

clusters).

De maniere générale, la meilleure corrélation ailg@stologie classique est retrouvée apres
traitement par classification HA des données spldr Cette méthode présente également
'avantage d’étre indépendante de [linitialisatimndomisée des k ou C centres des clusters

initiaux dans le cas des classifications par KMF@M, respectivement. Cependant, la méthode

53



Contexte scientifique et technique

HA présente l'inconvénient majeur de nécessitempdrtantes ressources informatiques, et
s’avere donc particulierement chronophage en coaigmar des méthodes KM et FCM (tableau
6).

Type d’analyse  Temps de calcul Modélisation du temps de calcul

KM 7 min t (KM)~const, x kx n
FCM 30 min t (FCM)~const, x kx n
HCA 45h t (HCA)~const, x n2

Tableau 6. Comparaison du temps de calcul total pour |3

classification KM, FCM, et HA d’'une image spectrale

En effet, dans le cas de l'algorithme de clasdificaHA, le temps de calcul nécessaire a la
partition des données spectrales augmente en donalu carré du nombre de spectres
contrairement au cas des KM et FCM ou le tempsaflucaugmente linéairement en fonction
de la taille des données. De plus, il faut savaie tiespace alloué a une application dans un
systeme informatique est limité, ainsi la clasaificn d'un grand ensemble de données
spectrales par classification HA peut étre toutpdment impossible en I'état actuel des
performances des ressources informatiques. Engpeaties images spectrales traitées étant de
plus en plus larges grace au développement degnsgstd’acquisitions, de telles limites sont
peu acceptables.

Ainsi, il est généralement considéré que les diaatibns par KM et dans une moindre mesure
par FCM, sont actuellement les méthodes les pléxeates pour le traitement de larges

ensembles de données spectrales dans le cadrestieldgie IR (Lasch 2004).

L’identification des structures tissulaires dan® umage IRPC obtenue via une classification
non-supervisée des données spectrales passe lreraenaf quelque soit la méthode utilisée,
par une étape cruciale de comparaison avec leesdptologiques correspondantes colorées a
I'HE, requérant alors I'expertise d’'un partenairm@mopathologiste. De plus, ces méthodes de
classification non-supervisées peuvent nécessiteiebement un temps de calcul de plusieurs
heures, ceci étant peu compatible avec une applican milieu clinique. En revanche, cette

analyse permet de construire une banque de mamjuspectroscopiques spécifiques des
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différentes structures tissulaires normales, b&sget/ou malignes pour le type d’échantillon
étudié.

B. Les modeéles de prédiction de I'histologie IR

Sur la base des marqueurs spectroscopiques giablitassification non-supervisée, I'utilisation
de méthodes de classification supervisées permetmddre au point des modéles de
« prédiction » de I'histologie IR pour I'examen r aveugle » d’échantillons dont I'examen
histologique conventionnel et le diagnostic sontcoimus, autorisant potentiellement
I'application de cette méthode en milieu clinigi&hérgava, 2007). Actuellement, 3 types de
classifications supervisées sont principalemeriisés dans le cadre de la spectroscopie IR :
'Analyse Discriminante Linéaire (LDA), les Réseadr Neurones Artificiels (ANN) et les
Séparateurs a Vaste Marg®VM). Toutes ces méthodes sont basées sur le noémeept
général : ces classifications permettent, a pdiin jeu de données X classées dans k clusters de
déterminer I'appartenance d’'un élément Y incondurade ces k clusters, d’ou l'utilisation du
terme « superviser ». Ces modéles visent a l'auieaten fiable et rapide (en quelques
minutes), compatible avec une application clinigeeroutine, du processus de reconnaissance
histopathologique basé sur la classification ngresuisée des données spectrales issues de
coupes tissulaires.

Quelle que soit la méthode employée, la mise ant pbiin modele prédictif de I'histologie suit

un méme schéma générale (fig. 19) (Bird 2008).élmibdele est en fait un ensemble de régles
d’'affectation de spectres inconnus a des clustéfmid préalablement. Sa construction et sa
validation doivent se faire sur des données séleufies. Une partie des données, nommée
ensemble d’entrainement, provient d’échantillonprésentatifs de la pathologie tumorale
étudiée. Cet ensemble d’entrainement X va serwomstruire I'algorithme de classification
supervisée, c'est-a-dire les regles d’affectatioles spectres a k clusters préalablement
déterminés par classification non-supervisée. k&apartie des données, appelée ensemble de
validation et provenant d’échantillons non carasé& histologiqguement, va servir a évaluer et a
valider le potentiel prédictif de cet algorithmégst-a-dire sa capacité a predire I'histologie IR

d’échantillons non inclus dans I'ensemble d’enteanent.
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Figure 19. Processus de mise au point d'un modeéle de prédiati de I'histologie IR.

Une fois ce modele validé, il permettra I'analysgoaatique en « aveugle » de I'histologie
d’échantillons inconnus, en quelques minutes ets saAcessité ['utilisation de réactifs
guelconque ni de contrdle avec I'histologie clagseiqCes classifications supervisées, aussi
appelées Analyses Discriminantes, permettent nolersent de générer des régles d'affectation,
mais aussi de calculer les probabilités, pour chapectre, d'appartenance a chacun des clusters

(probabilités dites "a posteriori").
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V. Applications dans le domaine de la caractérisain des lésions

tumorales

L’histologie IR peut donc permettre, en se basamt des méthodes de classification non-
supervisées et supervisées des données IR, leoditgrautomatique et objectif de lésions
tumorales. Ceci est illustré dans la figure 20 @méant une méthode de diagnostic différentiel de
lésions de type BCC (Basal Cell Carcinoma), SCQué8tpus Cell Carcinoma) et maladie de
Bowen, sur coupes tissulaires de peau humaine mpardffinées. Cette méthode a été
développée dans notre laboratoire (Ly 2009) etsemsur la combinaison d’'une classification
KM, pour l'identification des clusters spectraukdaine classification supervisée de type LDA,
pour la génération d’'un modele de prédiction autaqua de I'histologie IR.

Aprés acquisition d'images spectrales brutes pranerd’un ensemble d’entrainement et
correction chimiométrique des spectres les compgeddig. 204), les données spectrales sont
classifiees par KM sur la base de 11 clusters gi¥g). La comparaison des images obtenues
avec l'histologie classique (fig. @) permet alors d’attribuer & chaque cluster undeset
unique structure histologique (fig. R Les clusters ainsi déterminés de maniére nopfsigee
pourront alors étre compilés, pour I'établissem#nonh modeéle de prédiction, en fonction des
informations recherchées. Dans cet exemple, le laodeé prédiction est construit selon 5
nouveaux clusters supervisés (fig.E20 1 cluster par type de lésions étudiées (BCCC,SC
Bowen), 1 cluster pour les structures tissulairen-lésionnelles, et 1 cluster largement
minoritaire de spectres ayant une probabilité dhattion non satisfaisante aux clusters
précédents (P < 0.75). A chacun de ces clustees afitbuée une couleur distincte. Lors de
'analyse de nouveaux échantillons (fig.F20les nouvelles données spectrales obtenues seront
attribuées a ces clusters selon des regles d'affecs établies par LDA (fig. Z8). Une fois ce
modele prédictif validé, I'histologie IR permet ep dans ce cas, de diagnostiquer
automatiquement les différents types de Iésionséranses étudiées (BCC, SCC et maladie de
Bowen) dans des échantillons inconnus, sans bésoiacourir a I'ceil expert d’un pathologiste
(fig. 20G).
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Ce type de démarche a été appliqué avec succesapoanactérisation automatique de différents
tissus. On citera en exemple la caractérisaticopéshologique de coupes tissulaires de prostate
(Fernandez 2005 ; Bhargava 2007) ou de sein (F&l6), de micro-métastases du cancer du

sein dans les ganglions lymphatiques (Bird 2009)j® carcinome utérin (Steller 2006).
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Le cancer du colon

Avec plus de 33 000 nouveaux cas recensés en Fdanaet 'année 2005, le cancer du colon se
situe au 3éme rang des cancers dans la populatiauy 2eme rang de la mortalité par cancer
avec pres de 17 000 déces. Il s’agit essentielledien cancer associé a I'age mar, 85 % des cas
survenant apres 65 ans. On citera parmi les factbairisque, I'age, les antécédents familiaux,
les maladies inflammatoires chroniques comme ladialde Crohn ou la colite ulcéreuse, ou
bien encore des causes environnementales commealumentation riche en graisse et/ou

sensiblement contaminée par certaines substandgsds (pesticides, organochlorés ...).

. Anatomie du colon

Les fonctions principales du colon sont la déshdiien du bol alimentaire et I'évacuation des
déchets de la digestiofl.s’étend du caecum jusqu'au rectum et constitygaltéie terminale de
l'intestin, appartenant a l'appareil digestif. dl dispose en cadre dans la cavité abdominale et
mesure de 1 m a 1,5 m avec un diametre de 8 cnufegec4 cm (rectum).
En considérant les différents changements de direcju’il effectue, il peut étre divisé en 5
segments (fig. 21) :
» Le colon ascendant (ou droit) qui est fixe, montarticalement du caecum jusqu’a la
face inférieure du foie.
 Le colon transverse, qui est mobile, dirigé transalement de droite a gauche et
Iégerement de bas en haut, jusqu’au dessous diela r
» Le colon descendant (ou gauche) qui descend Vierest jusqu’a un plan horizontal
qui correspond a la partie la plus élevée de K glidque.
* Le colon sigmoide qui descend verticalement jusqrééser le muscle psoas gauche pour
se continuer dans le rectum au niveau de la troisieertebre sacrée.
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Figure 21. Anatomie du colon.

ll. Histologie du colon

Les différents segments du colon sont histologicer@nsemblables ete caractérisent par
'absence d’éléments d’amplification de surfacas p’anses, pas de valvules conniventes ni de
villosités.La paroi du colon est constituée de 5 couches cngees (fig. 22) :

* La séreuse, ou adventice, est une couche de tmspnctif dense vascularisée et
comportant de nombreux adipocytes. Cette couchkersgne par un mésothélium, qui est
le feuillet viscéral du péritoine.

* La musculeuse est formée de cellules musculaissedi disposées selon deux axes
formant ainsi une couche circulaire interne et cmeche longitudinale externe.

* La sous-muqueuse (fig. BR est composée d’'un tissu conjonctif plus densdaer@ant
des vaisseaux sanguins et un réseau de nerfs $yques, le plexus de Meissner, qui
commande la motilité du tube digestif.

e La musculaire-muqueuse, aussi appelée musculaigesaa, est formée de cellules
musculaires lisses (fig. BX.

* La muqueuse (fig. 22 est délimitée par un épithélium de revétementvaljinant dans
la muqueuse en glandes de Lieberkihn et situéeessus d’'un chorion composé d’un
tissu conjonctif lache, tres vascularisé, riche ceflules immunitaires organisées en

formations lymphoides.
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Figure 22. Histologie du colon.

Les glandes de Lieberkiihn (fig. @2sont essentiellement composées de cellules foaiines,
sécrétrices de mucus, et de quelques entérocyi¢sugmt un réle dans I'absorption de I'eau et
des sels afin de concentrer les matieres fécatemucus est destiné a faciliter la progression du

contenu intestinal et a protéger I'épithélium.
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lll. Formes histologiques du cancer du colon

La forme commune du cancer du colon est 'adénguamee, représentant prés de 95% des cas.
Les adénocarcinomes se développent a partir dadegade Lieberkiihn et sont définis par leur
grade, correspondant a des degrés de différentsatiariables de la tumeur et fonction de sa
ressemblance avec I'épithélium glandulaire norwadsi, 3 grades principaux sont définis :
» Les tumeurs bien différenciées sont uniquementtito@ss de structures glandulaires,
proches des glandes de Lieberkihn.
 Les tumeurs moyennement différenciées comportent ndenbreuses structures
glandulaires (avec lumiére) et des zones plus cotapa
» Les tumeurs peu différenciées présentent peu digdarglandulaire et un stroma qui est

souvent réduit, entrainant un aspect tres compact.

Selon leur aspect morphologique, on distingue @iffés types de cancer du colon. On peut citer
'adénocarcinome muqueux (ou colloide) et le cancia a cellules isolées qui sont également
observés dans d’autres organes, et deux formesgigpés au colon, le carcinome médullaire et

'adénocarcinome festonné (Selves 2009).

V. Développement et hétérogénéité du cancer du aul

Dans le colon, il existe une véritable filiationtentumeurs bénignes (adénomes) et tumeurs
malignes (adénocarcinomes/carcinomes). Dix a quiore cent des adénomes sont susceptibles
de cancérisation. Ainsi, la grande majorité deshadércinomes coliques dérivent d'un polype
adénomateux. L'évolution vers la malignité d'unmeur bénigne est donc fréquente dans la
muqueuse colique, ce qui ne permet pas de conséopgosition absolue, entre tumeurs
bénignes et tumeurs malignes : il s’agit seulendentumeurs présentant des grades différents
d'évolutivité. Ce continuum appelé « progressiomdrale » correspond a l'acquisition
progressive par la tumeur d'un phénotype de madégnd’anomalies chromosomiques et

géniques en nombre croissant (Michor 2005).
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Figure 23. Modele de Volgelstein illustrant les étapes de Igrogression de la

tumorogénese colorectale (Rajagopalan 2003).

Le cancer colorectal a été considéré pendant pitssennées comme étant la résultante d'une
séquence d’altérations génétiques relativemenbund et linéaire. Ce modele de progression,
établit par Fearon et Volgelstein (Fearon 1990y. (3), décrit I'inactivation du géne APC
(Adenopolyposis Coli) comme I'élément initiateur ldeprogression tumorale. Par la suite, une
accumulation de mutations spécifiques d’oncogeealssque KRAS (Kirsten Rat Sarcoma viral
oncogene homolog) ou de génes suppresseurs dertutalsuque TP53 entraine I'apparition de
clones présentant une agressivité croissante.taligé génétique est alors supposée intervenir
durant une de ces étapes de la tumorogénese, rantédénsi le taux de mutations dans les
cellules cancéreuses (Rajagopalan 2003). Ce faetdditionnel implique la perte d’'un ou
plusieurs mécanismes critiques, non seulement lpomaintien de la fidélité génomique durant
la division cellulaire, mais également pour le déchement du phénoméne d’apoptose lors
d’'une accumulation d’altérations génétiques.

La séquence linéaire d’altérations génétiquestitiesdans le modéle de Volgelstein procure une
illustration facilement compréhensible des prinsipédondamentaux sous-jacents a la
tumorogénéese colorectale. Cependant, ce conceppwant sur linactivation du géne
suppresseur de tumeur APC comme potentiel élénmitidl ide tous les cancers colorectaux
apparait aujourd’hui comme une simplification exbes de la tumorogénése colorectale (Smith
2002 ; Samowitz 2007). En effet, si ce modele savécorrect, la plupart des cancers
colorectaux devrait présenter une trace de la ioatate ces génes clefs (Jass 2007). Dans les
faits, de nombreuses études ont montré que seul d&¥ocancers du colon présentent des

mutations de ces 3 genes et que cette maladieaesttérisée par une hétérogénéité génétique
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considérable. Ainsi, les cancers colorectaux compeet donc plusieurs sous-groupes avec des
caractéristiques cliniques, pathologiques et mdddms différentes. De nouveaux types de
classification multiparamétrigue de ces cancersaagsent donc, s’appuyant par exemple sur
l'instabilité génétique, la méthylation des ilotp@&, et les mutations de BRAF (V-raf murine
sarcoma viral oncogene homolog Bl) et KRAS, et tiypour finalité une meilleure
compréhension des mécanismes de tumorogéneseaimse amélioration de la prise en charge
des patients (Jass 2007). Dans le méme esprituggoupes d’adénocarcinomes muqueux,
histologiqguement semblables, ont pu étre mis edeée en corrélant données moléculaires
(instabilité micro-satellitaire, présence de p2Tit,FCox-2) et données cliniques (Sarli 2008).

En parallele a cette hétérogénéité inter-tumotaie,hétérogenéité intratumorale a également été
décrite (Losi 2005). Comme expliqué précédemmeantcaurs de la progression d’'un cancer
colorectal chaque nouvelle étape est initiee pacquisition d’altérations contribuant a la
progression de la Iésion tumorale. Ceci engendesaxpansion clonale de la cellule anormale
par l'acquisition d'un avantage prolifératif. Paonséquent, ceci impligue une certaine
hétérogénéité génétique entre les cellules coastitia tumeur. Cette hétérogenéité génétique a
été démontrée, dans les cancers colorectaux, psuniitations de géene KRAS et p53. Au sein
de tumeurs primaires colorectales, I'hétérogéngéi@étique est plus souvent observée dans les
stades précoces que dans les stades avancés. din eeff raison de la sélection clonale,
'hétérogeneité geénétique intratumorale, au moinsurples mutations points, décroit
significativement pendant la progression tumorale.

L’hétérogénéité genétique intratumorale pourraglieer les données controversées concernant
la significativité pronostique de marqueurs molaaek potentiels dans les cancers colorectaux.
En effet, I'analyse d’une seule petite zone tigsellssue d’'une tumeur hétérogéne ne peut étre

représentative de la tumeur dans son entier.

V. Facteurs pronostiques et prédictifs

A T'heure actuelle, I'évaluation pronostique et g¢icdive des cancers coliques repose
principalement sur le systeme de stadification TN&ll,qu’il est défini pour ce cancer dans la
classification UICC (Union Internationale ContreGancer) de 2002 (Zlobec 2009). Cependant,

les cancers coliques doivent étre considérés coomaemaladie hétérogene pouvant emprunter
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de multiples voies biomoléculaires de progressiette observation est corroborée par le fait
gue des tumeurs histologiguement semblables pepvésénter des pronostiques d’évolution et
des réponses aux traitements différents. Ainsétaation de marqueurs moléculaires génétiques

ou protéiques est couramment étudiée comme un nujgemeliorer I'évaluation pronostique et
prédictive des lésions tumorales coliques.

A. La classification TNM et autres facteurs morghpliues

Les criteres de classification TNM des cancergjo@s sont schématisés ci-dessous.

Muqueuse

Musculaire-muqueuse
Sous-muqueuse

Musculeuse

T3

Séreuse < T4

Figure 24. Classification TNM des cancers coliques.

Tis : carcinomen situ.

T1 : envahissement de la sous-muqueuse sans lasgépa
T2 : envahissement de la musculeuse sans la dépasse
T3 : envahissement de la sous-séreuse et du tisgwlue.
T4 : la tumeur envahit les organes voisins.

N1 : métastases ganglionnaires < ou = 3.
N2 : métastases ganglionnaires > 3.

MO : absence de métastases.
M1 : présence de métastases.
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A partir de la classification obtenue, le staddéadmaladie est défini comme suit :

\
Stade (: Tis

Stade _: TINOMO
T2NOMO > Stades précoces

Stade II1A : T3NOMO
Stade IIB : TANOMO J

Stade Il : T(1- 4) NIMO

Stades tardif
Stade IV: T(1- 4) N(1- 4) M} aaes taraifs

La derniére révision de la stadification TNM desazs coliques inclut une subdivision du stade
Il en 1A (T3NOMO) et 1IB (T4ANOMO). Les patients atade IIB présentent un pronostique trés
mauvais comparé aux patients au stade IlIA. Etsaoe les thérapies adjuvantes (chimio- ou
radiothérapies suivant une résection chirurgicadelt largement utilisées dans le cas de cancer
au stade lll, il n’est pas recommandé de les apgtiqux cancers de stade IlI.

La gradification des tumeurs, qui se base prineipaint sur le pourcentage de formations
glandulaires peut également étre utilisée commerogpp additionnelle a [I'évaluation
pronostique des tumeurs coliques. Mais l'existedeedifférents systemes de gradification
complique la réalisation de méta-analyses, néaesspour une détermination pertinente de leurs
significativités pronostique et prédictive.

On peut également citer d’autres facteurs morphgleg tels que l'invasion lymphatique et

veineuse ou le bourgeonnement tumoral (Zlobec 2@2blin 2009).

B. Les margueurs moléculaires

L’évaluation du potentiel pronostique et prédiaifltérations génétiques détectées durant la
progression du cancer colique est une problématiglierigine de trés nombreuses études.
L’instabilité micro-satellitaire (MSI), la perte lélique du bras long du chromosome 18q
(LOH18q) et les mutations de p53 ont été particeligent étudiées.

* MSI : une récente méta-analyse (Popat 2005) a patenimettre en évidence un taux de

survie significativement amélioré pour les malapgigsentant cette altération. Cependant,
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ces résultats sont issus d’études rétrospectivesietnt étre confirmés par une approche
prospective.

« LOH18q: les patients atteints des cancers de dtaoike 11l présentent un pronostique
significativement plus mauvais lorsque cette aliéneest détectée (Zlobec 2008).

* TP53: malgré plus de 20 ans d'investigation, I'aopde la mutation de TP53 sur le

pronostique clinique est loin d’étre concluant @8o 2008).

C. Les marqueurs protéigues

Pour les cancers coliques, I'lHC n’a pas encoraviad’application de routine dans le cadre de
leur évaluation pronostique et prédictive. Les roatgs protéiques actuellement étudiées pour
leur potentiel pronostique sont généralement inyélgg dans la large gamme des voies de
signalisation en jeu dans la progression et lagdigsation des tumeurs coliques. La détection
immunohistochimique de VEGF (Vascular Endotheliabidh Factor) et dEGFR (Epidermal
Growth Factor Receptor) sont les marqueurs progsiguonostiques les plus prometteurs dans le
cas du cancer du colon (Zlobec 2008). Mais les esturhitiales présentant de nouveaux
marqueurs prometteurs sont souvent suivies de qagioins contredisant ces résultats
préliminaires. Un certain nombre de raisons expliquces résultats contradictoires sont
reconnues : notamment, les différences méthodalegige pietre design de certaines études, la
petite taille des échantillons, ainsi que les ddfces dans I'évaluation des marquages
immunohistochimiques. En effet, la significativiggonostique d’'un marqueur protéique est
grandement affecté par le choix de la méthode deptage et des valeurs seuils déterminant la

« positivité » de I'expression (McShane 2006).

Il existe donc de nombreux paramétres d’évaluatigm®nostiques et prédictives

complémentaires a I'analyse morphologique standaais aucun d’entre eux n’est actuellement
recommandé pour une utilisation en milieu clinig{izuffy 2007). En effet, si les outils

biomoléculaires et immunohistochimiques ont perdieméliorer notre compréhension de la
progression des tumeurs coliques, les bénéfices Ipsipatients restent limités. Ceci est du en
grande partie au caractere réductionniste et pehate ces analyses qui, pour des raisons
techniques, se focalisent traditionnellement surnombre limité de genes ou de protéines,

ignorant la nature complexe et hétérogéne de ladimalau niveau moléculaire (Chabannon
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2004). Le développement des techniques d’analy$mutcdébit », tant génomique que
protéomique, présente donc dans ce cadre unemistessante pour la découverte de marqueurs

tumoraux prenant mieux en compte I'hétérogénéité edmplexité du cancer colique.

VI. Les mucines coliques secrétees

Le mucus colique est un élément clé de la bardeligue puisqu’il se situe a I'interface entre la
flore luminale et la muqueuse colique en elle-mébee.premiere grande fonction du gel de
mucus et des mucines qui le composent est de gropdrysiquement la muqueuse colique. En
effet, le gel de mucus tapisse et lubrifie la partastinale, ce qui facilite le passage des selles
protege I'épithélium contre I'érosion mécanique. bmicus est typiguement composé de
mucines, qui sont des glycoprotéines de haut poidkculaire. Elles sont constituées d’un
squelette protéique appelé apomucine sur lequet gpeffées de nombreuses chaines
glycanniques (Byrd 2004).

On distingue deux grandes familles de mucines toptofil d’expression est tissu-spécifique :
les mucines sécrétées et les mucines transmemi@snBans le colon, MUC2 est la principale
mucine sécrétée, et MUC1, MUC3 et MUC4 les prineipanucines transmembranaires. Si les
mucines membranaires ne sont pas secrétées, @it jnéanmoins un role dans la cohésion et
le maintien de la couche de mucus. Les caractfuissi physico-chimiques et structurales des
mucines secrétées, en particulier leur glycosytafiermettent au mucus de jouer un réle de «
tampon » entre la lumiére et la muqueuse coligasurant un réle de protection physique,
chimique et antimicrobienne de cette derniére. d&legs mucines peuvent également jouer un
réle dans les phénomenes de différenciation essaoice cellulaire, et subir des altérations

gualitatives et quantitatives pendant la tumorogérmlique (Gaudier 2006 ; Cone 2009).

A. Aspect structural des mucines secrétées

D’'un point de vue structural, les mucines secrét@mssistent en un polypeptide densément
substitué avec des chaines latérales d’oligosaicigsaO-liés et, dans une moindre mesure, N-
liés. Chaque monomeére de mucine, d’'une longuew.Bea 0.6 um, est lié au suivant par sa
partie terminale via des ponts disulfures. Les mmdltes ainsi obtenus peuvent présenter une

taille de plusieurs microns, et sont généraleméud fpngs que le diamétre de la plupart des
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cellules. De maniére schématique, on peut rappragie molécule de mucine d’un écouvillon,

sur lequel on trouverait des centaines de carbalwsrlies a I'apomucine (fig. 25) (Dekker

2002).

ﬁ O-Glycannes

Séguence unique a MUC2

mmmm Domaine PTS ? N-Glycannes

,a Domaine riche en Cystéine _ﬂ, Domaine C-terminal

Domaine VWF-D-like @- Domaine VWF-C-like

B
ﬁ O-Glycosylation
sa F G G
AN / Périphérie |
G G GIcNAc GlcNAc
| | | I
s GleNAc G GlcNAC M M
N | | | Backbone \ /
G G GleNAc G M
| | | | |
GlcNAc  GIcNAc G GlcNAc GlcNAc
\ / \ / Core |
GalNAc GalNAc GlcNAc
] |
OO X ORI XKD e OGO
|
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Figure 25. Aspect structural des mucines secrétéed\, représentation schématique fde
MUC2. B, représentation schématique de chaines latéraesartbohydrates des mucines.
GalNAG N-acetyl-galactosamineGIcNAG N-acetyl-glucosamineF, fucose ;M, mannose |

G, galactose ;SA acide sialique ;S résidu sulfateSer, sérine ;Thr, thréonine ;Asp

asparagine.
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Comme mentionné ci-dessus et illustré dans le éi@lfy, la majorité des chaines glycanniques
sont jointes a I'apomucine par une liaison O-Glycligue entre un résidu sérine ou thréonine et
une molécule de N-acetyl-galactosamine (GalNAc).s G&quences d’acides aminés O-
Glycosylés, hautement répétitives et connues soosrh de régions PTS, sont riches en proline,
thréonine et sérine, et peuvent compter plus dé @@les aminés. Dans les parties N-ter et C-
ter des polypeptides de mucines, au-dela des RS, se trouvent les régions non-PTS. Elles
contiennent généralement tous les résidus cystéieesnucines. Ces séquences, sur lesquelles
on retrouve les chaines de carbohydrates N-liésdem molécules de N-acetyl-glucosamine
(GIcNAc), sont peu répétées et peuvent étre carstitfles du type de mucines. A coté de
GalNAc et GIcNAc, les mucines contiennent du fu¢asemannose, du galactose, ou des acides
sialiques tels que I'acide N-acetyl-neuraminique.présence de mannose est caractéristique des
glycanes N-liés. L’'assemblage de ces différentsesywia des glycosyl transférases, engendre
des chaines latérales de carbohydrates présemanhatérogénéité considérable au niveau de
leur composition et de leur longueur, pouvant vadie 1 a 20 résidus. Enfin, en raison de la
sialylation et de la présence de résidus sulfatedes glycannes, les mucines sont chargées
négativement.

La composition en acides aminés et en carbohyddatesnucines provenant d’'organes différents
est proche, mais pas identique. La significatibitgchimique de ces différences entre mucines
n’est pas encore clairement été définie. Une eafitin possible serait que différents génes MUC
pourraient étre exprimés dans différent organess daptique de remplir des fonctions

spécifiques.

B. Fonctions spécifiques jouées par les mucineisjuesd secrétées dans la

barriere épithéliale

Il est maintenant admis que limiter les fonctioit@al des mucines uniquement a leur réle
protecteur serait bien trop restrictif. En effegsdravaux récents ont permis de montrer que
certaines mucines remplissent des fonctions spéeifi d’échange d’informations pour les

cellules épithéliales, et interviennent dans lesan&mes de renouvellement des épithélia
(Gaudier 2006).

Pour le colon, il est maintenant établi que MUC2 iespliquée dans les phénomeénes de
différenciation et croissance cellulaire. L’invaitbn de I'expression du gene MUC2 chez la
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souris apporte une preuve du role de cette mucares da structuration des cryptes et la
maturation cellulaire : les souris knock-out pout®R présentent une morphologie aberrante
des cryptes intestinales, une absence de cellulegicus reconnaissables tout au long de
l'intestin, une maturation et une migration celitda altérées (Velcich 2002). Le réle de MUC2
sur la régulation de la croissance et de la difféiggion cellulaire est crucial, puisque ces mémes
souris invalidées pour le gene MUC2 développentatEnomes dans l'intestin gréle dés six
mois, et des adénocarcinomes coliques et rectaasifis a 'dge de un an. Ainsi, MUC?2 aurait
des propriétés anti-tumorales. Un faisceau de pindirectes conforte ce réle de MUC2 dans
la différenciation de I'épithélium colique. Par exgle, I'étude de I'expression des différentes
apomucines au cours du développement foetal apgesteenseignements sur la mise en place de
I'épithélium colique (Buisine 1998 ; Buisine 2000JUC2 apparait en effet étre exprimé trés
précocement dans lintestin en développement. Getfession de MUC2 correspond a la
différenciation antéropostérieure et cryptovillagié de l'intestin. De plus, par la présence de
domaines riches en cystéine de type CK (Cysteint Kraeud cystéine), 'analogie structurale de
MUC?2 avec de nombreux facteurs de croissance (aesy inhibines, NGFs (Nerve Growth
Factors), GDNF (Glial Cell Derived Neutrophic Fagtaconforte son réle potentiel dans la
différenciation et croissance cellulaire. Enfingdt également suggéré que MUC2 pourrait avoir
un réle dans les processus de réparation de |&pith, mais les preuves directes de cette
fonction de MUC2 sont encore inexistantes (Gau2id®6). Méme si les mécanismes d’action de
MUC2 ne sont pas connus, son rble central danslasance et la différenciation cellulaire de
I'épithélium colique est donc aujourd’hui admisuta@omme ses propriétés anti-tumorales, et

son role potentiel dans la réparation de I'épithéli

Les autres mucines sécrétées du colon, MUC5B et 844Gnt faiblement exprimées dans le
colon. Leur principale fonction repose vraiseml#afnt dans leur participation a la formation
du gel de mucus protégeant la muqueuse. Pour MUB&&ine autre fonction spécifiqgue n’'a été
jusgu’ici clairement démontrée. En revanche, liicgion de MUC6 dans la réparation
épithéliale est suggérée par I'observation, dansddéadie de Crohn, d’une surexpression de
MUCSG6 dans les cellules de type UACL (Ulceration-@ddated Cell Lineage), qui se développent
lors de la restitution de I'épithélium (Wright 1990
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C. Les altérations des mucines pendant la tumogsgcolique

Il a été démontré a plusieurs reprises que lesmaagieuvent subir des altérations qualitatives et
guantitatives, notamment lors le la tumorogénesigum (Bara 1986 ; Jass 2001 ; Aksoy 2004 ;

Byrd 2004 ; Percinel 2007 ; Forgue-Lafitte 2007&ll€s-ci sont principalement de 3 natures :

altérations des acides sialiques, altérations dessémblage des chaines latérales de
carbohydrates, et altérations de I'expression gesacines.

Le tableau 7 présente les altérations liees ar@itogénése colique les plus communément
admises a I'heure actuelle pour les adénocarcindoedserkihniens et les adénocarcinomes

Lieberkiihniens muqueux.

Adénocarcinomes Adénocarcinomes
Lieberkiihniens Lieberkiihniens mucineux
APOMUCINES + MUC1 - MUcC1
- MUC2 +/n MUC2
-/n MUC3
+/-MUC4
A MUC5AC A MUCS5AC
GLYCOSYLATION Motifs modifiés Motifs modifiés
SIALYLATION - O-acétylation des - O-acétylation des
acides sialiques acides sialiques
- Sialylation

Tableau 7. Modifications de I'expression des mucise dans les

adénocarcinomes coliqued, expression anormale.

Altérations des acides sialiques

Comme noté précédemment, des acides sialiquespsésénts sur les chaines latérales de
carbohydrates des mucines coliques, notamment waeaunilatérale et périphérique. Des
substituants O-acétylés sur C4 et C7-9 caractédrissracides sialiques coliques. La perte de ces
groupements peut se produire spontanément lorsaatt@lpgies tumorales et peut étre évaluée
par des procédures histochimiques. Cette pertelugigiants O-acétylés entraine une altération
de l'antigénicité des mucines. En effet, la plupdes anticorps réagissant avec les structures
sialylées des carbohydrates tel que STn, SLex @aleconnaissent ces structures seulement si
elles sont dépourvues d’O-acétylation. Par le padse articles se sont focalisés sur I'étude de
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'expression de STn, SLex et SLea en tant que neamguassociés aux tumeurs. En fait, ces
structures sont exprimées dans les mucines du coetomal, mais sont antigéniqguement

masquées par l'influence des substituants O-ac&(yéss 2001).

Altérations de I'assemblage des chaines latéraesatbohydrates

L’extension, le raccourcissement ou le branchemanbrmal des chaines latérales de
carbohydrates des mucines coliques ont été déumois différentes pathologies, incluant la
tumorogénése. Ce phénomeéne peut s’expliquer petnd@de I'activation et de I'orchestration
transcriptionnelle ordonnée des glycosyl trans&sast/ou par I'altération de I'expression des
apomucines (Jass 2001 ; Aksoy 2004 ; Sternberg )2004s modifications structurelles
pourraient altérer les fonctions ainsi que les pébgs adhésives et antigéniques des mucines
(Mechenin 2000 ; Brockhausen 2006). Des études amtipes ont également pu montrer, pour
les cancer coliques, une réduction du contenu éstalarbohydrate pouvant atteindre 50% ainsi
gu’'une modification de la longueur moyenne desr@®ide carbohydrates, passant 10 & 6 sucres

dans les cancers coliques (Byrd 2004).

Altérations de I'expression des apomucines

L’altération du profil d’expression des apomucireedargement été décrite dans les cancers
coliques (Byrd 2004 ; Aksoy 2004). Ces altératipagvent correspondre soit & une sur- ou sous-
expression d’'une mucine normalement présente darlbn (MUC2 par exemple), soit a
'apparition de mucines non détectables dans #it&in, mais anormalement exprimées dans
les tissus tumoraux, comme MUCSAC (tableau 7). Het,eMUCS5AC, un produit de la
muqueuse gastrique normale, n'est pas exprimé lgacslon sain mais peut étre détecté dans
certains adénomes et adénocarcinomes coliquegjuteldémontré par Forgue-Lafitet al.
(2007). En outre, le profil d’expression des musip®urrait étre associé a des changements
subtils du phénotype des tumeurs.

Ces changements de profil d’expression, tout conseex concernant la glycosylation des
mucines, pourraient avoir un impact sur de mulsipleécanismes cellulaires tel que la
croissance, la différenciation, I'adhésion ou lasion (Jass 2001 ; Gaudier 2006). Par exemple,
une étude suggere le potentiel pro-métastatiqudMd€2 lors de la tumorogénése colique
(Sternberg 1999). Cet effet pro-métastatique de RigQurrait en partie expliquer le fait que les
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adénocarcinomes muqueux, qui surexpriment MUCZentént un fort pouvoir métastatique et
un pronostic plus grave que les adénocarcinomesmmueux, qui présentent une expression de
MUC2 diminuée (Corfield 2000). L'effet pro-métastate de MUC2, lorsqu’elle est exprimée
par des cellules cancéreuses pourrait étre lial@dation de sa glycosylation. En particulier, le
motif SLex est détectable sur MUC2 dans le casateears coliques, et I'expression de ce motif
est corrélée avec une augmentation des métastases eiminution de la survie des malades
(Byrd 2004). Les variations de profil des mucines ainsi fait I'objet de nombreuses analyses
IHC dans le cadre de I'évaluation de leur potergiekant que marqueurs tumoraux, engendrant
des résultats contradictoires. Ceci pourrait siex@r en partie par I'épissage alternatif des
ARNmM codés par les génes MUC. Ainsi, pour MUC2ptasence de 2 isoformes MUC2 et
MUC2.1 a été mise en évidence et pourrait explidggecontradictions des études portant sur la
corrélation entre la relative abondance de MUC®uetle ses ARNm avec |'évolution des
cellules cancéreuses du colon (Sternberg 2004 w&th 1992 ; Bresalier 1991 ; Cho 1997).
Cependant, a I'heure actuelle, I'existence de tiarnia d’épissages de MUC2 entre colon normal
et adénocarcinomes, et/ou entre adénocarcinomesiauxiget non-muqueux, n'a pas eété

prouvée.

Si aujourd’hui, il est largement reconnu que I'eegmion des apomucines, la composition de
leurs chaines latérales de carbohydrates ainsi lgue sialylation sont altérées durant la
tumorogénése colique, le fait que ces altératiamisns des causes ou des conséquences de ce

processus pathologique n’a pas encore été claitegtednli (Gaudier 2006).
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Pré-traitement de donnees spectrales issues de

coupes tissulaires paraffinees pour 'histologie IR
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INTRODUCTION

Dans le cadre du développement de I'histologie tRrda mise en évidence de marqueurs
tumoraux pronostiques et prédictifs, une étape apte de validation de I'approche doit étre
effectuée par la réalisation d’études rétrospestivee telles études s’appuient sur des
échantillons disponibles dans les banques de tissusajoritairement conserveés par inclusion
dans la paraffine. En effet, ces tissus représentene source d’informations
histopathologiques, moléculaires et cliniques abérsible. Cependant, la paraffine présente
de fortes bandes d’absorptions IR ainsi qu'un Sigres variable dépendant du protocole
d’inclusion ou de l'interaction avec d’autres casints, en particulier le tissu biologique. Si
il est possible de déparaffiner chimiquement leésagtllons tissulaires, cette méthode est a
proscrire dans le cas d’études IR. En effet, quideédure fastidieuse nécessitant I'utilisation
de solvants hautement toxiques de type xyléne gauérer incomplete (Faolain 2005). Elle
peut également altérer la composition biochimiges tissus et par conséquent I'information
spectrale collectée lors de I'analyse IR.

Cette partie présente un modele mathématique atige correction des données spectrales
basée sur TEMSC. Ce modele vise a corriger notesent les interférences dues a la vapeur
d’eau atmosphérique et aux effets de dispersionladéumiere mais également celles
engendrées par la paraffine. La modélisation donasige la paraffine et sa soustraction a
'ensemble des données spectrales permet un «afipage numeérique » des échantillons,
de facon a obtenir une information spectrale unigprg associée a la composition

biochimique intrinseque du tissu.
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MATERIELS ET METHODES

|. Echantillons tissulaires

Apres résection chirurgicale de tumeurs coliques,tissus prélevés sont transférés dans du
DMEM (Dulbecco’s Modified Eagle’s Medium) suppléméravec 200 Ul/ml de pénicilline,
200pg/ml de streptomycine et 5u/ml de fungizonéd¢@j France). Suite a I'élimination des
portions fibreuses et nécrotiques, le tissu camserestant est émincé avec des ciseaux et
centrifugé pendant 10 min a 800g. La préparatiderale est ensuite injectée par voie sous-
cutanée dans des souris « nude » (Charles Rivesratmies, EU) a hauteur de 0,4 ml par
spécimen murin. Les xénogreffes sont ensuite dékscune fois leur volume approchant 1
cm’®, puis fixées au formaldéhyde et inclus en paraffselon les protocoles standard de
routine.

Huit échantillons de xénogreffes de carcinomes aarcainsi préparés ont été utilisés dans
cette étude. Des sections de 7 um d’épaisseurtértofipées et montées sur des lames de
ZnSe de 2 mm d’épaisseur pour chacun de ces ébbantiCrystal GmbH, Allemagne) en
vue des acquisitions spectrales IR. Une secticacadje a celle utilisée pour les mesures IR a

éte colorée a I'HE pour examen histologique ettattion des clusters spectraux.

ll. Acquisition des données spectrales IR

Les images spectrales IR ont été acquises a limdgysteme Spotlight 300 (fig. 26, Perkin-
Elmer Life Sciences, Courtaboeuf, France) avectaitie de pixel de 6,25 um, sur la gamme
spectrale 648-2000 ¢ une résolution spectrale de 8 tmt 2 accumulations par spectre.
Pour chaque coupe, une zone ne contenant que phrdéine (environ 30 000 spectres) a
également été acquise pour étre incluse dans laicmat’interférences du modéle de
correction EMSC. Avant chaque acquisition, un ggede référence des fenétres ZnSe est
enregistré avec une résolution spectrale de 8 en240 scans co-additionnés. Ce spectre est

automatiquement soustrait de I'ensemble des données
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Caméra
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Figure 26. Spectro-imageur IRTF Spectrum Spotlight 300.

Les spectres de vapeur d’eau on été mesurés awktdeteur Perkin-Elmer Spectrum One
qui est une partie du systeme Spotlight 300. Pela, te compartiment échantillon a été tout
d’abord vidangé avec de I'azote pour éliminer teutaces d'eau et de dioxyde de carbone.
Un spectre de bruit de fond a été mesuré dans amtidition. La vidange est ensuite stoppée
de facon a laisser l'air ambiant diffuser a linéér du compartiment. Durant cette

augmentation progressive d’humidité, des mesuré€t@nenregistrées en continue jusqu’a
atteindre un point de stabilisation. Cette expénitaigon, menée plusieurs fois, a abouti a la

collecte d’'un total de 58 spectres.

I1l. Traitement des données

Ajustement de la gamme spectrale

Avant traitement, tous les spectres sont coupésirseigamme spectrale s'étendant de 724 a
1720 cm, considérée comme la plus informative pour lesaétiions biologiques (Parker
1983).

EMSC

Le modele de correction des données spectraledoggéeici s’appuie sur le principe de
FTEMSC, extension de la MSC introduit en 1983 pdertraitement des spectres proche-
infrarouge (Martens 1983 ; Geladi 1985). Le priecipénéral de 'EMSC est explicité en
Annexe 4, pl74.
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Classification des données spectrales pour I'higia IR

La classification des données spectrales issuebabpie coupe tissulaire a été réalisée par un
algorithme KM. Le nombre de clusters a été détegnde facon a retrouver I'histologie HE
avec un minimum de clusters, chacun d’eux ne pdudae attribué gu’a une seule structure

histologique.

Plate-forme logiciel

Le traitement des données spectrales a été réalitdide du logiciel Matlab 2006a
(Mathworks, EU). Les routines ont été en partigtésrdans notre laboratoire ainsi qu’au
Center for Optical Diagnostics and Therapy de KWEmas Medical Center (Rotterdam,
Hollande). La routine PCA est issue de la PLS Toohil.5.3 (Eigenvector, EU).
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RESULTATS

|. Mise au point d’'un modeéle de correction des donges basé sur
'TEMSC

Le modele développé ici permet de minimiser la idouation spectrale de la paraffine, ainsi
gue celle de la vapeur d’eau atmosphérique et ffiets ee dispersion de la lumiéere IR. Pour
une telle correction, il est nécessaire d’obtenisignal représentatif des données spectrales a
corriger ainsi que de modéliser les sources di@tences des données spectrales issus de
'environnement (vapeur d’eau atmosphérique...) etcddains parameétres physiques des
coupes tissulaires (épaisseur et topographie deséltons, présence de paraffine...).

Ainsi dans 'équation de 'TEMSC :

s=as+bl+cP+e (1)

§ est I'estimation des données spectrales a coregerorrespond en pratique au spectre

moyen de ces donneées.

| est la matrice d’'interférences. En pratique, respond a la modélisation du signal IR de

'eau et de la paraffine.
» Modélisation du signal de la paraffine :
Les spectres IR de paraffine présentent une vér@bmportante. Ainsi, pour une
meilleure description de ce signal et donc une higatéon optimale de celui-ci dans
'EMSC, nous avons choisi d'utiliser les 8 premgmmposantes principales d’un jeu de
données généré a partie dimages spectrales asgsisedes zones de paraffine pure,
plutét que d’utiliser un spectre moyen unique (gA). Un total de 255 000 spectres de
paraffine issus de 8 coupes différentes a doninétés dans ce modele. Les spectres de
paraffine présentant un bruit de fond élevé (a@-del 0.35 UA sur la gamme 1800-1900
cm?) ainsi que les spectres présentant un absorptaxinmm inférieure & 0.3 (signal
faible) ou supérieure a 1 (saturation du détectdar)a principale bande de paraffine
(1460-1470 crf) sont exclus du modéle EMSC.
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Lorsque de la paraffine et du tissu sont en comiongcl'intensité relative des bandes
spectrales de la paraffine peut changer selon desilités non couvertes par cette analyse
en composantes principales. Ces caractéristiquestrafes pourraient étre dues a des
interactions moléculaires entre le tissu et la fiae (Vrabie 2007). Afin de compenser
ces variations, un ensemble de fonctions mathéoegiGaussiennes, calculées a partir de
la décomposition des bandes spectrales de la perafest ajouté a la matrice

d’interférences (fig. 28, les 6 premieres courbes en partant du haut).

A

Absorbance

Absorbance

800 1000 1200 1400 1600 800 1000 1200 1400 1600
Wavenumber [cm™ il Wavenumber [em™ n

Figure 27. Modélisation des interféerences pour le pré-traiterant des
spectres IR de coupes paraffinéesd, de haut en bas les 8 composarjtes
principales du signal de la paraffine utilisé comspectres d’interférences
dans le modéle EMSCB, de haut en bas, 6 courbes Gaussiennes
additionnelles modélisant les bandes de la pamaféh les 2 composantes

principales de spectres de vapeurs d’eau.

» Description du signal de 'eau :

Les deux premieres composantes principales isswes ethsemble de 58 spectres de
vapeur d’eau atmosphérique sont ajoutées a l'erlsend spectres interférents pour
prendre en compte les variations possible d’husnidiy. 2B, les deux derniéres courbes

en partant du haut), et ce malgré I'utilisationrddystéme de purge.

Enfin, dans I'équation (1)P est un polyndbme modélisant le bruit de fond etdfsts de
dispersion de la lumiere IR. En pratique, un poiyerdde 4eme ordre est inclus dans le

modele d’EMSC. Cette approche a été utilisée audecelles décrites par Mohlenhetfal
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(2005) ou par Kohleet al. (2008) car elle permet de diminuer les temps deutat s’est
révélée efficace sur la gamme spectrale 724-172bétodiée.

L’EMSC, en corrigeant la contribution IR de I'eale la paraffine et des effets de dispersion
de la lumiere, permet l'obtention d’'un signal bimolgue pertinent non-biaisé par les
caractéristiques physiques des tissus analysésrelep interférences de I'environnement.
L’EMSC va également permettre, sur la base dediceefts a et g, d’exclure les spectres
indésirables pour I'analyse des données. Ces sgeptésentent : i) un signal de paraffine
uniquement et/ou un faible signal tissulaire, ijeuforme particulierement déviante par
rapport au spectre moyen des données spectralegées; ou bien encore iii) un bruit de

fond important.

En pratique, la détection de ces spectres indésgade fait donc sur les coefficients du
modele EMSC. La répartition des coefficientetades résidus pour 'ensemble des spectres
d’'un image IR est représentée graphiquement ddigula 28.

Les reégles d’exclusion sont les suivantes :

* Le premier coefficient de 'TEMSC; aloit étre suffisamment élevé pour permettre
d’éliminer les spectres contenant majoritairementadparaffine et/ou un faible signal
tissulaire. Sur la figure 28 les spectres présentant un coefficigningrieur a 7
correspondent a ces spectres indésirables.

* Le coefficient ¢ une estimation de l'erreur du modele EMSC, dtié lus petit
gu’un seuil déterminé empiriquement. En se basaniasfigure 28, ce seuil est dans
notre cas de 0.2. Ceci permet I'exclusion des spediruités et/ou présentant une
forme particulierement déviantes.

» Les autres coefficients(bt ¢) doivent étre égaux, pour chaque spectre, a fois3a
déviation standard par rapport a leur moyenne t@dcsur 'ensemble des données.

Ceci permet également d’exclure les spectres disvian
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Figure 28. Coefficient de régression (a) (fit coefficient, pael A) et (e) (residue,
panel B) du modele EMSC pour tout les spectres d’'une imagéRlde tissu

ll. Effet du modéle de correction sur les donnéegsctrales

La figure 29 illustre I'effet du pré-traitement sig@s spectres composant une image IR : ces
spectres sont normalisés, le bruit de fond esigggrtes interférences sont minimisées et les
spectres aberrants (c'est-a-dire les spectresspeatant pas les 3 régles) sont exclus. Si les
pics & 1377 et 1464 chsont encore présents, la variabilité due au sigadh paraffine est

corrigée, autorisant ainsi la comparaison de danepectrales intra- et inter-eéchantillons.

Absorbance

800 1000 1200 1400 1600
Wavenumber [cm'*]

Absorbance

800 1000 1200 1200 1600
Wavenumber [crn'1]

Figure 29. Effet du pré-traitement EMSC sur les données speetles de coupes
tissulaires paraffinées.A, spectres bruts non traités (le spectre moyenrafign gras).
B, spectres aprés correction par le modéle EMSChrigt de fond et les spectres
aberrants ou ne contenant pas de signal tissidaine éliminés ; la variabilité due a |a

paraffine et a la vapeur d’eau est réduite.
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Les variations visibles dans la figureBR®roviennent d’'un bruit de fond résiduel et sont

visuellement magnifiés par le processus d’EMSC. @esnées bruitées ne représentent
gu’une proportion négligeable de I'ensemble de éesnet peuvent étre éliminées par des
réglages plus rigoureux des parametres d’excludemspectres. Cependant, un compromis
doit étre réalisé entre les criteres de qualité dimsnées spectrales et la complétude des
images IRPC.

La figure 30 illustre, quant a elle, I'effet duégtraitement des données spectrales sur le

résultat de leur classification par k-moyennes.

Paraffine / Nécrose

Paraffine / Nécrose

Nécrose / Stroma / Tumeur

Tumeur/ Stroma

Paraffine / Tumeur riche en
mucus f mucus

Mucus

Stroma

Tumeur riche en mucus

Tumeur

Nécrose

Figure 30. Effet du pre-traitement EMSC sur une classificatim des données par
classification KM. A, histologie HE d’'une coupe de xénogreffe de cami@ du colon
humain.B, image IR pseudo-couleur (5 clusters) correspaiedéooupe adjacente A,

sans pre-traitement EMSC des donnéeés.image IRPC (5 clusters) correspondante

(coupe adjacenteA), apres pre-traitement EMSC des données.

Sans pré-traitement (fig. BY la classification des donnés spectrales n’ab@#ts a une
image comparable a l'histologie. Les spectres ptés¢ un signal élevé de paraffine
interferent avec le reste des données spectralehasiun des clusters obtenus peut étre

attribué a plusieurs structures histologiques.eXample, le cluster jaune (fig. BDpeut étre
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associé a 3 structures histologiques différentaécrose, stroma, et tissu tumoral. En
revanche, apres pré-traitement, les spectres cmtten fort signal de paraffine sont éliminés,
le reste des données spectrales a été corrigé f@nmeinsi d'obtenir une image
correspondant a I'histologie. Dans ce cas, chaegrctlisters est attribué a une seule structure

histologique.
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DISCUSSION

Le modele de correction des données spectralegniééslans cette partie permet pour la
premiére fois, & notre connaissance, de réaliserdéparaffinage numeérique » d’échantillons
tissulaires dans le cadre de leur étude par hgiwItR. Le signal IR de la paraffine,
particulierement variable a I'échelle d’'une coupssulaire, a pu étre modélisé par une
approche basée sur lTEMSC, en incluant dans laiceattes interférences les 8 premiéres
composantes principales d'un large ensemble detregeale paraffine pure. Cette
modélisation ne prend pas en considération lesaictions moléculaires entre la paraffine et
les éléments tissulaires. Ces interactions induiseriéger décalage en nombre d’ondes des
bandes d’absorption de la paraffine et/ou de I&geegiations dans leur intensité relative.
L’ajout de fonctions gaussiennes dans la matriéetatférences de 'EMSC a permis de
modéliser efficacement ces variations. Ainsi, cedéd® de correction permet d’obtenir,
directement sur des coupes paraffinées, des dospéesrales spécifiques de la composition
moléculaire intrinséque du tissu. Ces donnéespimisées par le signal de la paraffine ou par
les altérations moléculaires consécutives au d#parge chimique, permettent la
construction d'images IRPC comparables a l'hist@ddfE, sans nécessité de marquages ni de
solvants.

Cette méthode originale de pré-traitement de dangeurrait permettre d’exploiter
pleinement le potentiel de I'histologie IR en tapotoutil d’'investigation biomoléculaire des
tissus, et non plus seulement comme un outil dedegtion automatique de I'histologie HE.
Usuellement, l'histologie IR est appliquée sur dmmipes cryogénisées en raison des
problemes inhérents a I'absorption de la paraffiaes I'IlR ou engendrés par la procédure de
déparaffinage chimique. Ces études, visant a un@odaction stricte de [l'analyse
histopathologique conventionnelle (Diem 2004 ; ka2604 ; Bird 2008 ; Bird 2009), sont de
plus réalisées aprés dessiccation des coupesatresyl pouvant nuire au maintien de la
structure moléculaire des tissus, notamment auaoivée la conservation des structures
secondaires des protéines (Van de Weert 2001 htetdisant tout étude immunochimique
postérieure sur la coupe acquise en IR. AinsiudlétIR de tissus paraffinés présente des
avantages certains par rapport a l'utilisation depes congelées. Tout d’abord, I'inclusion
dans la paraffine préserve la structure moléculdae tissus et s’avere compatible avec

immunohistochimie ainsi qu’'avec les techniquesléaalaires haut-débit (Rezaul 2008).
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Surtout, les tissus inclus en paraffine représéntanprincipale source d’échantillons

disponible dans les tumorothéques. Ceci offre kopmité de mener des études
rétrospectives a grande échelle de facon a identdi a valider de nouveaux marqueurs
spectroscopiques a viser diagnostique, pronosggpeadictive.

Ainsi, le modele de déparaffinage numeérique pré&secit ouvre la voie pour des études
utilisant I'histologie IR en tant que véritable bud’'investigation moléculaire, et non plus

comme un outil visant uniquement la reproductiotifistologie conventionnelle.
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Caractérisation histopathologique de xénogreffes

de carcinome du colon humain par histologie IR
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INTRODUCTION

La caractérisation histopathologique de tissusumetétape clef du diagnostique des Iésions
tumorales et de leur évaluation pronostique et iptigd. Contrairement a I'histologie
classique principalement basée sur I'analyse mdogigue ou sur I'immunochimie ciblant
spécifiguement un nombre limité de protéines, kecspscopie vibrationnelle IR permet de
sonder la composition biomoléculaire intrinséques dissus et d’en détecter de subtils
changements. En se basant sur ces informationscutaikes, elle permet également d’éviter
la variabilité, inhérente a l'opérateur, observéand le cadre des processus classique
d’évaluation morphologique et immunochimique. Pdiiférent types de tumeurs, I'analyse
spectroscopique de tissus a permis la discriminatitire tissus normaux et tissus bénins ou
malins (Krishna 2007 ; De Jong 2006 ; Steller 2088ishna 2006). Ce type d’approche
démontre une des grandes forces de I'histologi@ Isgvoir sa capacité a détecter, de maniére
automatique, la présence de Iésions tumorales mesligen 2004, Lascét al. ont pour la
premiére fois démontré que l'imagerie en microspscopie IR pouvait étre utilisée en tant
gu’'outil de caractérisation histologique de coupssuiaire, en exploitant les données
spectrales par des méthodes d’analyse statistiqugvaniée, donnant alors naissance au
concept d’histologie spectrale IR. La possibilité daractériser ainsi différents types de
Iésions tumorales a par la suite été démontréammoent pour le diagnostic différentiel de
différentes Iésions tumorales de la peau (Ly 208T)la détection de micro-métastases
ganglionnaires chez des patientes présentant upercatu sein (Bird 2009). Mais en
choisissant de reproduire I'histologie classiges, informations additionnelles, relatives a la
composition biochimique des tissus, qui pourraétrg présentes dans les données spectrales
ne sont pas pleinement exploitées.

Par ailleurs, il est admis que de nouveaux outdst snécessaires pour l'étude de
I'hétérogénéité intra-tumorale et I'évaluation dm sntérét pronostique et predictif. Ainsi, a
partir de I'analyse d’'un ensemble de xénogreffesaeinomes de colon humain, I'étude
présentée dans ce chapitre vise a une explorgpiprfandie des possibilités de I'histologie
IR pour la caractérisation histopathologique dsuss en mettant I'accent sur I'hétérogénéité
tumorale. Ces xénogreffes ont été partiellementiteégcauparavant par Guérgital. (2006).

De tels échantillons constituent un compromis emtge modeles d’études cellulaires et

tissulaires, présentant la complexité de la tumeuginelle tout en offrant une liberté
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expérimentale proche des lignées cellulaires. Eat,dés xénogreffes de carcinomes du colon
maintiennent leurs caractéristiques morphologigetegénétiques méme aprés de multiples

passages.
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MATERIELS ET METHODES

|. Echantillons tissulaires

Vingt-deux xénogreffes de carcinomes du colon emééastases hépatiques, préparées selon
le protocole décrit dans le Chapitre | (p76) oitidtluses dans notre étude. Ces échantillons,
stadifiés de T2NOMO a T4N1M1, proviennent de 11 hmw et 7 femmes. Pour 4 de ces
patients, 2 passages différents des xénogreffdsirsdus dans cet ensemble d’échantillons.
Les caractéristiques cliniques et histologiquescds xénogreffes sont présentées dans le
tableau 7. Ces échantillons ont été fournis graeeent par l'unité INSERM U-682

(Strasbourg, France).

Numéro Numéro Sexe  Localisation Classification Nombre de Ens. d’entrainement (E)
échantillon patient TNM passages ou de valdation (V)
125 B0 M CD T2NO 13 E
212 B756 M CG TANOM1 i3 E
119 B849 M Tr T3N1 9 E
126 BR66 F Tr TAN2 5 E
176 B868 F CcG T2N1 5 v
107 B§70 M CD T2N2 9 v
343 B870 13 A%
164 B1123 F CSs T4NO i E
285 B1123 6 E
24 B1174 F CG T3N1 4 B
230 B1194 F CD T3N1 1 v
263 B1200 M Caecum T3N2 6 E
194 B1206 M CG T3N2M1 2 v
276 B1206 i0 v
251 B1209 M CD TAN2 2 E
293 B1209 3 E
274 B1213 F MH Métastase 6 E
215 B1217 F CD T4N1M1 4 v
250 B124¢ M CG T3N1 4 v
279 B1248 M MH Métastase 3 v
314 B139%4 M MH Métastase 3 v
309 B1408 M RS T3N2M1 1 v

Tableau 8.Caractéristiques cliniques et histologiques des régreffes.
M = Masculin, F = Féminin, CD = Colon droit, CG = Colon gauche;Tr= Colon
transverseMH = Métastase HépatiquBS= Recto-sigmoideTNM = Histopathological

classification (American Joint Committee on Cané&CC).

Une partie de ces xénogreffes, issues de 9 patfght&€chantillons), a été utilisée comme
ensemble d’entrainement pour générer un modele pbB&ictif de I'histologie. Les autres
échantillons (9 patients, 11 échantillons) ontiétdus dans I'ensemble de validation pour

évaluer la pertinence de ce modele prédictif. @sembles ont été construits de tel sorte que
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les 2 groupes soient aussi homogenes que posaitilau niveau du genre des patients que de

la localisation des tumeurs et de leurs stades TNM.

ll. Acquisition des données spectrales IR

Les xénogreffes de tumeurs fixées au formaldéhydmatuses dans la paraffine ont été
coupés en sections de 7 um d’épaisseur et montéates lames de ZnSe (Crystal GmbH,
Berlin, Allemagne). Aucun déparaffinage chimiqua Bté effectué. Les coupes consécutives
a celles utilisées pour les acquisitions IR ontrétitées sur lames de verres standards pour
étre colorées a I'HE ou étre utilisées en IHC. reages spectrales IR ont été acquises a
'aide un systéeme Spotlight 300 (fig. 26, Perkimrgl Life Sciences, Courtaboeuf, France)
avec une taille de pixel de 6,25 um sur la gamneetsgle 648-2000 ¢y une résolution
spectrale de 8 cfet 2 accumulations par spectre. Par ailleurs, pbague coupe, une zone
contenant environ 30 000 spectres de paraffine adeggnt été acquise dans les mémes
conditions que pour les tissus. Avant chaque aitguisun spectre de référence des fenétres
ZnSe est enregistré avec une résolution spectm® chi' et 240 scans co-additionnés. Ce
spectre est automatiquement soustrait de I'enseddsi@onnées.

Un total de 68 images spectrales a été collect&tenant en moyenne 135 000 spectres par
image, et couvrant au total une surface d’environn& par coupe. Cet ensemble de données

comprend plus de 9 millions de spectres.

I1l. Traitement des données

Correction des données spectrales

Le modele de correction basée sur 'TEMSC, préseatgs le Chapitre | (cf. p76), a été
appligué sur I'ensemble des images spectrales segjuies interférences de la paraffine sont
modélisées a partir des spectres acquis sur des pa@miphériques au tissu ne contenant que
de la paraffine.

Classification des données spectrales pour I'higia IR

Un algorithme KM (cf. p51) a été appliqué sur lmmges spectrales issues des échantillons de
l'ensemble d’entrainement dans le but de détermimee base de clusters spectraux

représentatifs des différentes structures histqleeg rencontrées dans ces échantillons.

L’attribution histologique de chaque cluster estlis®e par comparaison avec les coupes
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tissulaires colorées a I'HE. Le nombre de clusteésé choisi de telle sorte que chacun d’eux
corresponde a une seule structure histologiquet & autorisant qu’une structure
histologique soit représentée par plusieurs clsster classification KM obtenue a été ensuite
utilisée pour générer un modele prédictif LDA. Pabement a la classification LDA, la
dimensionnalité du jeu de données est réduite @& pour faciliter les processus de calcul

informatique.

Plate-forme logiciel
Voir Matériels et Méthodes patrtie |, p80.

V. Immunohistochimie

Détection de I'expression de Ki67

L’expression de Ki67 a été analysée pour chacuséeogreffes. L'immunomarquage a été
réalisé par un protocole de coloration DAB de moeitia I'aide d’un anticorps anti-Ki67 MIB-

1 (Novocastra, Newcastle, Angleterre).

Evaluation

Apres révélation du marquage Ki67, 4 a 6 sites phague xénogreffe ont eté examinés par

microscopie a transmission classique.

Figure 31. Exemple de marquage anti-Ki67 d’'un
échantillon de xénogreffe de carcinome de colon.
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Le score immunohistochimique a été déterminé pbagge site par le comptage d’au moins
700 cellules tumorales, et établi en tant que Eniege de noyaux marqués. Les marquages
nucléaires plus intenses que les réactions norifspés (bruit de fond) ont été considérés

comme positifs.
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RESULTATS

|. Construction des images IRPC de I'ensemble d’erdinement

Une classification KM sur la base de 12 clusteésagipliquée aux images IR acquises a partir
des échantillons de I'ensemble d’entrainement €&@bi8). Ce nombre de clusters, dans le cas
des xénogreffes étudiées, permet une reproductinréquivoque de I'histologie HE (fig. 32),

tout en mettant en évidence I'existence de 2 dlsistesociés au tissu tumoral.

Figure 32.Image IRPC d’'une coupe de xénogreffe de carcinont colon.
A, image IRPC d'un échantillon (#212, tableau 7)starnte par classification
KM des données aprés pré-traitement EMSC ; leslpigelorés en blan¢

correspondent aux spectres exclus sur la base edgssrlistées dans le

Chapitre . B, histologie HE du méme tis:

Dans la figure 33, l'attribution histologique ddssters tel que déterminée par comparaison
avec l'histologie HE est présentée, ainsi qu’undidegramme visualisant la distance spectrale
entre les spectres moyens de chaque cluster. laxdrap sont présentés sous forme de
dérivées seconde afin de permettre une meilleuse Bn évidence des différences spectrales.
Ce dendrogramme est issu du calcul des distanadisiennes entre chaque spectre moyen
des clusters sur la base de l'algorithme de Wathncunément utilisé dans les analyses par

classification hiérarchique.
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=

A 11: stroma {1.1%)
8: stroma (3.2%)

1 3: mucus (3%)

I/ 412: necrosis (3.5%)
4 2:necrosis (0.8%)
410: tumor + mucus (5.1%)
4 7:stroma (1.9%)

4 6: necrosis (8.4%)
1: necrosis (10.8%)
4 4:stroma (11.2%)
1 9: tumor {19.7%)

4 5:tumor (31.3%)

i i | i

Distance 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700
Wavenumbers [cm’']

Figure 33. Signatures spectrales des clusters déterminés patassification KM. A,
dendrogramme obtenu par classification hiérarchigqies clusters spectraux. Ce
dendrogramme permet I'évaluation des distances-gmtectrales (calculées a partir gde
I'algorithme de Ward)B, spectre moyen des clusters. Les dérivées secendeprésentées
pour améeliorer la visualisation des difféerencescspées ; les couleurs correspondent a
celles utilisées dans les images IRBCattribution histologique des 11 clusters speatrau
Les pourcentages indiquent la proportion de piggisartenant a chacun des clusters. Ces

pourcentages ont été calculés a partir des im&je€ ke I'ensemble d’entrainement.

En se basant sur les images IRPC générées, litnibhistologique des clusters spectraux
peut étre fait comme suit : 3 clusters pour leutigsnoral, 4 pour le stroma, 4 pour le tissu
nécrotique, et 1 pour le mucus secrété. Il est di@ rappeler que, dans le cas des xénogreffes
étudiées, le stroma est originaire de I'héte. tlégmlement essentiel de noté que les clusters 5,
9 et 10, attribués au tissu tumoral, peuvent étgsgmts simultanément dans un méme
échantillon, révélant potentiellement une hétérégérbiomoléculaire intratumorale.

Comme le montre la branche 1A du dendrogramme flguee 33, les deux clusters les plus
proches sont les clusters de tumeurs 5 et 9. s dicectement liés au cluster 4, attribué au
stroma. Ces trois clusters représentent 62% dedrepede I'ensemble d’entrainement. De
plus, on peut noter que le cluster de tumeur 1@é&saré des clusters tumoraux 5 et 9. Cette

97



Chapitre 2

distance est due & la signature spectrale du cli8tdans la gamme 1000-1200 tnévélant

la présence de mucines (Khajehpour 2006) et coafitrainsi I'attribution de ce cluster aux
zones tumorales contenant des cellules sécréttecesucus. La branche 1B est composée par
le cluster 3 (mucus sécréte) et des clusters 2,ablit deux attribués au tissu nécrotique. Les
spectres correspondant au tissu nécrotique appeete a difféerentes branches du
dendrogramme (cluster 1 et 6 dans la branche lstarls 2 et 12 dans la branche 1B),
reflétant différent degrés de nécrose. Le dendrogra est également composé par la branche
2, contenant uniquement les clusters 8 et 11patis au stroma.

Ces données mettent en évidence la présence deyptuslusters pour une méme structure
histologique. Ceci révele potentiellement une lgénéité marquée de la composition
biochimique de chacun des sous-types tissulaimgmastant I'hypothése de I'existence d’'une

organisation tissulaire non détectable par I'hsga HE.

lI. Construction et validation d'un modele de prédction de
I'histologie IR

Les clusters spectraux définis par la classificatkd des données issues de I'ensemble
d’entrainement (tableau 8) ont ensuite été utilis@®me base de données dans le cadre du
développement d’'un modéle LDA (Ripley 1996) de mtah de I'histologie IR. Ce modéle
vise a classifier automatiqguement les données spestissues d’échantillons inconnus selon
les clusters précédemment établis par classificatibl (fig. 33), permettant d’obtenir leur
histologie IR en quelques minutes et sans nécedsitealidation externe par comparaison
avec I'histologie HE.

Pour des raisons de gestion de la capacité del adsusystémes informatiques utilisés, le
modele LDA est construit en utilisant 10% des gmsctdisponibles dans I'ensemble
d’entrainement. Le modéle de correction EMSC aa@iiqué a ces spectres et la dimension
du jeu de données a été réduite en appliquant We. Aes 25 premieres composantes
principales on été prises en compte, représentastde 99% de la variance de ces données
spectrales.

Dans un premier temps, la validation du modele LBdgsiste en une comparaison des
résultats de la classification LDA avec ceux ob&snpar classification KM. Tel que montré
dans la figure 34, le modele prédictif LDA permeibtention d'images IRPC similaires a

celles obtenues par classification KM. En effetileg des différences mineures apparaissent a
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la marge des clusters. Les pixels correspondarseptént une probabilité inférieure a 0,75
d’appartenir au cluster auxquels ils ont été at&rth Ceci refléte le fait que ces pixels
possédent une signature spectrale intermédiaiealtres pixels présentent usuellement une

probabilité d’attribution supérieure a 0,9.

Figure 34. Comparaison des images IRPC d’'une coupe de xénoffeede carcinome
de colon obtenues par classification KM ou modeéleedprédiction LDA. A, image
IRPC d’'un échantillon (#212, tableau 7) constrygte classification KM des donnégs
apres pré-traitement EMS®, image IRPC du méme tissu construite a l'aide daléte
de prédiction LDA.

Dans un second temps, ce modéle LDA doit étre ggale validé sur les échantillons de
'ensemble de validation (échantillons inconnus)ett€ validation sur des données
indépendantes est nécessaire pour prouver que tElendDA généeré permet d’établir
I'histologie IR d’échantillons autres que ceux densemble d’entrainement. La valeur
prédictive du modele LDA a donc été évaluée en e le résultat de la classification
LDA de I'ensemble de validation (tableau 8), i.e. ensemble d’échantillons «inconnus »,
avec l'histologie conventionnelle HE. Les donnéedalfigure 35 illustrent que I'histologie
IR obtenue par notre modéle de prédiction LDA eshléement corrélée avec I'histologie
conventionnelle. Par ailleurs, I'ensemble de vaiaainclut différents passages d’'une méme
xénogreffe (tableau 8). L'analyse IR de ces échHans indique une stabilité de I'histologie
IR entre les différents passages. En effet, legggmadRPC montrent que la contribution

relative des clusters de tumeur 5, 9 et 10 esta@mmientre ces échantillons. Cette stabilité au
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niveau de I'histologie spectrale confirme les réstal démontrés par Guénetal. (2006),
démontrant la stabilité des xénogreffes, non see¢rau niveau de leur morphologie mais

aussi au niveau de leurs altérations chromosomiques

Figure 35. Images IRPC de deux échantillons de I'ensemble delidation obtenues
avec le modele de prédiction LDAA, image IR pseudo-couleur de I'échantillon #250
(tableau 8)B, coupe tissulaire colorée par HE et corresponddithage présentée e C,

image IRPC de I'échantillon #314 (tableau D), coupe tissulaire colorée par HE |et

correspondant a I'image présentéeCeichelle, 400 pm.

lll. Analyse de la probabilité d’attribution des spectres dans le

modele

Parce que le modéle LDA développé se base surlassifecation non-supervisée (KM) des
données, les différences spectrales entre lesedusittribués a une méme structure

histologique pourraient ne pas étre liées a ungafis ou événement biologique. En effet,
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I'algorithme de classification KM distribue les daes spectrales en un nombre de clusters
déterminé par l'utilisateur. La segmentation deswd®s peut alors se basée sur des
différences spectrales si fines qu’elles pourrarenpas présenter de caractére significatif, la
classification obtenue pouvant alors étre baséalgibruit de fond résiduel voir méme étre
fortuite. Il apparait donc nécessaire de démorguer les populations spectrales de chaque
cluster sont significativement différentes. Cecutpétre réalisé en étudiant les probabilités
d’attribution des spectres a un cluster donné dansiodéle LDA. En effet, dans un tel
modele, la classification des données spectralésréadisée a partir des probabilités
d’attribution de chaque spectre aux différentsteltss Un spectre est ainsi associé au cluster
pour lequel il présente la plus forte probabilitatiibution. Ces probabilités peuvent étre
visualisées en construisant des images en faus#edc® pour chacun des clusters et en
estimant la distribution de probabilité de I'enséandies pixels (fig. 36).

Parce que les clusters 5 et 9 apparaissent conantlés 2 clusters les plus proches (voir le
dendrogramme, fig. 33), nous avons calculé lesawitités d’attribution de ces clusters dans
3 échantillons représentatifs : les échantillong1#2t #314, présentant principalement le
cluster 5 ou 9 respectivement, ainsi que I'échlamti#250 contenant simultanément un

pourcentage élevé de ces deux clusters.
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Figure 36. Probabilités d'attributions des spectres aux clugrs 5 et 9 dans les
échantillons #241 4, B, G), #314 C, D, H) et #250 E, F, 1). A - F, images en faussq
couleurs présentant la probabilité d’attributiors dennées spectrales aux clusteA 53,
E) ou 9 B, D, F). Echelle, 400 um.
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Concernant les échantillons #241 et #314, les jmibtés de distribution et les images en
fausse-couleurs montrent que les probabilitésribation sont élevées (>0,9), indiquant que
I'attribution des spectres est faite statistiquethtEnmaniére non-ambigle entre les clusters 5
et 9. Pour I'échantillon #250, la probabilité gues Ispectres appartiennent aux clusters
auxquels ils sont attribués sont plus faibles (pX%9). Les images en fausse-couleurs
montrent, pour cet échantillon, gu'il existe unerdéssance progressive de la probabilité
d’attribution au cluster 5 (ou 9) a partir du cendfune zone associée au cluster 5 (ou 9) vers
le centre d’une autre zone associée au clusteu $)YoCeci met en évidence I'absence de
transition nette entre les clusters 5 et 9 dansawntillon.

Les probabilités d’attribution élevées dans lesaéthions #241 et #314 ainsi que la
distribution de ces probabilités, particulieremelains I'’échantillon #250 prouvent que la
classification des données spectrales obtenusaddiesétude n’est ni fortuite, ni basée sur un

éventuel bruit de fond résiduel.

V. Analyse spectrale de I'organisation des tissus

L’attribution de plusieurs clusters spectraux a oré@me structure histologique (par exemple
clusters 5 et 9 pour le tissu tumoral) suggere mmgi’arganisation tissulaire non révélée par
I'histologie HE peut étre détectée dans les imdB&XC de nos échantillons de xénogreffes.
Cette organisation a été étudiée de maniére gatiwéiten appliqguant une méthode d’analyse
originale des images IRPC obtenues. Cette appradebase sur la construction
d’histogrammes illustrant la probabilité pour umxgdiattribué a un cluster donné de trouver
un pixel appartenant a un autre cluster dans s@inage. Ces histogrammes sont calculés
comme suit : pour chaque pixel, un recensementtdabution des pixels directement voisin
est effectué. Si un pixel est attribué au mémetetagie le pixel initial, 'événement est alors
omis. Le résultat de cette analyse est normalisépegsenté dans une seérie d’histogrammes
(fig. 37). Chaque histogramme donne la probabpib@r qu'un pixel attribué a un cluster
donné borde un autre cluster. Par exemple, 32%n¢grenne) des pixels attribués au cluster 5
bordent le cluster 4, et 63% bordent le clustder®revanche le cluster 5 est trés rarement en
contact avec des clusters autre que le 4 ou legaréy de ces histogrammes, des « séquences
morphologiques » peuvent étre déterminées en fandies regles suivantes :

* Le point de départ de la séquence correspond &alpane d’un cluster donné (par

exemple le cluster 4).
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e On détermine le cluster qui a le plus de probabdie border le cluster de départ (i.e,
le cluster 5, en rouge).

* On se refere alors a la colonne de ce derniereslust on détermine quel nouveau
cluster a le plus de probabilité de le border ¢lester 9, en vert foncé), comme
précédemment. Si ce nouveau cluster corresponduateicprécédent (i.e cluster 5),
on prend en compte le cluster ayant la secondef@itesprobabilité.

e On continue ainsi tant que I'on ne retombe pasusucluster déja présent dans la

séquence.
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Figure 37. Organisation spatiale des clusters spectrauxLes pourcentages de pixels
voisins feighboring clustensont été calculés a partir des images constrpaede modele
LDA et en considérant la totalité des échantillanalysés (ensemble d’entrainement et de
validation). Les couleurs des histogrammes cormed@at aux couleurs des clusters. Les
pourcentages indiquant la proportion de pixels gppant a chacun des clusters sont ayssi
rappelés¢lusters number and contributipn

Par exemple, en partant du cluster 4, clustebatrau stroma, cette analyse permet d’obtenir
la séquence suivante 45— 9— 1— 12.

En comparant les séquences obtenues, on obsenaleguont toutes en commun
'enchainement 4- 5 — 9. Considérant que le cluster 8, attribué au siroborde quasi-
exclusivement le cluster 4, la séquence complaié gtee démarrée au cluster 8+84 — 5
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— 9— 1— 12. Cette séquence suggere que le stroma repégsankes clusters 8 et 4, ainsi
gue le cluster tumoral 5 ne sont jamais en cordaett avec les clusters attribués au tissu
nécrotique 1 et 12. Les clusters 8, 4 et 5 somsdtujours séparés des clusters 1 et 12 par le
cluster 9, également attribué au tissu tumoral. bBuiee séquence d’'intérét, bien que moins
probable, est celle impliquant le cluster 10, ltté au tissu tumoral contenant du mucus, et le

cluster 3, attribué au mucus. Cette séquence métvigience le tissu tumoral sécréteur de
mucines : 8-+4—-5—-9— 10— 3.

+—— Cluster #12 {necrosis) / Cluster #3 (mucus)

a+—— Cluster #1 (necrosls) I Cluster #10 (tumor) —

—  Cluster #3 (fumor)

————  Cluster #5 (fumor)

4 Cluster# (stroma) — .

V- N

Figure 38. Représentation schématique des deux principalescgéences

Cluster # (stroma) ——

d’organisation tissulaire incluant les clusters déumeur 5, 9 et 10.

V. Interprétation moléculaire des différences specales

Les caractéristiques spectrales des séquences aoempr les clusters de tumeurs
prédominants (5 et 9) ainsi que les clusters 1 Zet(dktribués au tissu nécrotique) ont
également été analysées. Pour cela, les différespexdtrales entre les spectres moyens des
clusters successifs5 9, 9— 1, 1— 12, ainsi que leurs dérivées secondes ont étaléaf
(fig. 39).
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Figure 39. Différences spectrales dans la principale séquende clusters fig. 37). A,
spectres de différence entre les clusters ; cldst@inus 12 rouge ; cluster 9 minus 1
(vert) ; cluster 5 minus 9bfeu). B, Dérivée seconde des spectres de différences.| Les

bandes de vibrations apparaissent négatives s@peesres dériveg, insert montrant les

UJ

spectres dérivés magnifiés dans la gamme 750-13B€l.clLes lignes verticale
renseignent sur l'attribution des vibrations a IMRrouge, 'ADN, (bley ou aux

protéines yert).

Les différences entre les clusters 5 et 9 (spdittng) mettent en évidence des bandes a 996,
1116 et 1240 cth(lignes rouges verticales), associées a 'ARN 2D98). Cette observation
indique que le cluster 5 est plus riche en ARN]j tacluisant une activité transcriptionnelle
plus importante dans le cluster 5 que dans le elu&t Concernant ’ADN, les vibrations
spécifiqgues qui lui sont attribuées en IR n'apmm@nt pas sur ce spectre de différence,
indiquant un contenu constant en ADN entre les delusters de tumeurs 5 et 9. Les
différences entre le cluster 9 et 1(spectre var}iagu’entre les clusters 1 et 12 (spectre
rouge) se situent quant a elles au niveau des baspiifiques de 'ADN (1055, 1088 et
1718 cm') (Arakawa 2001). La décroissance des bandesstiba I’ADN entre ces clusters
traduit une perte progressive d’ADN entre le clugetumeur 9 et le tissu nécrotique (cluster
letl2).

Enfin, si 'on compare les cluster de tumeurs Bt 90 (contenant du mucus), on s’apercoit

gue ce dernier possede un signal tres particuteractériser notamment par la présence
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simultanée de 3 bandes intense & 1048, 1078 dtati® (fig. 40) Le cluster 3, attribué au
mucus secrété, présente entre 1000 et 1208 8nbandes proches de celles du cluster 10
mais localisées exactement & 1044, 1076, et 1125 leansoustraction du cluster 9 au cluster
10 (fig. 40,a) permet de retrouvé ce signal carestigue du mucus tandis que la soustraction
du cluster 3 au cluster 10 (fig. 40, b) permet eleouver un spectre tres similaire a celui du
cluster 9. Ainsi la présence de mucus semble &ractérisable par la présence d'un
marqueur spectral spécifique facilement visuablesseecours a la dérivation ou a des
méthodes statistiques. La spécificité de ce manmgsggectrale sera exploitée dans le cadre des

travaux présentés dans les parties 3 et 4.

Clus 10 minus 9 (a)
Clus 3

Clus 10 minus 3 (b)
Clus 9

Absorbance

Clus 10

800 1000 1200 1400 1600
Nombre d’ondes (cm')

Figure 40. Différences spectrales dans la principale séquende clusters incluant les

tissus sécréteurs.

VI. Corrélation avec I'lHC et les données cliniques

Afin de donner un sens a I'hétérogénéité spectdétiectée par histologie IR, plusieurs

tentatives de corrélation entre les images IRPCxée®greffes et de données obtenus par
IHC ont été tentées. Les marquages réalisés ontipalement visé a la détection de

'expression de Ki-67 (marqueur de prolifératiobgs résultats obtenus n’ont montré aucune
corrélation significative entre ces marqueurs @eétérogénéité spectrale des sous-types
tissulaires des xénogreffes. L’explication de I'éclie cette approche comparative entre IHC
et histologie IR sera discutée dans la partie Bisicun a suivre (cf. p109).

De la méme maniere, la comparaison entre les mvehetérogénéité tumorale tels que

révélés par l'histologie IR et les stades TNM d@iaés pour chacun des échantillons
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(tableau 8) n’a aboutit a aucune corrélation sigative sur cet ensemble d’échantillons. On
notera toutefois que les 3 échantillons métastasiq#314, #279, #274, tableau 8) ne
présentent apparemment pas d’hétérogénéité intrartle, les images IRPC de ces tissus

n’affichant qu’un seul cluster de tumeur (5 ouft).(35C).
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DISCUSSION

Dans cette étude, I'histologie IR de coupes parééfs de xénogreffes de carcinomes du colon
a été établie par une classification KM des dons@estrales aprés pré-traitements de celles-
ci par le modele EMSC présenté dans le Chapit&ut.la base de cette classification, un
modele LDA a été construit, permettant la prédictide I'histologie IR d’échantillons
inconnus.

Le modele d'histologie IR développé ici permet ldasenla mise en évidence d’'une
hétérogénéité spectrale jamais rapportée aupardvargffet, I'histologie IR est usuellement
limitée a la reproduction de I'histologie HE, pettaat alors I'identification de marqueurs
spectraux associés uniguement aux sous-types sies tifumeur, stroma, nécrose...). Dans
notre cas, 3 clusters spectraux ont pu étre aésilaw tissu tumoral : les clusters 5, 9 et 10, ce
dernier correspondant aux cellules tumorales s&métde mucus. Ces clusters peuvent étre
présents simultanément dans un méme échantillos andes degrés variables.

La nature non-supervisée de la classification KMeaena s’interroger sur la significativité
des différences spectrales entre les clustersresssay une méme structure histologique. Cette
méthode de classification « dure» dépend en effienaimbre de clusters déterminé par
I'utilisateur. Ainsi, la classification des donnéaés notre modele peut ne pas étre basée sur
des différences spectrales biologiqguement signifies, mais pourrait étre fortuite ou basé
sur le bruit de fond. Afin d’évaluer la pertinende cette classification, les probabilités
d’attribution des spectres aux clusters 5 et 9 darmaodéle LDA ont été calculées pour 3
échantillons représentatifs. Les probabilités diaitions élevées (> 0,9) des clusters 5 et 9
dans les échantillons #241 et #314 prouvent gueldssification des données spectrales
obtenues dans cette étude est bien basée surfidesrdies spectrales significatives. Si dans
les échantillons présentant simultanément les alsisb et 9 (#250) ces probabilités
d’attributions sont plus faibles (0,5<p<0,9), ledistributions particuliéres tend également a
appuyer la significativité des résultats obtenustteCdistribution met également en lumiére
I'existence d'une population spectrale intermédiaircelles des clusters 5 et 9 et illustre un
changement progressif de la composition biochimigie tissu tumoral. Enfin, ces
probabilités, associées au fait que lI'acquisitiépétée de données spectrales sur une méme
zone tissulaire permet d’obtenir des résultatsodyoetibles au niveau de I'histologie IR,
prouvent que la classification obtenue n’est ntuibe ni basée sur le bruit de fond. Ainsi,

109



Chapitre 2

notre modele d’histologie IR permet de mettre eldehce 3 grands groupes d’échantillons
tumoraux selon la distribution des clusters 5 etun groupe d’échantillons présentant
majoritairement le cluster 5 (rouge), un groupespnéant majoritairement le cluster 9 (vert),
et un groupe mixte. La présence possible de ces dasters au sein d’'un méme échantillon,
et les variations de leur distribution inter-éclidoris sont en adéquation avec le concept

d’hétérogénéité intra- et inter- tumorale des cenceliques.

Le développement d'un traitement original des insag®PC a permis [|'obtention
d’'informations supplémentaires sur I'hétérogénégsulaire, tout en appuyant la pertinence
biologique de notre modele. Ce traitement est lsagséla connectivité des pixels afin de
guantifié la probabilité que deux clusters soitcentact direct. Ces probabilités de connexion
refletent I'organisation tissulaire de nos échéns tel que révelée par I'histologie IR. Cette
analyse d'image a permis de mettre en évidence deamdes séquences d’organisation
tissulaire :

* La séquence-8 4— 5— 9— 1— 12 révele un gradient du stroma au tissu tumoral

suivi de deux niveaux progressif de nécrose.
* La séquence-8 4— 5— 9— 10— 3 révele un gradient du stroma au tissu tumoral

suivi du tissu tumoral sécréteur de mucines puisdaus secréte.

Il apparait peu probable que de telles séquenadssgni étre retrouvées sans que celles-ci ne
trouvent leurs origines dans une hétérogenéité digenlaire significative des sous-structures
tissulaires, indépendante de leur morphologie mgsgon-visible par histologie classique.
Cette organisation spectrale renforce donc la mentie biologique de notre modéle
d’histologie IR. Adjointe a I'analyse des différ&scspectrales entre les clusters 5 et 9, elle
suggere que le cluster 5 pourrait étre associésau tumoral présentant la plus forte activité
proliférative. En effet, les différences spectrai@gelent que le cluster 5 serait plus riche en
ARN, suggérant une activité transcriptionnelle pilsvée dans le tissu tumoral qui lui est
associé. La décroissance progressive des band€3NdiAdique une perte progressive de
matériel génétique entre les clusters de la séguénc 1— 12, suggérant la présence de
différents stades progressifs de nécrose. Paugs|l€analyse IR de différents passages d’'une
méme tumeur mene a des images IRPC présentaniairibution similaire de leurs clusters,
indiquant que I'hétérogénéité intra-tumorale esinteaue entre des passages successifs. Un
tel résultat est en concordance avec ceux pubpi@esSuénott al. (2006) rapportant que les

xénogreffes de carcinomes du colon maintiennents learactéristigues génétiques et leur
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morphologie tissulaire au cours du temps. Ces ta@suhous indique que notre modéle
d’histologie IR peut non seulement révéler une rognéité intra- et inter tumorale, mais
aussi détecter une véritable organisation tissulaon détectable par histologie HE. Ceci
démontre le potentiel de la spectroscopie IR pawrriir un nouveau type d’histologie
potentiellement plus informative que les procédul&malyses anatomopathologiques de
routines, et présentant 'avantage d’étre non stib et automatisable tout en ne nécessitant

ni solvants, ni marquages.

Le sens biologique de I'hétérogéneéité spectralas-iret inter- tumorale révélée par notre
modéle d’histologie IR n’a pu étre élucidée dartsecétude. Les différences spectrales entre
les clusters 5 et 9, suggérant une différence taditei de ces 2 types de tissus tumoraux, nous
ont poussé a analyser I'expression du marqueurrdifgpation Ki67, exprimé dans les
cellules en cours de division. Aucune corrélatica pu étre mise en évidence entre
I'expression de ce marqueur et la distribution desters 5 et 9. Ce résultat peut facilement
étre expliqué par les limites de cette approchepawaiive. Tout d’abord, un marquage IHC
prononceé pour Ki67 reflete seulement le nombreddl@les en cours de division et non pas le
temps requit pour I'accomplissement du cycle caitel (Hilska 2005). Par exemple, une
tumeur avec des cycles cellulaires courts et uakfgnation importante peut ne pas présenter
de marquage IHC pour Ki67 en raison du faible narde cellule en cours de division a un
instant t (Jansson 1997). Ceci expliquerait d’ailleurs lesultats contradictoires entre
'expression de Ki-67 et les variables cliniquesthplogiques et pronostiques dans les
cancers coliques (Brown 2002 ; Hilska 2005). Desplas approches immunohistochimiques
et spectroscopiques s’averent diamétralement oppo& effet, 'immunohistochimie vise a
la détection d’'un nombre tres limité d’antigenesttar@ ainsi en évidence des événements
biomoléculaires trés précis. A contrario, la spmsitopie IR permet la détection de
changements biochimiques multiples, prenant en t®mmtamment I'expression des
protéines, leur modifications post-traductionneéieteur structure, ainsi que des changements
dans le contenu en acides nucléiques. Ainsi, l&par immunohistochimie d’'un changement
moléculaire précis pouvant illustrer a lui seul Vesiations moléculaires multiples mises en
evidence par I'histologie IR apparait étre une déhmapeu pertinente.

De plus, aucune corrélation significative entre&éldrogénéité intra- et inter-tumorale révélée
par I'histologie IR et les données cliniques (stddM) n'a pu étre établie. Il est toutefois
intéressant de noter que les échantillons métgsesine présentent qu’un seul cluster

J Iy

tumoral (5 ou 9), et par conséquent une faiblerbgénéité intra-tumorale. Ceci est en accord
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avec le fait que I'hnétérogénéité intra-tumoraleagiutendance a décroitre dans les stades
avancés de la progression d’une Iésion, en raisda gélection clonale (Losi 2005). Le fait
de détecter une hétérogénéité tumorale non vipdnlédnistologie classique et non corrélable a
la classification TNM ou a une approche réductisteipar IHC est en accord avec de
récentes publications portant sur la carcinogecéekeectale (Jass 2007 ; Zlobec 2009). En
effet, aujourd’hui, la carcinogenése colique estonmue comme un processus pouvant
emprunter différentes voies biomoléculaires. L'négénéité tumorale qui en découle est un
concept aujourd’hui bien établi en oncologie méeied s’avere corroboré par le fait que des
tumeurs histologiguement semblables peuvent présdat pronostiques et des réponses aux
traitements différents. La reconnaissance de ¢téttérogénéité implique une caractérisation
multiparamétrique aussi précise que possible danteeur, associant des données cliniques,
protéigues et génétiques. Ainsi, I'acceptation dncept d’hétérogénéité tumorale a engendré
la publication de travaux visant a établir de ndlegeclassifications multifactorielles pour
une meilleure prise en charge des cancers colove¢iass 2007). En effet, une classification
performante des tumeurs prenant en compte leurdyéeeité moléculaire tendrait non
seulement a une amélioration de leur évaluationgstique, mais également a une meilleure
personnalisation des traitements. L’identificata@profils moléculaires définissant des sous-
groupes que les facteurs classiques ignorent esitedrs un des objectifs principaux de
I'application des outils d’analyse moléculaire aifidebit en cancérologie (Chabannon 2004).
Notre modéle d’histologie IR permettant I'identdion de profils tumoraux définis a partir
de changements biochimiques multiples, englobatanmment informations génomiques et
protéomiques, se rapprocherait ainsi, de maniemeegiuelle, des nouvelles approches haut-
débit dédiées a la détection de nouveaux marquéawrsoraux, tout en conservant
linformation spatiale propre aux techniques bastesla microscopie. De plus, il est admis
gue la sensibilité de la spectroscopie IR est tglle de subtiles variations spectrales
pourraient mettre en évidence des changements kiouotaires précédant les changements
morphologiques (Wang 2007 ; Kendall 2009). La cormalsion de la localisation par
histologie IR de sous-types de tissus tumorauxdeiactable par histologie conventionnelle,
avec des technigues de microdissection (EricksdadB)2et de profilage haut-débit, en
particulier protéomique (Rezaul 2008), semble déime une approche prometteuse dans le
cadre de l'identification de nouveaux marqueursadraux tissulaires, et dans I'établissement
de systemes de classification prenant en compééefbgénéité biomoléculaire intra- et inter-

tumorale.
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Caracterisation spectrale IR d’échantillons de

mucus et de mucines
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Introduction

Les résultats du chapitre précédent ont mis eneéeil outre I'hétérogénéité des tissus
tumoraux analysés, le caractere trés spécifiquia dggnature IR des structures tissulaires
riches en mucines. Les mucines, protéines hautegigobsylés, constituent le composant
majoritaire des mucus. Un grand nombre d’étudesincipalement basées sur

limmunochimie, rapportent lintérét potentiel deesc mucines en tant que marqueurs
tumoraux. En effet, durant les processus de tunéordge et carcinogénese, I'expression de
ces glycoprotéines peut étre altérée de maniengajive et quantitative sans que I'on sache
encore clairement si ces changements précedergvieaphpement tumoral ou en sont une
conséquence (Jass 2001 ; Byrd 2004 ; Gaudier 2@@6)els changements pourraient non
seulement altérer certaines fonctions cellulaires leur antigénicité mais pourraient

e€galement jouer un rble dans les processus d’ionast de dissémination des cellules
tumorales. Malgré I'engouement certain vis a visl’deide de ces glycoprotéines, aucune
analyse spectroscopique IR des mucines n’a étégeulitourtant, il a été démontré que cette
technique possede un potentiel intéressant pooanactérisation des glycoprotéines par sa
capacité a apporter des informations qualitativeeshi-quantitative sur leur glycosylation,

leur sialylation, et leur structure (Khajehpour 8D0Ainsi, nous avons cherché a évaluer
I'intérét de la spectroscopie IR pour la caractdiis spectrale des mucines ainsi que pour
mettre en évidence leurs altérations liées au dppement tumoral. Dans ce chapitre, le
travail présenté porte sur I'analyse iiRvitro d’extraits de mucines purifiees et de mucus,
étape préliminaire nécessaire a la caractérisapentralen situdes mucus de tissus coliques

sains et tumoraux, présentée dans le Chapitre p126).
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Matériels et méthodes

|. Origines des échantillons de mucus et de mucines

Mucines gastro-intestinales
Des échantillons de mucines gastro-intestinales miares purifiées et lyophilisées ont été
utilisés en tant que produits de référence : 2aéstide mucines gastriques de porc (mucine

porcine type | et Il, Sigma) et 1 extrait de musiseus-maxillaires bovines (Sigma).

Mucus de kystes ovariens bénins lyophilisés

Cing échantillons de mucus ovariens lyophiliségraits de kystes bénins de 5 patients
différents, ont également été inclus dans cetteleétes mucus ont été précédemment
caractérisés comme exprimant majoritairement MUCA BUCS5AC par dosage
radioimmunologique (Bara 1979). Ces échantillonsété@ gracieusement fournis par I'Unité
INSERM U-482 (Paris).

Mucus de culture de cellules des voies respirasoire

Au cours de cette étude, nous avons égalementsgndbs échantillons de mucus provenant
de cultures cellulaires en interface air-liquide dellules isolées d'une bronchiole
morphologiquement saines prélevée dans une zom¢up@rale et de cellules isolées d'un
polype nasal bénin. Les mucus ont été prélevéaidel'de capillaires et directement congelés
a -20°C. Ces échantillons ont été fournis par tEANSERM UMRS 903 (Reims).

Mucus coliques

Six échantillons de mucus coliques prélevés surpieses opératoires ont également été
analysés. Trois de ces échantillons proviennenpat&nts présentant un adénocarcinome
colorectal, les 3 autres provenant de patientseptast une diverticulite, pathologie
inflammatoire non maligne. Directement apres l@&c@en chirurgicale, les mucus sont raclés
a partir de la muqueuse (en amont de la tumeurlpswspécimens cancéreux) avec un racloir
a cellules et congelés a -20°C. Ces échantilloisétin gracieusement fournis par I'Unité
INSERM U-482 (Paris).
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ll. Acquisition et pré-traitement des données specales

Les spectres IR ont été collectés a l'aide du spexdtre IRTF Tensor 37 (Bruker Optics
GmbH, Ettlingen, Allemagne) équipé de I'extensi@utidébit HTS-XT. Cet accessoire est
un lecteur de micro-plaques développé pour l'amalgpectroscopique IR d’ensemble

d’échantillons de taille importante.

—_—

Figure 41.Le spectrometre IRTF Tensor 37 HTS-XT (gauche) et
micro-plaques 96 puits (droite).

Echantillons lyophilisés

Une solution aqueuse de chacun des échantillods (8@ol) a été préparée. Pour chacune de
ces solutions, 15 ul ont été déposés sur une rplagpie HTS-XT de 96 puits, avec 6 réplicas
par solution. Les échantillons ainsi déposés séonhés pendant une nuit a température

ambiante.

Echantillons congelés
Ces échantillons ont été décongelés a températubbeaate, homogénéisés de facon douce a
'aide d’'un capillaire et directement déposés sumiicro-plaque HTS-XT. Les échantillons

ainsi déposeés sont séchés pendant une nuit a tetmgeambiante.

Les spectres d’absorptions de chaque dépbt de nat@es mucines ont été mesurés avec 64
scans co-additionnés et pré-traités par correatienleur ligne de base et normalisation
vectorielle sur les bandes Amide | et Il (1500-1260"). Le spectre moyen a été alors calculé

en vue de la comparaison des signatures specdti@lgsacun des échantillons.
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Plate-forme logiciel
La collection des données ainsi que le pré-traitene¢ I'évaluation des spectres ont été
réalisés avec la version 6.5 du logiciel BrikeriG@ptser Software (Briiker Optics GmbH,

Ettlingen, Allemagne).
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Résultats

|. Analyse IR de mucines gastro-intestinales mamneéfes purifiées

La figure 42 présente la signature spectrale IRM#étillons de mucines gastro-intestinales
purifiées provenant de mammiféres : 2 types d'@strde mucines gastriqgues de porc et 1

extrait de mucines sous-maxillaires bovines (RAUk328).

Mucine porcine type |
(estomac)

w0
uw
w0
I

Mucine porcine type Il

(estomac)

Mucine bovine

(submaxillaire)

Absorbance

1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700
Nombre d’ondes (cm-')

Figure 42. Spectres IR moyens de mucines gastro-intestinalesammiferes purifiées

et lyophilisées Gamme spectrale : 950-1800 ¢m

Les principales bandes spectrales observées conesipt :
« aux bandes Amides | et Il 4 1550 et 1656 cattribuées aux vibrations des liaisons
peptidiques (Barth 2007).
« aux bandes de glycosylation dans la gamme spectfdl8-1200 ci (Khajehpour
2006).

Concernant les bandes Amides, on visualise deati@rs spectrales marquées entre les 3

échantillons, illustrant potentiellement des difiéces de structure secondaire.

Dans la région 1000-1200 &les trois principaux pics d’absorption retrou(®844, 1076 et

1124 cm') sont communs aux trois échantillons bien que fiotera des variations au niveau

de lintensité de ces pics d’absorbances entré&dbsantillons. La mucine porcine de type |,

par exemple, présente un pic a 1124 cnettement plus intense que pour les 2 autres

échantillons. Ces variations d’intensité relaties gpics de la zone 1000-1200 tiHustrent

un changement qualitatif de la glycosylation debaétillons. Enfin, le pic & 1728 ¢
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détecté dans I'échantillon de mucine porcine dee typeut étre attribué au groupement
carboxyle de l'acide sialique (Khajehpour 2006).

ll. Analyse IR d’échantillons de mucus

Les échantillons de mucines purifiees, malgré leanigines différentes, présentent une
signature spectrale typique, par la présence nothiun signal caractéristique de leur
glycosylation dans la gamme 1000-1200 ‘cnies mucines étant décrites comme le
constituant largement majoritaire du mucus (Aks694), nous avons par la suite évalué la
contribution spectrale des mucines au sein d'édlarg de mucus. Différents types

d’échantillon ont été analysés : mucus de kystemiens bénins, de voies respiratoires et

mucus colorectaux provenant de pieces opératoires.

Mucus ovarien

Les échantillons de mucus ovarien extraits de ky$tnins et originaires de 5 patients
différents, ont été caractérisés comme exprimanpniterement soit MUC2, la mucine
sécrétée majeure du colon, soit MUC5AC, mucinerigagt anormalement exprimée dans les

Iésions précancereuses du colon et dans certairsesi@dénocarcinomes (Forgue-Lafitte
2007).

+—1656

Mucus de kystes ovariens
(MUC2 +)

+—1550

(MUCSBAC +)

_ } Mucus de kystes ovariens

1656

1628
1638
1680
1693

Absorbance (A.U)

Dérivée seconde
LN
W

1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1600 1700
Nombre d’ondes (cm1)

Figure 43. Spectres IR moyens d’échantillons lyophilisés deunus ovariens de kystes
bénins.A, spectres présentés sur la gamme 950-1800 Bnuérivées secondes (x-1) sur
la gamme 1600-1700 ¢l Les échantillons ont été caractérisés comme pante
majoritairement soit MUC2 (MUC2+), soit MUC5AC (MUWBAC+).
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Les signatures spectrales obtenues a partir d& éehantillons présentent les mémes pics
principaux que les spectres de mucines purifiégs48A) :
« 1044, 1076 et 1125 chattribués & la glycosylation des apomucines.

« 1550 et 1656 cfh attribués aux vibrations des liaisons peptidiques

On retrouve également des variations d’intensitéagepics principaux selon les échantillons.
Les différences spectrales obtenues notamment ldarégion 1000-1200 c région des
sucres, et 1600-1700 ¢insensible & la structure secondaire des protéi@ems échantillons
(fig. 43B), ne permettent pas de discriminer les échansillmntenant majoritairement MUC2

de ceux contenant majoritairement MUC5AC. Enfimguaupic & 1728 cthn’est visualisable
sur ce spectre.

Mucus de voies respiratoires

Ces mucus proviennent de cultures de cellules ss§uBune bronchiole morphologiquement

saine prélevée dans une zone péritumorale etui) dolype nasal bénin (fig. 44).

3 © Bronchiole saine (zone
S5 péritumorale)
T b

+—1655

—— Polype nasaux

Absorbance (A.U)

1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700
Nombre d’ondes (cm™)

Figure 44. Spectres IR moyens de mucus des voies respirata@ressus de cultures
cellulaires. Gamme spectrale : 950-1800 tm

Une fois encore, la signature spectrale de cesnélibas présentent les mémes pics
principaux que les spectres de mucines purifié@4411076 et 1124 ctpour les bandes de
glycosylation ; 1550 et 1656 ¢hpour les bandes Amides | et Il). Ici, on noteraaut des
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différences tres importantes au niveau des banaesles | et Il, refletant des variations

structurales marquées des protéines entre cesaptéldns.

Mucus colorectaux

Enfin, nous avons analysé des échantillons de meadosectaux directement prélevés sur des
pieces opératoires d’adénocarcinomes et de diuétés (fig. 45). En raison de la nature des
opérations et des prélevements (a l'aide d’'un maclocellule, directement sur les pieces
opératoires), ces mucus coligues sont contaminédgsaraces de sang, de feces ainsi que par
des cellules exfoliées.

A o
©
Adénocarcinomes colorectal (1) e
— Adénocarcinomes colorectal (2)
— Diverticulitis 2 B
Adénocarcinome colorectal (3) e -« [
5 83 T8z g
< 2 SN =4 =
[0] 2 é)
2
T 3
o= g \ / \
[=] o / N
g 3 AN \ J \ /] A \\
< o | \
3 -
=
& T~ N\
o \V4 \Vava
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1000 1050 1100 1150 1200

Nombre d’ondes (cm-)

Figure 45. Spectres IR moyens de mucus colorectaux humains élevés sur des
piéces opératoires.A, Spectres présentés sur la gamme 950-1808. &n dérivées

secondes 1) des spectres sur la gamme 3-1200 cn'™.

Un seul pic défini est retrouvé dans la zone 10001cnt, et se situe en moyenne a 1080
cm®. Les dérivées secondes des spectres sur cette maetient en évidence I'absence
apparente des 3 bandes caractéristiques des mutanseschacun de ces échantillons. Les
différences spectrales entre ces échantillons negitent pas non plus de discriminer les
mucus provenant d’adénocarcinomes et ceux proved@ndiverticulite. Les absorptions

principales des bandes Amides sont quant a eliesixges & 1548 et 1660 ¢m
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Discussion

Le potentiel diagnostique et pronostique des dltara. des mucines au cours de la séquence
adénome-carcinome du colon a fait I'objet de nombes études (Jass 2001 ; Byrd 2004 ;
Aksoy 2004 ; Mall 2008). En effet, il a été démeén& de nombreuses reprises que les
mucines subissent des altérations qualitative ahiipative lors de la carcinogénése du colon.
Si ces études n'ont pas encore abouti a la déceuder marqueurs clinique potentiels, les
résultats obtenus s’avérent toutefois intéressddsamment, la détection de I'expression
aberrante de MUC5AC dans des états pré-cancérecertains adénocarcinomes suggere le
potentiel de I'analyse des mucines pour le diagoas Iésions tumorales précoces (Forgue-
Lafitte 2007). D’autres études suggerent égalereepotentiel pronostique de ces altérations
(Percinel 2007 ; Wakatsuki 2008). Cependant, cededt ne portent majoritairement que sur
la détection d’altérations ponctuelles en IHC, geouvant par ailleurs expliquer certains
résultats contradictoires quant a leurs valeurgmdistiques ou pronostiques (Sarli 2008). De
maniere générale, les mucines restent difficilenégémdiables, notamment par des techniques
d’analyses structurales comme la cristallograpdmeraison de leur taille tres importante et de
leur glycosylation complexe dissimulant une grapde de leur structure (Dekker 2002).

La spectroscopie IRTF est un outil intéressant daiude des glycoprotéines, dont les
mucines, fournissant des données sur leur glycisylasialylation ainsi que sur leurs
structures primaires et secondaires (Khajehpou6R0Oest donc étonnant que les mucines et
les mucus n’aient pas encore fait 'objet d’étuB&F comparative visant a la caractérisation
de leurs signatures spectrales et aux variationsetles-ci selon la nature pathologique des
échantillons tissulaires dont ils proviennent.

Dans cette partie nous avons donc cherché a casactée signal IR de mucines gastro-
intestinales purifieces de mammiféres, de mucusievsrhumains présentant des profils
d’expression des apomucines différents, de mua@msregoires issus de cultures cellulaires et
de mucus coliques directement prélevés sur pigquéstoire.

La comparaison de la signature spectrale des 3n8lbhias de mucines gastro-intestinales
purifiées nous a tout d’abord permis d'identifieesdvibrations caractéristiques de ces
glycoprotéines au niveau de la gamme spectrale -1200 cnt. En effet, malgré leurs
origines différentes, ces 3 échantillons présentest bandes localisés précisément a 1044,

1076 et 1124 cih Ces bandes sont associées & la composition €dstique des chaines
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glycanniques des mucines (Khajehpour 2006). Cepgndaces 3 bandes sont présentent
dans les 3 échantillons, leurs intensités relats/agerent variables. Ces données spectrales
sont en accord avec les différentes études pataia glycosylation des mucines. En effet, la
nature des oligosaccharides constituant les chémté&sles de carbohydrates est comparable
entre les différentes mucines secrétées (Dekke?)2@@pliquant ainsi la présence de 3 pics
caractéristiques a 1044, 1076 et 1124'chres variations d'intensité relative observéesesnt
ces 3 pics traduisent par ailleurs un changememntdatif de leur composition en
oligosaccharides. Ces variations peuvent étre meesparallele avec la tres grande
hétérogénéité des chaines latérales au niveaaskeinblage des oligosaccharides constitutifs
des glycannes (Jass 2001 ; Dekker 2002 ; BrockhaR866), induisant des variations de
proportions relatives de chacun d’eux entre lestmdés de mucines. Au niveau des bandes
Amides | et I, un maximum d’absorption est retrélaux mémes nombres d’ondes pour les 3
échantillons : 1656 et 1550 Emrespectivement. Les variations des bandes Amid&00-
1700 cnt), Amide 11 (1500-1600 ci) et Amide 11l (1230-1330 cil reflétent des variations
de structure secondaire entre ces échantillongHR&07). Ce résultat, suggérant la présence
de polypeptides différents, est corrélé au fait ¢pigorofil d’expression des mucines est
dépendant des organes et des différents typeslidéesdes constituant (Mall 2008). Ainsi
cette analyse IRTF met en évidence une signatueetrsie caractéristique des mucines,
malgré I'hétérogénéité structurale qui leur estppeo On notera également une absorbance
marquée a 1728 chpour un des deux échantillons de mucines porciGiette absorbance,
reflétant la présence des groupements carboxylidassacides sialiques, met en évidence la
forte sialylation de cet extrait de mucines pueafiéen comparaison des autres échantillons
étudiés (Khajehpour 2006).

Si les mucines sont largement décrites comme édgambmposant principal des mucus,
d’autres molécules, bien que tres minoritairesvpetiy étre détectées. En effet, les mucus
peuvent contenir des IgA, des lysozymes ou laatokes (Aksoy 2004) pouvant
potentiellement présenter une absorption signifieatlans I'IR. L'analyse IRTF de mucus
kystiques ovariens a permis l'obtention d’'une sigre spectrale similaire a celles des
mucines purifiées. On retrouve les pics caractgues de leur glycosylation ainsi qu’un
maximum d'absorbance des bandes Amides | et IEsiti656 et 1550 ¢ Ces résultats
confirment donc que le signal IR des mucus cormedpmes majoritairement au signal IR des
mucines, et que les constituants mineurs du mucéseptent une contribution spectrale

négligeable. Ainsi la spectroscopie IRTF permettul® de certaines caractéristiques
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biochimiques des mucines (glycosylation, strucageondaire, sialylation) par analyse directe
d’échantillons de mucus.

Les mucus ovariens analysés ont été précédemmeact@asés comme exprimant
majoritairement soit MUC2, soit MUC5AC (Bara 197@ependant, en se basant sur leur
signature spectrale, ces deux types d’échantilldnat pu étre discriminés. En effet, les
variations observées sur les bandes de glycosylatosemblent pas étre caractéristiques du
profil d’expression de ces échantillons. Ceci n'ggere étonnant, la glycosylation des
mucines dépendant surtout de lactivité des glycasgnsférases qui est spécifique des
organes et des cellules, et non pas des apomu@teks2008). Les bandes Amide | et Il
présentent des variations significatives dans tdimnce de leurs différentes composantes
(accentuées par dérivation secondaire des spediges43B), reflétant des variations de
structure secondaire des mucines entre ces édbastimais sans corrélation avec leur profil
d’expression. Ainsi, des mucus présentant un prbikpression de mucines équivalent
semble contenir des proportions différentes d’acioénés impliqués dans des structures de
type hélicea, feuillet- et coudef§ ou « random coil ». Cependant, ces résultats sermto
d’étre pondérés de par la nature des échantilloalysés, i.e. des mucus lyophilisés selon des
protocoles non implémentés pour la spectroscopieElR effet, dans le cas d’échantillons
lyophilisés, il a été démontré que certaines viariat spectrales des bandes Amides peuvent
étre attribuées non pas a des variations de steusikcondaire mais a des artefacts dus a
I'élimination de I'eau (van de Weert 2001).

L’analyse de mucus issu de cultures cellulairessnaupermis de comparer des mucus
provenant de cellules prélevées chez des patigrtata de pathologies tumorales bénignes et
malignes. En effet, un premier échantillon est isde cellules de bronchiole
morphologiquement saine mais prélever dans une périgumorale, tandis que le second
échantillon provient d’'une culture de cellules ddype nasal bénin. Ces deux échantillons
présentent des différences spectrales tres impgestanr les bandes Amides | et I, sensibles a
leur structure protéique. Le tres faible nombreckhiantillons ne permet pas de tirer de réelles
conclusions sur ces résultats. Cependant si cepowvaient étre confirmés par I'analyse
d’'un nombre satisfaisant d’échantillons, ils poigmatémoigner d’'une altération de structure
secondaire des mucines dans une pathologie bérognau contraire suggérer la mise en
évidence d’altérations structurales des mucinesektion avec la présence périphérique de
tissu tumoral invasif.

Enfin, nous avons cherché a évaluer le potenti¢bdalyse de mucus pour la discrimination

entre tissus coliques présentant une pathologietygpe tumorale (adénocarcinomes
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colorectaux) ou inflammatoire (diverticulites). @ggant, ces mucus, prélevés directement
sur des piéces opératoires, se sont avérés physiqiealtérés par les méthodes de
préelévements appliquées. Ces échantillons prédembésnmment des traces de féces, de sang
ainsi qu’'une contamination par des cellules exédlidors du raclage de la muqueuse des
pieces opératoires. Ces contaminations apparaissemhe masquant le signal des mucines.
En effet, aucune de leur bandes caractéristiquest metrouvée dans ces échantillons, y
compris suite & l'analyse des composantes spestdgela bandes 1000-1200 trpar
dérivation seconde des spectres.
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Histologie IR des mucus secrétées pour la

caractérisation d’adénocarcinomes du colon
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INTRODUCTION

La caractérisation spectrale IR des mucines etuesis présentée dans le chapitre précédent
a mis en évidence la possibilité d’évaluer dire@entertaines caractéristiques biochimiques
des mucines (structure, sialylation et glycosylaties apomucines) par analyse IR des
mucus. Ces caractéristiques ont été deécrites compowvant étre altérées lors de la
tumorogénése colique. En effet, une sur- ou sopsesgion de MUC2, la mucine
prépondérante dans cet organe, a été décrite delararactére muqueux ou non des
adénocarcinomes (Gaudier 2006). L'apparition de MRAC, une mucine gastrigue non
exprimée dans le colon normal, a également étéortgm non seulement dans certains
adénocarcinomes mais également dans de fréquentdeckisions précancéreuses (Forgue-
Lafitte 2007). De plus, indépendamment du proféxgiression des apomucines, I'altération
des acides sialiques et la modification des chdatésales d'oligosaccharides ont également
ete démontrées (Jass 2001 ; Byrd 2004). Par a|learnotera qu’il n’existe pas actuellement
de données sur d’éventuelles altérations de lztsiel secondaire des mucines, information
accessible en spectroscopie IR. .

Prenant en compte le rble potentiel des mucinem@nque marqueurs de la carcinogenése
colique, I'étude présentée consiste en une analysi€u des mucus sécrétés par histologie IR.
L'objectif est la caractérisation spectrale IR @sus coliques sains et tumoraux en vu de
I’évaluation du potentiel des marqueurs spectrasoeés aux mucines pour la discrimination

de ces deux types d’échantillons.
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MATERIELS ET METHODES

|. Echantillons tissulaires

Seize échantillons de tissus coliques ont été sndans cette étude. Neuf de ces échantillons
sont originaires de patients présentant un adécincene muqueux (tableau 8), les 7 autres

provenant d’individus sains. Les échantillons dramtarcinomes ont été préalablement

classifies de T2NO a T3N1.

Tableau ¢ Caractéristiques histologiques des adénocarcinomesliques étudiésM,

masculinF, féminin. TNM, classification histopathologique.

Les échantillons de parois de colons sains et tamoenroulés sur eux-mémes (« Swiss
roll », Bara 1996) ont été fixés a l'alcool et ieldans la paraffine. Ces blocs ont par la suite
été coupés en section de 8 um d’épaisseur et nwostdedes lames de GaBe 2 mm
d’épaisseur (Crystal GmbH, Berlin, Allemagne). [22soupes précédentes et consécutives a
celle utilisée pour les acquisitions IR ont été tées sur lames de verres standards pour étre
colorées a I'HE (fig. 44) ou étre utilisées en IHCavantage de la disposition des tissus en
« Swiss roll » est de permettre 'examen de la leog entiére de I'échantillon pour chacune

des coupes.
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Figure 46. Exemple de coupe de colon sain (gauche) et
tumoral (droite) en « Swiss roll » colorées a I'HE.

ll. Acquisition des données spectrales IR

Comme précédemment, aucun déparaffinage chimigaeété effectué préalablement a
'acquisition spectrale des coupes tissulaires. inesges spectrales IR ont été acquises a
'aide du systeme Spotlight 300 (fig. 26, Perkimagl Life Sciences, Courtaboeuf, France)
avec une résolution spatiale de 6,25 um sur la gaspactrale 950-1750 €mune résolution
spatiale de 8 cthet 2 accumulations par spectre. Par ailleurs, phague coupe, une zone
contenant environ 30 000 spectres de paraffine adeggnt été acquise dans les mémes
conditions que pour les tissus. Avant chaque aitogurisun spectre de référence des fenétres
Cak, fut enregistré avec une résolution spectrale @en8 et 240 scans co-additionnés, et
automatiquement soustrait de 'ensemble des données

Environ 4 images IR ont été acquises par échamtilouvrant une surface tissulaire moyenne

de 2mnf par image. Cet ensemble de données comprend @léisrillions de spectres.

[1l. Traitement des données

Correction des données spectrales

Le modele de correction basée sur 'lEMSC, préseatgs le Chapitre | (cf. p76), a été
appligué sur I'ensemble des images spectralessrddns cette étude. Les interférences de la
paraffine sont modélisées a partir des spectrdsaté dans des zones périphériques aux

tissus et contenant uniquement de la paraffine.

Classification des données spectrales pour I'hagi@ IR
Un algorithme KM a été appliqué simultanément adsules images spectrales issues des

échantillons de tissus coliques sains et tumor@exte classification a été comparée avec les
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coupes colorées a I'HE afin de réaliser 'attribathistologique de chaque cluster. Le nombre
de cluster a été défini de sorte que la classifinaties données spectrales permette la
représentation des tissus sécréteurs en fonctiteudeoncentration en mucines. Les spectres
ainsi attribués exclusivement aux mucus ont engiitesolés et a nouveau classifiés par KM.
Ce procédé, que I'on nommera sous-clustering, pemiwtudier I'hétérogénéité d’'une

population spectrale attribuée a une structure éenan évitant tout risque d’interférences
avec les spectres associés a d'autres structusssilaires pendant le processus de

classification.

Plate-forme logiciel
Voir Chapitre I, Matériels et Méthodes, p80.

IV. Détection de I'expression IHC de MUC2 et MUC5AC

L'immunohistomarquage de ces mucines a été réphséun protocole de coloration DAB
(Di-Aminobenzidine) de routine, a lI'aide d’'un amtips monoclonal anti-M1/MUC5AC et
d’un anticorps polyclonal anti-MUC2, précédemmedtrits par Forgue-Lafittet al. (2007).

Un score IHC a été attribué a chaque zone tisgut@rrespondant aux acquisitions IR. Ce
score prend en compte l'intensité et I'étenduendasjuages MUC2 et MUCS5AC. Ces scores,
allant de 0 a 3 sont définis comme suit : 0 = pasndrquage, 1= marquage localisé de faible

intensité ; 2= marquage étendu d’intensité modgg&emarquage étendu de forte intensité.

V. Analyse statistique

Les analyses statistiques de la distribution des-stusters a été menée a l'aide du test de
Mann-Whitney. Les résultats sont considérés comtassquement significatifs pouP <
0,1.
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RESULTATS

|. Histologie IR non-supervisée de tissus coligues gai et

d’adénocarcinomes muqueux

Nous avons tout d’abord effectué une analyse caomtipardes populations spectrales issues
des échantillons coligues sains et tumoraux. Pela, ¢'ensemble des données acquises a
partir des échantillons paraffinés de tissus sairtBadénocarcinomes muqueux a été classifié
par KM sur la gamme spectrale 950-1750*¢cmeconnue comme la plus informative pour
'analyse d’échantillons biologiques montés surdamde Caf: Tel qu'illustré dans la figure
47A, les images pseudo-couleurs sont construitesiksant un nombre variable de clusters
(2, 4 (non montré) ou 6). Ceci afin de mettre eid@&we les principales populations
spectrales et de localiser les clusters attribgadlex différentes structures histologiques, avec
une attention particuliere pour le mucus sécrévét 8galement présentés une photographie
des coupes tissulaires colorées par HE (fig\)£brrespondantes aux images IRPC, ainsi que

les dérivées secondes des spectres moyens de athaspee (fig. 4B-C).
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Figure 47.Images IRPC et signatures IR des clusters spectraule coupes tissulaires
de colons sains et d’adenocarcinome#, images IRPC construites par classification
KM et histologie HE des coupes adjacentes a celldsées pour les acquisitions
spectrales ; échelle, 200uB,. dérivées secondes (x-1) des spectres moyenduddsrs
correspondant aux images construites sur la ba8ectiestersC, dérivées secondes (x-1)
des spectres moyens des clusters correspondanimages construites sur la base d¢ 6
clusters. Les couleurs des spectres correspondentauleurs utilisées dans les images
IRPC.

Concernant la classification sur la base de 2 eladfig. 4A-B), le cluster 1/2 (vert foncé)
présente les 3 bandes caractéristiques des chgljimasiniques des mucines (1044, 1076 et
1125 cn). Par contre, le cluster 2/2 (vert clair) ne pnésgas simultanément ces 3 bandes
caractéristiques mais affiche des bandes & 10288 cn* attribuées au glycogéne (Wong
1991), & 1055 cm-1 attribuée a 'ADN (Wolthuis 2p@8a 1200, 1280 et 1335 ¢massociées

au collagene (Lasch 2004). Ces caractéristiquestrapes suggerent donc que contrairement
au cluster 2/2, le cluster 1/2 peut étre assockézanes riches en mucines incluant le mucus
secrété et les structures cellulaires sécrétriCes. résultats ont été confirmés en comparant
les images IRPC a I'histologie conventionnelle HE.

Sur la base d’'une classification des données endecs, le signal spécifique des mucines
permet de discriminer efficacement le mucus seadéténucus intracellulaire. Comme le
montre la figure 4C, le spectre moyen du cluster 1/6 (bleu ciel) présda plus forte
absorption au niveau des bandes caractéristiqueshdénes glycannigques des mucines (1044,
1076 et 1125 cil), sans présenter de bandes attribuées aux acigéiques ou au
collagéne. Ceci suggere que le cluster 1/6 eséseptatif du mucus secrété que I'on retrouve
dans la lumiéere intestinale et dans la partie edules cryptes du colon normal, ou dans les
structures glandulaires des tissus tumoraux. Lestsgs moyens des clusters 2/6 et 3/6 (rose
et noir, respectivement) présentent également len8es caractéristiques des mucines, mais
de maniére moins intense que le cluster 1/6. Dg, pln notera que le cluster 3/6 présente une
composante spectrale plus importante a 1058 ¢ADN) que les clusters 1/6 et 2/6. Le
spectre moyen des 3 autres clusters (4/6, 5/6 @&t ¢ présentent pas ces 3 bandes
caractéristiques des mucines mais une absorptjifisative a des nombres d’onde attribués
au glycogéne (1028 et 1080 ¢ma I'ADN (1055 cnt) et au collagéne (1200, 1280, 1335

cm?). Ces caractéristiques spectrales impliquent gsi€lusters 4/6, 5/6 et 6/6 correspondent
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aux structures histologiques dépourvues de mucusme confirmé par comparaison des
images IRPC avec l'histologie classique.

L’organisation spatiale des clusters 1/6, 2/6 ét &8/€galement été analysée. Ces 3 clusters
présentent un signal de mucines décroissant deéneaprogressive et sont organisés selon
une séquence unique. En effet, ces clusters ssinibdiés de la maniére suivante : le cluster
1/6 borde exclusivement le cluster 2/6, qui lui-ne@morde le cluster 3/6. Les clusters 4/6, 5/6
guant a eux, sont uniguement en contact avec k&tecl8/6. Enfin, le cluster 6/6 borde
uniquement les clusters 4/6 et 5/6. Si 'on prendcempte la structure histologique des
cryptes dans le tissu coliqgue normal (figA#ainsi que les signatures spectrales de chaque
cluster (fig. 4T), cette organisation spatiale suggere que le augi6 correspond
effectivement au mucus sécrété alors que les cugs et 3/6 peuvent étre attribués
respectivement aux parties apicale et basale diesesecomposant les structures sécrétrices
(fig. 48).

Centre des cryptes ou Cellules sécrétrices de mucus
Lumiére intestinale (30 pm)

< »
<

| o . "l
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= o s
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Figure 48. Organisation spatiale et attribution des clustersspectraux

1/6, 2/6 et 3/6 dans les coupes de colons sains.

Cette organisation et attribution des clusters patiétre retrouvées dans les adénocarcinomes

malgré la forte altération de I'architecture morjglgique de ces tissus.

134



Chapitre 4

. Analyse de [I'hétérogénéité spectrale des mucuset

discrimination des échantillons

Nous avons démontré, dans les chapitres Il ectlipg89 et p113), la possibilité de détecter
I'hétérogénéité biochimique de structures histalags par histologie IR, tout comme celle
d’étudier certaines caractéristiques biochimiques mhucines par analyse IR des mucus. Le
mucus est une mixture hétérogene principalemenstitoé de diverses mucines, connues
pour étre altérées durant la tumorogénese coligneconséguence, nous avons par la suite
évalué le potentiel de I'histologie IR pour la distination des échantillons coliques sains et
tumoraux, sur la base de I'hétérogénéité specttesemucus. Pour cela, une classification
KM a été appliquée exclusivement aux spectres gefnénent attribués au mucus sécréte
(cluster 1/6, fig.47). Cette démarche originale queis avons nommeé « sous-clustering »
permet d’étudier aisément I'hétérogénéité d’'uneutatpn spectrale attribuée a une structure
histologique donnée en évitant d’éventuelles iéterices avec les spectres associés aux
autres structures histologique pendant le procedsuslassification. Ainsi, cette démarche
permet d'obtenir un « marquage spectral » du mu@mésentatif de I'hétérogénéité
biochimique de son contenu en mucines.

La figure 49 propose une illustration représentatiles images IRPC obtenues par sous-
clustering des données spectrales attribuées ausraecrété, pour différents nombres de
sous-clusters. Les pourcentages de pixels traddesesurfaces relatives occupées par chacun

des sous-clusters dans chacune des images IRR{@&Es.
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Figure 49. Images IRPC spécifiques des mucus de coupes tissids de colon sain et
d’adénocarcinome. Les pourcentages de pixels attribués a chaque cdosi®r pour

chaque imagIRPCsont également présent
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Quelgue soit le nombre de sous-clusters testé @&)2chacun d’eux peut étre retrouvé dans
les deux types de tissus, sans séquence spatidieuliere et indépendamment de la
localisation des mucus, i.e. dans la lumiere detditin ou au sein des cryptes du colon
normal, ou encore dans les structures glanduldiessadénocarcinomes. Cependant on peut
constater, par simple inspection visuelle des irmdB®C et comparaison des pourcentages de
pixels attribués a chaque sous-cluster que lailigion de ces derniers varie entre
échantillons sains et tumoraux. Ces différencesdidgribution pourraient refléter des
variations biochimiques du mucus entre ces deugstypéchantillons. Par conséquent, nous
avons analysé la distribution des sous-clustersatmlant le pourcentage de pixels de chacun
d’eux dans chacun des échantillons, c'est-a-disuitace relative occupée par chaque sous-
cluster dans les images IRPC. Sur la base de agsgmiages de surfaces, nous avons tenté
d’établir une corrélation entre I'hétérogénéité cdpde du mucus et le caractere sain ou
tumoral des échantillons de tissus coliques. Pdensémble des échantillons, les
pourcentages de pixels des sous-clusters sont cémmbe fagcon a évaluer le potentiel
discriminant de cette approche (fig. 50).
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Figure 50. Pourcentages relatifs des sous-clusters, en foncatialu nombre de sous-
clusters fixé lors de la classification KM.Gamme spectrale : 950-1750 tniriangles
bleus colon normal ;cercles rouges adénocarcinomesBarres bleus pourcentages
moyens des sous-clusters dans les échantillonsott;n cormaux.Barres rouges
pourcentages moyens des sous-clusters dans lesti#cha d’adénocarcinomes. *, 0.05
<P <0.1; **, 0.01 <P <0.05; ***, P <0.01;NS non significatif.
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La classification des spectres attribués au mudisde de 2 sous-clusters met en évidence
une différence significativeP(< 0,01) de la distribution moyenne des sous-claselon les
échantillons. Le sous-cluster 1/2 est présent egeme a une hauteur de 60,5% dans les
tissus tumoraux contre 22,6% dans les tissus daette différence permet de discriminer les
7 échantillons sains de 7 des 9 échantillons tumgrdeux d’entre eux présentant une
distribution similaire a celle retrouvée dans lelsantillons sains.

Suite a une classification a l'aide de 3 sous-ehsst2 d’entre eux affichent une différence
significative @ < 0,05) de leur distribution moyenne selon le tygiéchantillons. En
particulier, le sous-cluster 1/3 apparait en mogesignificativement plus présent dans les
tissus normaux que dans les tissus tumoraux (381828,4% respectivemenP;< 0,01), les

2 populations d’échantillons ne présentant, dansase qu’un faible recouvrement. Le sous-
cluster 2/3 apparait quant a lui moins présent dieigissus normaux en comparaison des
tissus tumoraux (34,5% et 54,9% respectiveméhts 0.1). Enfin, le sous-cluster 3/3 est
retrouvé dans des proportions similaires dansées tiypes d’échantillons (25,6% et 29,7%),
mais avec une déviation plus importante dans $ssigi tumoraux (25%) que dans les tissus
sains (8,9%).

Concernant les classifications par 4 et 5 soudansisméme si la plupart des sous-clusters
obtenus présentent une différence de leur distabunhoyenne selon le type d’échantillon,
aucune de ces variations n'affichent une signifigtét statistique (0,01 < P < 0,05) et un

pouvoir discriminant égal a celui observé poursiess-clusters 1/2 ou 1/3.

L’'analyse de la distribution des populations spdesr aprés classification des données a
'aide de 2 ou 3 sous-clusters permet donc uneidis@tion partielle mais statistiquement
significative des échantillons sains et tumorawdigs. La classification en 3 sous-clusters
permet un recouvrement minimal des deux types didillons. Afin d’identifier I'origine de
cette distribution caractéristique, nous avons @mges différences spectrales existantes
entre le sous-cluster 1/3 (significativement plusspnt dans les tissus normaux que dans les
tissus tumoraux) et le sous-cluster 2/3 (signifiahent plus présent dans les tissus tumoraux

gue dans les tissus normaux) (fig. 51).
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Figure 51. Dérivées secondes (x-1) des spectres moyens des-stusters 1/3 yert) et
2/3 (rouge) (fig. 50). Gamme spectrale : 950-1750 tm

L’inspection des dérivees secondes des sous-gdudi et 2/3 permet de relevé des
différences marquées au niveau des gammes spscspdeifiques 1000-1200 &m1500-

1700 cnt et 1700-1750 cih respectivement attribuées & la glycosylation, traicture

secondaire et lasialylation des mucines. Afin dlétude maniere approfondie ces différences
spectrales et d’en évaluer le potentiel discriminarous avons analysé les spectres IR
attribués au mucus de nos échantillons par un dlosgering se basant sur ces gammes
spectrales spécifiques uniquement. Cette approenmgd de classer nos données IR en
fonction de la composition en carbohydrates, dstilacture secondaire ou de la sialylation
des mucines, permettant alors d’obtenir des cajpiges chimiques multivariees des mucus

sur la base de ces caractéristiques biochimiqigesSd).
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Figure 52. Exemples d'images IRPC de mucus d'un adénocarcinamcolique, aprés
classification KM en 3 sous-clustersA, gamme spectrale 950-1750 tnB, gamme
spectrale 1000-1200 ¢ (glycosylation). C, gamme spectrale 1700-17500 tr
(sialylation).D, gamme spectrale 1600-1700 tAmide I).

=)

L'utilisation de gammes spectrales spécifiques perdiobtenir des résultats sensiblement
différents au niveau de la distribution des soustelrs. Ainsi la figure 53 présente les
pourcentages de pixels attribués a chacun deschasters obtenus pour chaque échantillon,
en fonction des 3 gammes spectrales étudiées porr@ant aux bandes de glycosylation (fig.
53A), de sialylation (fig. 5B) et Amide | (fig. 5&) ainsi que du nombre de sous-clusters

utilisé (2 ou 3).
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Figure 53. Pourcentages relatifs des sous-clusters en foncti@u nombre de sous-
clusters et des gammes spectrales utilisés lors ldeclassification KM. Classification
sur les gammes spectrales associées a la glydosyfat 1000-1200 cr), sialylation B,

1700-1750 cnl) ou & la bande Amide IC( 1600-1700 cm) des mucinesTriangles
bleues colon normal ;cercles rouges adénocarcinomesBarres bleus pourcentages
moyens des sous-clusters dans les échantillonsotten mmormaux.Barres rouges
pourcentages moyens des sous-clusters dans lesti#foha d’adénocarcinomes. *, 0.0
<P <0.1; **, 0.01 <P <0.05; ***, P <0.01;NS non significatif.

La sous-classification se basant sur 2 sous-clustens les gammes 1000-1200c(fig.
53A) ou 1700-1750 cih(fig. 53B) ne permet pas d’observer des différences sigtities de

distributions entre échantillons sains et tumordtrxrevanche, des différences significatives
peuvent étre observées pour une sous-classificatiola gamme spectrale correspondant a la

bande Amide |, reconnue comme la plus informatigarg’étude de la structure secondaire
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des protéines (fig. 33 (Barth 2007). Le cluster 1 est alors présentuteha de 59,5% dans
les tissus tumoraux contre 24,6% dans les tissnos ga< 0.01). Cependant, la discrimination
entre les deux types de tissus dans ce cas restedéo méme partielle puisque deux
échantillons tumoraux présentent une distributi@s dous-clusters similaires a celle des
échantillons sains.

Le sous-clustering se basant sur 3 sous-clustersigh d’obtenir, pour les gammes spectrales
1000-1200 crf (fig. 56A) et 1700-1750 cih (fig. 56B), une différence significative de
distribution @ < 0,05) pour un seul des sous-clusters obtenus, gaur autant autoriser une
discrimination net de nos deux types d’échantilld?sur la gamme spectrale 1600-1700'cm
(fig. 53C), les clusters 1 et 3 sont moins représentés atissus tumoraux que dans les
tissus sains (32% et 14,2% dans les tissus tumoraix% et 31,9% dans les tissus saifs ;

< 0,05). A contrario, le cluster 2 est plus repnéSalans les tissus tumoraux en comparaison
des tissus sains (53,9% et 16,6%, respectiventert(,05). Si dans ce cas la distribution des
sous-clusters 1 et 3 ne permet qu’une discrimingtirtielle de nos 2 types d’échantillons, la
distribution du sous-cluster 2 permet de les repes en tant que 2 populations distinctes ne
présentant pas de recouvrement.

Afin de prendre en compte la distribution des 3tdts de maniere simultanée, pour chacune
des gammes spectrales étudiée, la figure 54 pesentmémes résultats sous la forme de
graphique 3D. Sur de tels graphiques, les 2 pdpuktd’échantillons ne peuvent étre
clairement discriminées lorsque le sous-clustersggy base sur les gammes spectrales
attribuées a la glycosylation ou a la sialylati@n revanche, dans le cas de la gamme
spectrale correspondant a la bande Amide |, il epalairement que les deux populations

d’échantillons ne présentent pas de recouvrement.
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Figure 54. Discrimination des échantillons sains et tumorauxbasée sur la
distribution des sous-clusters apres classificationsur des gammes spectrales

spécifiques.Les graphiques 3D de dispersion sont construits tesxmémes conditions

que la figure 51, mais apres classification sugksmes spectrales spécifiques assocjées

a la glycosylation A4, 1000-1200 cm), sialylation B, 1700-1750 ci), ou la bande

Amide | (C, 1600-1700 cM) des mucinesTriangles bleuscolon normalCercles rouges
adénocarcinomes. Les zones colorées recouvradbleses sont présentées en tant
guide visuel.

que

lll. Mise en évidence d’'un nouveau marqueur de diggtmination

entre tissus coliques sains et adénocarcinomes cdalan

A. Investigation des différences spectrales

Il est généralement difficile de relier des vanas spectrales IR avec des événements ou

processus biologiques lors de Il'analyse d'échaml complexes tels que des tissus.

Cependant, linvestigation visuelle de la dériveeaonde des spectres moyens des

SOus-
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clusters peut fournir des informations intéressaete vue de l'interprétation de nos résultats
(fig. 55).
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Figure 55. Dérivées secondes des spectres moyens des sousastsl obtenus apres
classification sur gammes spectrales spécifiques, classification sur les bandes de
glycosylation (1000-1200 ch). B, classification sur les bandes de sialylation (L7850
cm?). C, classification sur la bande Amide | (1600-1700%nViolet, Bleu, Vertsous-

clusters 1, 2 et 3 présentés dans la figure 53.

Concernant les signatures spectrales des sougrslditenus sur la gamme 1000-1200'cm
attribuée a la glycosylation des mucines (figAB8on observe des variations de rapport
d’intensité entre les différents sous-clusterseffet, le rapport de bandes 1044/1076 ast
proche de 1 pour les sous-clusters bleu (2) et(8@rt et inférieur a 1 pour le sous-cluster

violet (1). En revanche, le rapport 1125/1163'ast proche de 1 pour les sous-clusters violet
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(1) et vert (3) mais nettement supérieur a 1 peusdus-cluster bleu (2). Ces variations
relatives d’intensité des différents pics carastié&gues de la glycosylation des mucines nous
informent des changements qualitatifs, intra- ttriéchantillons, de composition des chaines
latérales de carbohydrates des mucines.

Concernant les signatures spectrales des sougrslugbtenus apres classification sur la
gamme 1700-1750 cin(fig. 55B), différents pics d’absorption sont observablédsrske sous-
cluster. Cette gamme spectrale reflete la siabpatles mucines via la mise en évidence du
groupement carboxyle des acides sialiques (Khajgh@906). Un décalage en nombre
d’onde d’'une vibration associée a groupement chimid'une méme molécule peut traduire
un changement dans I'environnement chimique deroepgment. En effet, la fréquence
vibration d’'un groupement chimique dépend de sderamtions moléculaires avec son
environnement proche.

Enfin, pour le sous-clustering sur la gamme 160001&m" (fig. 55C), attribuée & la bande
Amide |, différents pics sont également observaBkesn le sous-cluster, aprés dérivation
secondaire de leurs spectres moyens. L’'analyse edecomposantes spectrales permet
d’évaluer la part relative des structures protésgde types hélice; feuillet- et couded ou
encore « random coil » dans un échantillon (Bath72 Kong 2007 ; Petibois 2006). Dans
ce cas, le sous-cluster 2 (bleu), significativemant représenté dans les tissus tumoraux
comparé aux tissus sains (53,9% et 16,6%, respewtint, P = 0.001), présente une
absorption marquée pour les vibrations attribuéesfevillet- (1628 et 1684 ci) et coude
(1660 cn). Par contre, les sous-clusters 1 et 3 (violeeet, respectivement), présentent une
absorption marquée pour les vibrations attribuées «arandom coil » (1651 chy et aux
hélicese. (1656 cn'). Ces deux clusters sont significativement plysésentés dans les tissus
normaux en comparaison des tissus tumoraux (51#434.8% dans les tissus normaux ;
32.0% et 14.2% dans les tissus tumoralx=;0.011).

B. Comparaison entre profil dexpression des mwEinet

distribution des sous-clusters

Le profil d’expression des mucines dans nos échamgia été analysé par IHC, puis comparé
a la distribution des sous-clusters. Cette companan été réalisée pour déterminer si les
différences spectrales au niveau de la bande Amideflétant la structure secondaire des
mucines, pouvaient étre attribuées aux variatiomdedr profil d’expression. En effet, de

nombreuses études ont décrit, au sein d’adénoocaneim mucineux, une sur-expression de

145



Chapitre 4

MUC2 et une expression aberrante de MUC5AC, mugasrigue non exprimée dans le
colon sain mais anormalement présente dans le®aéret certains adénocarcinomes.

Le tableau 10 présente la comparaison entre las@uiages de pixels de chaque sous-cluster
obtenu aprés classification des données sur la gab&®0-1700 cih avec I'expression IHC

de MUC2 et MUC5AC.

Immunohistochemical scores Spectral subclusters (% pixels)
Samples
MUCBAC MUC2 q | el | sl
(a) 3 2 34.1 47.8 18.1
1 2 247 61.2 14.1
{(b) Q 2 43.0 422 14.8
Adenocarcinomas 2 2 320 37.5 30.5
(n=9) 0 2 235 70.4 6.1
1 2 286 58.4 13.0
3 2 36.1 60.6 3.3
2 2 47.8 326 19.6
0 2 17.2 74.2 8.6

Tableau 10.Comparaison entre I'évaluation immunohistochimiquede I'expression

Ul

de MUC2 et MUCSAC et les pourcentages de sous-cless dans les images IRPC de
échantillons tumoraux. La classification est basésur la bande Amide | avec 3 sous
clusters.Les scores d’évaluation IHC vont de 0 §03= pas de marquage ; 1 = marquage
localise de faible intensité ; 2 = marquage répadithtensité modérée ; 3 = marquage
répandu de forte intensité). Les pourcentages des-cdusters 1 (violet), 2 (bleu) et |3
(vert) correspondent a ceux presentés dans lesefighdC, 55C et 56C. Les cas des
adénocarcinomes (a) et (b) sont illustrés daniglad 57.

Dans notre cas, les échantillons tumoraux présentemiveau équivalent d’expression de
MUC2 et une trés grande disparité d'expression pBUWC5AC. Rappelons que les
échantillons de colon sain, par définition, expriameguement MUC?2 (résultats non montrés).
Aucune relation entre les scores évaluant I'expoessle MUC2 et MUCS5AC et les
pourcentages de pixels de chaque sous-clusterunérp définie. La figure 56 illustre le cas
des adénocarcinomes notés (a) et (b) dans le tall®a Ces deux adénocarcinomes
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présentent des pourcentages de sous-clusters propaemettant de les discriminer des
échantillons sains. En revanche, leur profil d’@gsion des mucines est opposé, I'’échantillon
(a) exprimant fortement MUC5AC tandis que cette imei@st indétectable dans I'échantillon

(b).

3 subclusters
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Figure 56. Illlustration représentative de la comparaison desmages IRPC des mucus
avec les marquages IHC de MUC2 et MUC5ACLes coupes tissulaires présentés sont
adjacentes les unes aux autres. La classificateanspectres de mucus est basé syr la
bande Amide | (1600-1700 ¢t et 3 sous-clusters. Echelle, 200 pm. L'expressier]
MUC2 est observée dans les 2 échantillons ; 'esgpom de MUC5AC n’est détectée que
dans I'échantillon (a). Comme illustré par les i@adRPC des mucus et les pourcentages
des sous-clusters 1 (violet), 2 (bleu) ou 3 (ved}, deux échantillons présentent des

profils spectraux proches.

Les résultats de ce chapitre démontrent la po#éibile discriminer des échantillons
tissulaires coliques sains et tumoraux sur la ligs€hétérogénéité spectrale des mucus au
niveau de la gamme spectrale 1600-1700,aorrespondant & la bande Amide 1. Nous avons
egalement démontré que les variations spectralesette bande, sensible a la structure
secondaire des protéines, ne sont pas associées watation de profil d’expression des

mucines dans ces échantillons.
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DISCUSSION

Afin d’évaluer le potentiel de I'histologie IR desucus pour la discrimination entre colon
normal et adénocarcinomes coliques, nous avons ys#al9 coupes tissulaires
d’adénocarcinomes et 7 de tissus sains. Cette cppi@ été conduite directement sur coupes
paraffinées a I'aide du modéle de correction demdes spectrales basé sur 'TEMSC présenté
dans le chapitre 1. Une classification KM, baséelaigamme spectrale 950-1750 tna été
effectuée simultanément sur 'ensemble des donisSees des tissus sains et tumoraux.
Quelgue soit le nombre de clusters utilisé lordadelassification KM (de 2 a 6), aucun des
clusters obtenus ne s’avere spécifique du tisswrtaimLes différentes structures tissulaires
sont toujours représentées par les mémes clugtertraux dans les tissus sains comme
tumoraux. Particulierement, les structures glarickdaaberrantes des adénocarcinomes sont
représentées par les mémes clusters que les gldadgsberkiihn des tissus sains. Ceci met
en évidence la faible intensité des variations tsples existant entre ces deux types
d’échantillons. Ce résultat est en adéquation éavaseule étude portant sur la caractérisation
histologique d’'un adénocarcinome colique par higjiel IR (Lasch 2004), et dans laquelle
aucune distinction entre structures glandulairegesaet aberrantes au sein d’'une méme coupe
tissulaire n’a pu étre effectuée.

Une classification basée sur 6 clusters a permidtehir des images IRPC offrant une
distinction claire entre mucus sécrété, partie leastgpartie apicale des structures glandulaires
des tissus sains et tumoraux. Cette distinctioosesur la variation de la contribution du
signal spécifigue des mucines entre les différatissters. Ces résultats démontrent le
potentiel de la microspectroscopie IR pour uneataresation histologique automatique, sans
marquage, de tissus sécréteurs selon leur contientran mucines ; et ceci directement
depuis des coupes tissulaires paraffinées. Dan€higpitre 3, nous avons démontré la
possibilité d’étudier certaines caractéristiqueschbimiques des mucines par analyse IR du
mucus sécrété. Or, ces glycoprotéines, représelggmincipal constituant du mucus, sont
présentes de maniére hétérogene dans les mucgsiaolet sont connues comme pouvant
subir des altérations quantitatives et qualitatisdes les stades précoces de la carcinogénese
colique (Forgue-Lafitte 2007 ; Gaudier 2006 ; Aksa§04). Ainsi, nous avons cherché a
étudier I'nétérogénéité biochimique des mucus Eiologie IR pour évaluer son potentiel en

tant que marqueur pour la discrimination entre gtihans coliques sains et tumoraux.
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L’analyse spécifique in-situ de I'hétérogénéité mhucus colique par histologie IR a été
réalisée en appliquant la méthode de sous-clugteiomme mentionné précédemment, le
sous-clustering consiste a isoler une populati@ttsgle, associée a une structure tissulaire
unique, afin d’étudier son hétérogénéité en s’affressant des interférences avec les spectres
associées aux autres structures tissulaires dierpnbcessus de classification. Cette approche
originale posséde aussi des avantages pratiqueseame réduction importante des temps
de calcul et de la taille des fichiers générés.lqueesoit les paramétres (nombre de sous-
clusters, gamme spectrale...) utilisés pendant ogtssification, tous les sous-clusters
obtenus ont pu étre retrouvés dans les deux typdsssus, mais dans des proportions trés
variables. Le fait de retrouver des mucus spectratg identigues a la fois dans les
échantillons sains et tumoraux n’est pas surpreriamieffet, on peut mettre en paralléle ce
résultat avec ceux obtenus lors de I'identificatioar des techniques conventionnelles comme
'HC, de marqueurs tumoraux protéigues, détect@ssdes tissus sains comme tumoraux
mais dans des proportions différentes (Zlobec 2009)

Le sous-clustering des spectres de mucus sur lamga®50-1750 ciy reflétant la
composition biochimique globale des mucines, metégidence la pertinence de notre
approche. En effet, sur la base de 2 ou 3 souteciides images IRPC permettent d’obtenir
des différences significatives de distribution dess-clusters entre tissus sains et tumoraux.
Ceci est particulierement marqué pour les imagestagites sur la base de 3 sous-clusters.
Les différences spectrales entre les sous-clustajsritairement présents dans les tissus sains
et ceux majoritairement présents dans les tissugraux se situent au niveau des gammes
spectrales attribuées aux caractéristigues desnesicionnues pour étre altérées pendant la
carcinogénése, a savoir : 1000-1200*cfglycosylation), 1500-1700 ¢ (structure des
apomucines) et 1700-1750 ¢ngsialylation). Cependant, dans ce cas, la disoation entre
échantillons sains et tumoraux reste tout de méradiefle, les deux populations
d’échantillons présentant alors un recouvremenhigaau de la distribution moyenne des
sous-clusters.

Nous avons par la suite analysé les données slgscassociées au mucus par sous-clustering
sur ces gammes spectrales spécifiques, afin d'aluévie potentiel discriminant. Sur la base
d’une classification en 3 sous-clusters, des difiées significatives de distribution des sous-
clusters peuvent étre observés pour les gammegapscassociées a la glycosylation et a la
sialylation des mucines. Ce résultat s’avere ermaatéon avec la littérature. En effet, la
variation de composition en oligosaccharides degagines des apomucines ainsi que

l'altération de leurs acides sialiques, notammantnaveau de leur O-acétylation, ont été
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démontrés (Jass 2001 ; Byrd 2004 ; Aksoy 2004)derka carcinogénese colique. Cependant,
ces différences de distribution, bien que statigtigent significatives, n'ont pas permis une
discrimination non ambigué entre échantillons etdtaux. Ceci est & mettre en parallele avec
le fait que la valeur diagnostique et pronostigeelal détection de ces altérations par des
méthodes d’études conventionnelles (principaleraaiHC) n’a jamais été clairement établi,
et n'est donc pas recommandée en clinique (Duf@72®lobec 2009).

La classification des données spectrales assaaiegsicus sur la bande Amide | (1600-1700
cm?) & quant & elle permit I'obtention de différendesdistribution significatives permettant
la séparation de nos échantillons sains et tumogauX populations distinctes. La dérivation
du second ordre des spectres moyens de ces saterslpermet I'obtention des informations
sur la part des structures secondaires (hélicéeuillet- ou coudds, «random coil »)
constituant les apomucines. L'analyse des compesasyectrales de ces clusters, couplée a
leur variation de distribution entre tissus saintueoraux, met en évidence que les mucines
sécrétées dans les échantillons d’adénocarcinomggueux présentent une part plus
importante de structures de type feuillet- et cepigmar rapport aux mucines sécrétées dans
les échantillons de tissus coliques sains. De steliariations structurales n’ont, a notre
connaissance, encore jamais été décrites.

Nous avons évalué par la suite si ces changeméntstusaux des mucines secrétées
pouvaient étre en relation avec des variationgdeprofil d’expression entre les échantillons
sains et tumoraux. En effet, une surexpression déCR® et I'expression aberrante de
MUCS5AC ont été démontrées dans le cas des adémumares muqueux. La comparaison
entre les images IHC et IRPC correspondantes natnd@ucune relation entre les profils
d’expression des mucines et les profils spectraaur pchacun des échantillons. Ainsi,
I'origine des changements structuraux décris icsemble pas reposer sur un changement de
profil d’expression des mucines.

Deux hypothéses peuvent étre émises pour explicpieésultat original. Tout d’abord, il se
pourrait que ces variations structurales soit datiom directe avec I'épissage alternatif des
apomucines (Sternberg 2004). En effet, ce mécan®megression a été mis en évidence
pour plusieurs mucines transmembranaires telles GUWEC1, MUC3 et MUC4 mais
eégalement pour la mucine sécrétée MUC2. Or, ursages alternatif d’'un ARNm se traduit
par définition par un changement de structure gdramat par conséquent secondaire des
protéines. Cependant, une éventuelle variationigbége entre mucines issus de tissus sains

et mucines issues de lésions tumorales n’'a pasegt®d démontrée.
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Ces résultats pourraient également étre expliqguas ym phénomene d’altération du
repliement de ces protéines (Toupet 2009). L'amalyss phénoménes prions a permis de
confirmer l'existence d'une transmission d'une mhation biologique basée sur la
conformation des protéines. Cette découverte reptésine facette originale des mécanismes
épigénétique qui laisse envisager pour ce mécanispr®n » des fonctions physiologiques
importantes. Ainsi, une altération du repliemerd deicines, en particulier MUC2, pourrait
avoir une conséquence directe sur les fonctionsifgpées de ces glycoprotéines. Cependant,
si I'étude des mécanismes d’agrégations des pesdmouve un écho dans une large gamme
de pathologies allant de la maladie de Parkinsodia@ete, ceux-ci n’ont encore jamais été
associés au développement tumoral. Mais on noggranclant un fait intéressant vis a vis des
résultats obtenus dans la présente étude : leéipestdont le repliement est altéré dans le
cadre des protéinopathies ont une structure comrappelée « structur@ super-plissée »,
correspondant a l'association en parallele de @lusi feuilletd. Ceci concorde avec nos
résultats, démontrant un accroissement de la gartsttuctures de type feuillptdans les
mucines sécrétées provenant d’adénocarcinomes.

Quelle qu’en soit l'origine, les altérations deustures des mucines secrétées pourraient avoir
un impact direct sur leurs fonctions spécifiquesparticulier pour MUC2, connue pour avoir
une influence sur les mécanismes cellulaires dissance, de différenciation ou d’invasion.
Plus précisément, ces hypotheses pourraient pellentent expliquer le potentiel pro-
métastatique de MUC2 dans les cancers coliques enxgalors que cette méme apomucine
est décrite comme présentant des propriétés anbirales dans la muqueuse colique saine. Il
sera nécessaire de procéder a de plus amplesigatEsts pour appuyer la pertinence de ces
hypothéses. Mais si ces altérations de structuresvgient étre démontrées comme
influencant les fonctions spécifiques des mucinkesgst possible qu'elles puissent étre
détectées a des stades précoces de la séquencenadgarcinome ou étre mis en relation
avec certain sous-types biomoléculaires de canéénsi, I'analyse IR des mucus pourrait
représenter dans le futur un outil attractif d’agdediagnostic et a la classification des lésions

cancéreuses épithéliales.

L’histologie IR, par dela sa capacité a reprodlarelus grande part des informations fournit
par 'analyse morphologique de coupes tissulaiodsrées a I'HE, est donc capable de révéler
des changements biochimiques discriminants ergseigisains et tumoraux, non accessibles
par coloration HE ou marquages IHC. L'étude présenti confirme donc les résultats

obtenus dans le Chapitre 2, a savoir que I'hisieltiy permet I'obtention d’une « histologie
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moléculaire» potentiellement plus informative geg procédures conventionnelles d’analyses

histologiques.
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Conclusion

Conclusion Générale

Vers une nouvelle génération d’histologie
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L’amélioration des connaissances sur les mécanisthesdéveloppement des Iésions
tumorales et de I'hétérogénéité biomoléculaireaqudécoule a mis en exergue les limites des
approches classiques de caractérisation de ceslpgitts. En effet, le diagnostic ainsi que
I'évaluation pronostique et prédictive des Iésitummorales reposent principalement sur une
étude subjective de la morphologie des tissus etlasumise en évidence de marqueurs
moléculaires ciblés qui, s’ils peuvent présenter intérét dans laffinement de la
caractérisation des lésions, ne prennent pas epteda nature complexe et hétérogene des
cancers. Dans ce cadre, le développement de nouvégues de classifications
multiparamétriques et/ou des techniques d’analyset-tiébit permettant d’établir de
véritables « cartes d’identités » des tumeurs destapproches présentant un fort potentiel
pour une meilleure caractérisation des Iésions tales et, par conséquent, une amélioration
de la prise en charge clinique des patients. Latspseopie IR, par sa capacité a sonder
globalement la composition biochimique d’un tissprésente également un outil innovant et
original pour l'analyse des tissus. En effet, lgeléppement conjoint de I'instrumentation et
des méthodes de traitement des données ont peentiérdontrer, a de nombreuses reprises,
la capacité de cette technique pour la caract@rsate lésions tumorales. Ces évolutions
techniques ont permis de développer la spectrosd&comme un moyen de reproduction,
automatique et non subjectif, de [I'histologie cami@nelle. Mais cette approche
d’histologie IR, parce que cherchant a reproduirietement I'histologie HE, en présente les
méme principaux inconvénients et ne tire pas pda# informations additionnelles relatives a
la composition biochimique des tissus. En effeta ieté suggéré que la sensibilité de la
spectroscopie est telle qu’elle pourrait révéles dariations biomoléculaires globale au sein
d’'une méme structure tissulaire malgré une appatfeminogénéité morphologique.

Les travaux présentés dans ce manuscrit démotarpotentiel de la spectroscopie IR pour la
définition d’'une nouvelle génération d’histologiglus informative que ['histologie
conventionnelle parce qu’apportant des informatiorésolues spatialement, relatives a
I'hétérogénéité biomoléculaire intra- et inter-tuale. Ainsi, nous avons pu mettre en
evidence, au sein de xénogreffes de carcinomeslda bumain, une organisation tissulaire
et une hétérogénéité du tissu tumoral non détextaphlr coloration HE. Nous avons
egalement démontré, par I'analyse d’adénocarcinooodigues muqueux, que I'étude de
I'hétérogénéité spectrale de structures tissulgioesvait aboutir a la découverte de marqueurs
tumoraux originaux non accessibles par les tecksigtonventionnelles de type IHC ou
hybridation in situ. Nous avons pu discriminer, par analyse directecalgpes tissulaires

paraffinées, des échantillons de colons sains mbraux sur la base d'une information
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spectrale relative a la structure secondaire desnes. Ces différents résultats n’ont, a notre
connaissance, jamais été rapporté auparavant.

Par conséquent, I'histologie IR peut étre aujowrd’bonsidérée comme un nouvel outil
d’investigation moléculaire des tissus, présentamtompromis entre techniques d’analyses
haut-débit (par sa capacité a sonder globalemenbnatitution biochimique des tissus) et
techniques microscopique (par sa capacité a repeodes informations obtenues avec
I'histologie classique), et offrant ainsi la posli® de visualiser et d’analyser les tissus de
maniere originale.

Deux niveaux principaux d’applications sont alorwisageables pour ce type d’approche.
Tout d’abord, I'histologie IR pourrait servir dedsaa I'amélioration de la compréhension des
pathologies tumorales. En effet, I'identificatioe dous-types de structures tissulaires par
histologie IR, couplée a leur microdissection elear analyse par techniques haut-débit,
pourrait révéler certains mécanismes et/ou intEnagtmoléculaires lies au développement
tumoral. Ceci pourrait potentiellement mener aelitification de nouveaux marqueurs
moléculaires ou/et cibles thérapeutiques. De pas;orrélation entre I'hétérogénéité des
tissus tumoraux réveéler par histologie IR, et learges cliniques (pronostic d’évolution et
réponse aux thérapeutiques) pourrait permettrablisement de nouveaux systemes de
classification des lésions tumorales pour une e@id prise en charge des patients. Ce type
d’approche nécessite des étapes de validatiomalgchelle, aujourd’hui réalisable grace au
modele de déparaffinage numérique des coupes dis=sil En effet, ce modele autorise
I'utilisation des tres nombreux échantillons parefé disponibles dans les tumorotheques,

permettant ainsi de mener des études rétrospectives

L’histologie IR, de par son codt, sa simplicitésatcapacité a produire automatiquement un
nouveau type d’histologie potentiellement plus infative que les colorations classiques, est
d’'ores et déja bien placée pour une éventuelleicgijn en milieu clinique. Si certains
aspects techniques (temps d'acquisitions des imafes puissance des ressources
informatiques) sont aujourd’hui encore limitantartiélioration constante des systéemes
d’acquisitions et de traitements des données depadlier a ces problemes. Mais d’autres
facteurs sont également a prendre en compte pauapplication clinique de I'histologie IR.
Dans ce cadre, la génération de modele de prédiad® I'histologie IR nécessite la
construction et la validation d'importantes basesddnnées de marqueurs spectroscopiques
spécifigues des différents états physiopathologiquies tissus, induisant alors une

collaboration entre établissement hospitalier.ddasequent, les protocoles d’acquisitions des
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spectres inclus dans ces bases de données doixentéd rigoureusement standardisés. De
plus, parce que I'histologie IR est sensible auxhodes de fixations et d’inclusions, ces
dernieres doivent elles aussi étre rigoureusentandardisées au niveau, par exemple, du
type de paraffine utilisée ou des temps d’expasiéiox fixateurs. Cette application en routine
de I'histologie IR nécessiterait donc par défimtione collaboration étroite entre biologistes,
anatomopathologistes et biophysiciens. Or I'higi@dR reste a I'heure actuelle, malgré son
potentiel énorme dans le domaine biomédical, uil pati adapté aux biologistes. Ceci est
particulierement flagrant lorsque I'on sait qu’iEriste pas, a notre connaissance, d’interface
informatique d’utilisation dédié a ce genre d’amtr@. Ainsi, pour I'application clinique de
I'histologie IR, un effort important doit étre ré&@ quant a la démocratisation de cette
approche, comme cela a pu étre fait pour les tgcesi de microscopie de fluorescence dont
I'utilisation se base aujourd’hui sur des logicisisples et intuitifs malgré la complexité des

concepts physiques sous-jacents a ces techniques.
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Annexes

Annexe 1

Modes de vibrations moléculaires
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Figure 1A. Exemples de modes de vibration de molécules comyds.
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Annexe 2

Les modes de mesure en microspectroscopie IRTF

Absorption/Transmission

La mesure en absorption consiste a quantifier tgingransmise au travers de I'échantillon.
Des matériaux transparents dans I'IR doivent aédrs utilisés comme supports. Parmi ces
matériaux on trouve de nombreux sels tel que le (Br pressé a 1000N peut emprisonner
une poudre dans un cristal transparent) ; le sé@eérde Zinc (ZnSe), le fluorure de calcium
(CaR,) ou le fluorure de baryum (BaFsont quant a eux utilisés pour réaliser des suppo
transparents. L'échantillon étudié, quant a luiit ggoésenter une épaisseur compatible avec
une absorbance raisonnable, de I'ordre d’une wiéigsorbance.

La mesure en absorption est la méthode IR la phapls pour 'analyse d’échantillons de

toute nature et la plus utilisée dans I'étude s&ut biologiques.

Echantillon

| X) 1 (X)

source(

Figure 2A. Principe du mode de mesure en transmissioll sourcd X), intensité globale

émise par la sourcd(X), intensité transmise aprés passage a traverahétbn.
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Réflexion externe

En réflexion externe, le rayon IR est directeméfiechi de la surface de I'échantillon. Deux

cas se présentent alors :

Si I'énergie qui pénétre une ou plusieurs parteudst refléchie dans toutes les
directions, c’'est de la réflexion diffuse. La ré&ilen diffuse peut étre considérée
comme la résultante de multiples réflexions, réfoms et diffractions sur des
particules sans orientation préférentielle. Cet&hwmde est particulierement adéquate
pour l'analyse de poudres (solides, polymeres)sdigaces mates, ou de solides
intraitables (durs). Cependant, les spectres dexiéh diffuse s’averent complexes
car contenant a la fois des éléments engendrédapegflectance, la diffusion et
I'absorbance de I'échantillon.

Si l'angle de la lumiere réfléchie est égal a I'end’incidence du rayon, c’est de la
réflexion spéculaire. Cette méthode est utiliséplls généralement pour I'étude des

revétements de surface (tels que les métaux traitésurface, les peintures et les

polymeres).
Réflexion diffuse Réflexion spéculaire
Angle incident Rayon incident Rayon incident
Diffusion !
@] (6} .
@ © . Echantillon
Echantillon

Figure 3A. Principes de la réflexion diffuse et spéculaire.

La réflexion spéculaire peut s’avérer génante eraneperturber la mesure de la composante

diffuse. Dans ce cas il est possible de la miningsace a une configuration optique désaxeée.

La collection de la lumiere diffusée s’effectue@rd des miroirs elliptiques ou des sphéres

d’intégrations autorisant le recueil d’'un maximure tbmiere et permettant ainsi une

amélioration de la sensibilité, des étalonnages mbustes et une meilleure reproductibilité

des mesures d’échantillon a échantillon. La réflexdiffuse permet d’obtenir des mesures

précises d’échantillons inhomogenes ou constitdégsarticules de grandes tailles
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Réflexion-absorption

Ce mode correspond a une mesure d’échantillons eminmontés sur une surface
réflechissante. Le faisceau traverse alors deux Iféchantillon. Le support le plus utilisé
dans ce type de mesure sont des lames de vermsveetes d’atomes d’argent et d’oxyde
d’étain transparente a la lumiere visible mais réfléchissdans le domaine de I'IR.

Ce mode de mesure permet I'étude de cellules ishiesltures et peut étre également utilisé

pour I'étude de tissus.

Echantillon Support
réfléchissant

Figure 4A. Principe du mode de mesure eréflexion-absorption. lsourcd X), intensité

globale émise par la sourcKX), intensité transmise aprés passage a traversahéthon.

Réflexion totale atténuée (ATR)

Dans cette méthode de mesure, I'échantillon eséar un cristal transparent dans I'IR mais
possédant un indice de réfraction élevé (ZnSe, almgermanium, KRS5) appelé aussi
élément a réflexion interne. Lorsqu'il est éclarétravers du cristal par un faisceau sous une
incidence supérieure a un angle limite mais pratdeelui-ci, une absorption se produit a
l'interface entre le cristal et I'échantillon. Liefacité de I'absorption dépend de la fréquence
du rayonnement incident et de son angle ainsi guérdimité du contact entre le cristal et
I'échantillon. La pénétration du faisceau est faibt dépend de la longueur d’'onde. Pour des
échantillons ayant le méme indice de réfractionpriafondeur de pénétration est la méme,

permettant de comparer aisément des matériaux e mature.
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Echantillon

Cristal

| (X) I (X)

souroe(

Figure 5A. Principe du mode de mesure en réflexion totale athuée (ATR).

Isourcd( X), intensité globale émise par la sot; I(X), intensité transme apres passage

Cette méthode de mesure est utilisée pour I'étaddiduides, des semi-solides ainsi que des
films et connait a I’heure actuelle un développenoeienté vers I'étude de tissursvivo. En
effet, ’ATR permet de grandement minimiser I'indloce de I'absorption IR de I'eau présente

dans I’échantillon.
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Annexe 3

L’analyse en composante principale

Etant donné un ensemble d'observations décritedgzavariables exclusivement numeériques
{x1, x2, ..., xp}, 'ACP a donc pour objectif déatire ce méme ensemble de données par de
nouvelles variables en nombre réduit. Ces nouvelsables seront des combinaisons
linéaires des variables originales, et porteroninéeen de Composantes Principales. Les
composantes principales sont donc de nouvellesabas indépendantes, qui sont les
combinaisons linéaires des variables initialesjaah compte de la variation maximale.
L'Analyse en Composantes principales peut doncvéigecomme une technique de réduction
de dimensionnalité.

Pour illustré simplement le principe de I'ACP, ppes un ensemble d’ « individus » N décrit
par 3 variables {x, y, z}. On peut donc les repréés par un « nuage de points » dans un

espace a 3 dimensions.

z

Figure 6A. Ensemble d’'individus N décrit par 3 variables x, yet z.

Cependant, a I'examen, il apparait que ces dors@dgeparties sur un plan. Or, il suffit de 2
nombre pour repérer un point sur un plan, celur@yant par définition que deux

dimensions. En fait, dans ce cas, toute paire d(age parallele) dans ce plan formerait un
repeére acceptable, et permettrait donc de déceee iedividus a l'aide de 2 variables

seulement.
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Devant une pareille situation, 'ACP identifierdd plan et un repere dans ce plan, et
permettrait donc une représentation bi-dimensidardds données. Les variables x et y sont

alors considérées comme les deux composantespaiesides « individus ».

y

Figure 7A. Ensemble d’individus N décrit par ses 2 premieres

composantes principales variables, x et y.

Supposons alors que, dans ce plan, les donnédadaaferme d’'un nuage allongé et étroit. On
ne peut pas espérer trouver une représentationitganent fidele de ces données avec une
seule variable. Mais si un des deux axes de ceaey® orienté dans la direction de la plus
grande élongation du nuage de point, et si noygtorss tous les points du nuage sur cet axe,
le «nuage » a une dimension alors obtenu serargesentation approximative mais
relativement fidele des données initiales a 3 dsimers. La variable X est alors considérée

comme la composante principale des « individus ».

—0-00-0080- 000 0—BO0—0— X

Figure 8A. Ensemble d’'individus N décrit par sa premiére

composante principale variables, x.
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Annexe 4

L’EMSC

L’algorithme EMSC (Extended Multiplicative Signalo@ection) est une extension de la
méthode de « correction de dispersion multiplieatty ou MSC (Multiplicative Signal
Correction) et qui vise a minimiser l'influence discteurs d'interférences. L'EMSC fut
introduit par Martens et Stark afin de supprimes ggnaux interférents et les effets de
dispersions de la lumiére IR pour les données sglestcollectées dans le proche IR. Elle se
base sur la modélisation des données spectralesdest données interférentielles
environnementale ainsi que sur celle des effettigfeersion de la lumiere. En résumé, chaque

spectre @’'un ensemble de données peut étre décrit de |&neasuivante :

s=af+bl +cP+e
§ est une estimation de I'ensemble de donnéeds matrice des interférences, Btun
polynbme prenant en compte les effets de disped®na lumiéere ; ai, bi et ci sont les
coefficients de régression associées. Le résidareespond quant a lui au signal résiduel de
cette modélisation.

Le spectre corrigé est alors calculé de la marsiéneante :

Semsc=S +e/a

Ainsi la variance due aux effets d'interférencesletdispersions est supprimée et le spectre
est normalisé pour avoir une intensité comparal§leDans le cas d’un ensemble de spectres
d’interférences large et complexe, celui-ci peue @odélisé par ACP sur des données non
centré sur leur moyenne. Ceci simplifie le modéleterférences et améliore I'efficacité et la

stabilité des calculs.
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Abstract

Aims: During the colon carcinogenesis, mucin-type glyotgins are known to undergo quantitative
and qualitative alterations. In this study, we ddsthe relevance of IR spectral histology for the
histopathological recognition of colon adenocargias based on mucin-associated IR spectral
markers.

Methods and result?araffin-embedded tissue sections of normal huréon@and adenocarcinomas
were analyzed directly by IR-microspectroscopy MBP), without prior chemical dewaxing. IR-
MSP imaging combined with multivariate analysisrpiéted to construct IR color-coded images of
the tissue sections providing spatially-resolvedchémical information. This allows localization of
mucin-rich areas and provides a label-free spebtaaéd staining of secreted mucus related to the
biochemical heterogeneity of its mucin contentirifdages of secreted mucus display the same spectral
clusters in both normal and adenocarcinomas casnés but with significant differences in surface
percentages. Such differences allow a distinctietween these two tissue types. Our investigations
showed that spectral variations associated to @wfl mucins secondary structure are the most
accurate mucus spectral marker for discriminatiognal colon from adenocarcinomas of the sample
set.

Conclusion: This study demonstrates the potential of IR-MSRgimg to provide a new type of
histology, independent from visual morphology, présg tremendous possibilities for discovery and

clinical monitoring of cancer markers.
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Introduction

Mucus is a viscoelastic gel-like secretion whichtsplubricates and protects epithelia in orddotm

the primary line of defence for the luminal surfa@gainst external environment aggressions. The
structural characteristics of this protective arare primary indicators of its physiological ftiono,

and changes of its composition have long been ifishin gastrointestinal diseasés$. The secreted
mucin-type glycoproteins, characterized by thedamgmber of carbohydrate chains O-glycosidically
linked to the peptide, represent the main struttocamponent of mucus and are expressed by
specialized epithelial cells with a restricted egsion pattern within the human botlyAt present,
there is a growing interest in mucins as biomarkerghe early detection and prognosis of various
carcinomas®. Indeed, in tumor tissues, the expression of nsds often quantitatively and
qualitatively abnormal. Such changes may not offigr @ahe function of cells, their antigenic and
adhesive properties, but may also play a rolevasion and metastasis

In human colorectal adenocarcinomas, decreaseessipn of MUC2, the prominent secreted gel-
forming mucin in the colon, is generally observéd.contrast, the secreted mucin MUC5AC, a
product of normal gastric mucosa absent from nowoédn, is frequently expressed in precancerous
lesions of colon and in some adenocarcinomas. iadilly, for both of these secreted mucins,
alterations of the sialic acid content and trurcatf the oligosaccharide side chains resultingaw
antigenicities have been describéd® ’ These studies mainly relied on histochemical or
immunohistochemical methods, with few direct chexhamalyses.

During the last decade, Fourier transform inframeitrospectroscopy (IR-MSP) emerged as an
alternative tool for differentiating tissue strusts and for diagnosing tissue pathologies such as
tumoral lesions. Indeed, unlike classical histologymainly morphology-based) or
immunohistochemistry (targeting specifically cantproteins), IR vibrational spectroscopy probes the
intrinsic biochemical composition of the tissue.isTtbiophotonic technique can detect subtle
molecular and structural changes directly from ffim-@mbedded (PE) tissue sections, without prior
chemical dewaxin§™. These characteristics of IR-MSP make this mettoggyoan attractive tool for
routine high throughput diagnostic challenges, jpestelent from operator variability inherent to visua
morphology.

Taking into account the potential role of mucinsnaarkers for human colon carcinogenesis, the
present study was designed to performirasitu analysis of secreted mucus by IR-MSP imaging,
directly on alcohol-fixed PE tissue sections. Objeotive was to assess the potential of mucin-

associated spectral markers for discriminating bfmom tumoral colon tissues.
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Materials and Methods

Tissue specimensSixteen alcohol-fixed PE human colon samples weckidled in this study. Nine
samples were from patients with colon adenocarcenamd 7 from normal individuals, according to
the informed consent of patients. Colon adenocansas were staging from T2NO to T3N1. Clinical
and histological characteristics are availableabl& S1 in the Supplementary Data. All samples were
cut to 8 um thick slices and deposited onto 2 mickt@ak substrategCrystran Ltd, Poole, UK) for

IR measurements. No attempt was made to removgattadfin from these tissue sections. In addition,
the two previous and two next adjacent slices vamgosited onto standard glass slides to perform
hematoxylin-eosin (HE) staining for conventionastblogy and immunohistochemical evaluation of
MUC2 and MUC5AC expression.

Mucus and mucin samplesFour different lyophilised mucus samples from hunomarian cysts,
previously characterized by Bast al. *?, and one sample of bovine submaxillary mucin type

(Sigma, St Louis, USA) were used as reference tsdu

FTIR data collection of mucus and mucin samplesiR absorption spectra were collected using a
Tensor 37 FTIR spectrometer (Bruker Optics GmbHiIirigen, Germany) equipped with the high
throughput extension (HTS-XT) accessory. The HTS-Ta micro-plate reader developed for
automated IR spectroscopic analysis of large sasgike An aqueous solution of each sample at 30%
(w/vol) was prepared and 15 pL of each solutionendposited on the 96 well HTS-XT micro-plate,
with 6 replicates per sample, and air dried ovdrnha room temperature. Absorption spectra of the
samples were measured with 64 scans co-added amgrqmessed by baseline correction and
normalisation onto the Amide | band (1600-1700"krAverage spectra were then calculated and used
as reference spectra for the comparison of spesigahtures between each sample. Data collection,
pre-processing and evaluation of spectra were padd using the version 6.5 of Briuker Optics User

Software (Bruker Optics GmbH, Ettlingen, Germany).

FTIR data collection of PE tissue sectiondR spectra were collected with a Spectrum Spati8§l0
FTIR Imaging System (Perkin Elmer Life Sciencesu@aboeuf, France) using the image mode. A
specially designed microscope box was purged withair, reducing spectral contributions from
atmospheric water vapour and £®rior to acquisition, a visible image of the tisssection was
recorded and mucus-rich areas were selected by artsop to the adjacent HE-stained section.
Spectral images were recorded with a spatial réealwf 10 pm (6.25 um step size), a spectral
resolution of 8 cift and 2 measurements per spectrum. Prior to eaehatauisition, a reference
spectrum from the CaFwindow was recorded with a 8 ©mspectral resolution and 240

accumulations, and automatically subtracted froe dataset. In addition, for each slice, an area
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containing an average of 30,000 spectra from garaffly was measured at the same conditions as the
tissue spectra. Finally, water vapour spectra waeeasured on the Perkin Elmer Spectrum One
detector which is part of the Spotlight 300 systém.previously reported’, the paraffin and water
vapour spectra were used in the extended multipleaignal correction (EMSC) process to correct

the tissue spectra for the presence of these énésrtes.

Construction of IR color-coded images.Spectra of the data set from all the tissue sextivare
clustered using a k-means algorithm. The k-meagi#thm partitions the data into a given number of
clusters, so that the sum of the distances of #ia goints to their respective cluster centers are
minimized. The created clusters contain spectra pinasent comparable spectral characteristics.
Therefore, spectra from different clusters exhilifferent spectral features. The k-means clustering
method, apart from the number of clusters, is uestaged. This algorithm is especially suitable to
cluster large data sets such as the spectral imaigdss study. Following the clustering process,
distinct color are arbitrary assigned to all spedtelonging to a given cluster. Then, these colates
plotted as pixels at the (x,y) coordinates fromakhihe spectrum was acquired, thereby permitting to
construct color-coded images on the basis of dustalysis. White areas correspond to spectra
omitted in the analysis after a quality test basadthe rules listed in Wolthuist al *°. K-means
clustering was processed using 4 images per tisscion, covering an average area of 2°rper

image.

Software platform. Data were processed using Matlab 2007b (The MatsydNatick, USA) based
software. Routines were partly written in house gadtly written at the Centre for Optical

Diagnostics and Therapy of the Erasmus Medical i@gRotterdam, NL).

Immunohistochemistry. The expression of MUC5AC and MUC2 was investigatedll normal and
adenocarcinomas samples. Immunohistochemical stpimas performed by routine laboratory
methods, using anti-M1/MUC5AC monoclonal antibodiasd anti-MUC2 polyclonal antibody

previously described in Forgue-Lafigeal. ’.

Immunohistochemical staining evaluation.Each slides was assigned a score for intensity and
pattern of the MUC5AC and MUC2 staining. Immunobistemical scores range from 0 to 3 (0O=no
staining, l=localized trace staining, 2=widespregining of moderate intensity, 3=widespread
staining of strong intensity). The investigator wdemred all specimens was blinded to all clinical a

spectral information.

Statistical analysis. Statistical analysis was carried ausing a Mann-Whitney test. Results were

considered to be statistically significant whHemalues were determined to be < 0.1.
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Results and Discussion

In this study, a label-free IR spectral-based #iginof human secreted mucus in normal and
adenocarcinomas colon was implemented directly Brti§sue sections without previous chemical
dewaxing. This is, to our knowledge, the first ilRdy focusing on the secreted mucus. Our aim was
to show that its spectral signature could be used potential spectral marker for discriminating
normal from tumoral colon tissues.

Previously to thein situ analysis of mucus within tissue sections, we dattarized the spectral
signatures of mucus and purified mucins which @&scdbed as the main structural component of the
mucus. For this purpose, we collected IR spectigiaphilised mucus samples extracted from human
ovarian cysts and compared them to spectra of subeaxillary bovine mucin type 1l, a member of
the mammalian gastrointestinal mucin fanfilyThe samples of ovarian cysts mucus originategh fro
4 different patients and expressed both MUC2, tlsommucin secreted in colon, and MUC5AC,
abnormally expressed in precancerous colon andnresadenocarcinomas They also presented the
advantage over crude mucus extracted from colometdree of contamination by faecal material
and/or blood. IR-MSP analysis of these samples peaformed in the 950-1750 cnspectral range,
previously reported as the most informative foldmical samples’. As depicted in Fig. 1, all ovarian
mucus samples exhibited the same vibration bandatdd at precise wavenumbers, but with different
absorbances. The main vibrations of these spectragpond i) to the protein Amide | and Il bands at
1656 and 1550 cif attributed to vibrations of the peptide boritland ii) to the glycosylation bands
15 at 1044, 1076 and 1125 ¢mSuch spectral data strongly reflect the glycopephature of the
secreted mucus. It should be noted that the markédtion in intensity observed for glycosylation
bands can be indicative of variations in carbohtgdi@ontent™ between the different samples of
secreted mucus.

We next evaluated the spectral contribution of msi@n the secreted mucus signal by comparison to
the spectral signature of purified bovine submawglitype Il mucin. As shown in Fig. 1, spectra of
purified bovine mucin presented vibration bandsated at identical wavenumbers as those of the
human mucus spectra. These results support thathtaecteristic IR signal of secreted mucus
corresponds mainly to the mucin IR signature arad thinor constituents of mucus such as secreted
immunoglobulin A, alpha 1-antitrypsin, lysozyme tactoferrin ' have a negligible spectral
contribution. Consequently, these results indicdtat IR-MSP offers the possibility to analyze
secreted mucus and its mucins content without geg dr extrinsic probes.

In order to assess the potential of the IR analysisecreted mucus for discriminating normal from
adenocarcinoma tissues, we investigated 9 colonoadecinomas and 7 normal specimens by IR-
MSP imaging. IR-MSP imaging is an innovative apptganot requiring any dyes or extrinsic probes,

which permits to construct highly informative spattimages based on the intrinsic molecular
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composition of the tissues. It includes a comboratof chemometrics and multivariate statistics
previously developed in our grouf ' allowing to collect spectral information directiom PE
tissue sections, without prior chemical dewaxinge@ral data from normal and tumoral tissues were
processed simultaneously by k-means clusterindnén950-1750 cihspectral range. Color-coded
images were constructed based on this clusteriatysis, as explained in materials and methods. As
shown in Fig. 2, images were built by using varying settings foe humber of clusters (2, 4 (not
shown), and 6}o localize spectral clusters assigned to the miffe histological structures in both
tissue types, with a particular emphasis on setnmeigcus. Fig. & also displays the photomicrographs
of HE-stained sections corresponding to the IR+tolmded images, and FigBZnd C display the
second derivatives of the average spectra assddiateach cluster in the 950-1350 cm-1 spectral
range. The second derivatives are shown to entepemdral features. Concerning the 2 cluster-based
classification (Fig. &), cluster 1/2 (dark green) presents the 3 vibnaticharacteristic of the spectral
signature of the mucins carbohydrate side chaif4411076, and 1125 ¢tas previously shown in
Fig 1 In contrast, cluster 2/2 (light green) does present these simultaneous vibrations but displa
bands at 1028 and 1080 ¢rassigned to glycogei, 1055 cnit to DNA *°, and 1200, 1280 and 1335
cm® to collagen®. Such spectral characteristics suggest, that edilaster 2/2, cluster 1/2 can be
associated to mucin-rich areas including secretecusiand mucus-secreting structures. These results
are confirmed by comparing IR color-coded imageth wonventional histology. Interestingly, the 6
cluster-based classification efficiently discrimiesthe secreted mucus from its intracellular farrd
highly correlates to histological structures agassd by HE staining. Indeed, as shown in Fiytl2e
average spectrum of cluster 1/6 (blue) exhibitsniimst intense IR bands of mucin carbohydrate side
chains (1044, 1076, and 1125 Bnwithout presenting IR bands of nucleic acids ollagen. This
implies that cluster 1/6 is representative of teersted extracellular mucus found either in thedom
of the intestine and in the central part of theptsyin normal tissue, or in glandular structures of
tumoral tissue. The mean spectra of clusters 24634 (pink and black, respectively) also displag t

3 characteristic bands of mucins, but less intéimge cluster 1/6. Spectra of the 3 other clusi, (
5/6 and 6/6) does not present mucin bands but maakesorption at wavenumbers attributed to
glycogen (1028 and 1080 € DNA (1055 crit) and collagen (1200, 1280 and 1335'¢nThese
characteristics implied that clusters 4/6, 5/6, &6 be attributed to histological structures de\afi
mucus as visible in the HE-stained sections (F). €oncerning clusters 1/6, 2/6 and 3/6 presenting
a progressive decrease of the mucin signal, asabfsine color-coded images permits to identify a
spatial ordering of these spectral clusters. Inddabd clusters are distributed according to the
following sequence: cluster 1/6 borders exclusiweith cluster 2/6 which also borders with cluster
3/6. Taking into account the histological structofethe crypts in normal colon (FigAR and the
spectral signatures of each cluster (Fig.ahd C), this observation suggests that cluster 1/6 @an b
assigned to the secreted mucus whereas clusteng@/@8/6 can be assigned respectively to the apical

and basal parts of the mucus-secreting cells. Alairoluster spatial ordering and assignment can be
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retrieved in adenocarcinomas despite the alteregpmodtogical architecture of these tissuéhese
outcomes show the potential of IR analysis for @tomated label-free histological characterizatibn o
secreting tissues such as colon directly from RBug sections, providing also spatially-resolved
molecular information. As proved by the resultstloé k-means clustering based on 2, 4 (data not
shown) or 6 clusters, a minimum number of 6 clstierrequired to achieve a clear distinction
between secreted mucus, intracellular mucus andwsuting non-secreting structures in both normal
and tumoral tissues.

Most studies about IR-MSP imaging on tissue sestfonus on reproducing conventional histol8gy

% 1L 17 But, as we recently reportéd IR-MSP imaging can also provide additional spigtigesolved
biochemical information about tissue subtype hefeneity, undetectable with conventional HE
staining. Consequently, our next step was to agbesgotential of IR-MSP imaging for studying
mucus heterogeneity as a spectral marker for diggating normal colon from adenocarcinomas
colon tissues. For this, a k-means clustering werfopmed exclusively on secreted mucus spectra
previously classified in cluster 1/6 (Fig. 2). Tlsigbclustering permitted i) to avoid the interferes

of the other histological structures during thessification process and ii) to provide a spectesddul
staining of secreted mucus, according to the bimited heterogeneity of its mucin content. Data
indicated that whatever the number of subclusestet (2 to 6), they could be found in both tissue
types, without detectable spatial ordering and pedeently of the localization of the secreted mucus
i.e. in intestinal or crypt lumen of normal colonio glandular structures of adenocarcinomas. Ehis
illustrated for a 3 subcluster-based classificatiofig. 3A, which displays representative color-coded
images of secreted mucus in a normal colon (tom) ancolon adenocarcinoma (bottom) tissue
sections. Furthermore, significant differenceswarage subcluster surface percentages were observed
between tissue types for the whole sample set. i§paurticularly marked for the 3 subcluster-based
classification compared to the 2, 4 or 5 subcldsésed ones (Fig. 1S in the Supplementary Data).
Indeed, in 3 subcluster-based color-coded images 8, subcluster 1 (green) appears in average to
be significantlymore present in normal tissues as compared to alnmres (39.8% and 14.9%
respectively,P = 0.001). By contrast, subcluster 2 (red) appearavierage to be significantly less
present in normal tissues as compared to tumoras ¢84.5% and 54.9% respectively/= 0.07).
Subcluster 3 (black) is retrieved in approximatefjual amounts in both tissue types (25.6% and
29.7%,P = 0.79).Therefore, we next investigated spectifférgnces between subcluster 1 and 2 by
calculating the second derivative of their averagectra. As shown in Fig.B3 major spectral
differences between spectra of these clustersoasdd in the 1000-1200 €m1500-1700 cm and
1700-1750 cm spectral ranges respectively related to glycomylatsecondary structure and
sialylation of mucins. These observed differencesbbth subcluster percentages and spectral
characteristics between the subclusters may rdfiechemical changes between tumoral and normal

secreted mucus.
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Next, we examined the classification value of thesdeserved differences for discriminating
adenocarcinomas from normal colon. The 3 subchlisstsed classification of secreted mucus in the
950-1750 crit spectral range does not permit to discriminatettimoral samples from the normal
ones. This can be visualized in the 3D scatter @boistructed from the calculation of the subcluster
percentages for each sample (Fig).3ndeed, this 3D plot evidences an overlap oftisgue types,
therefore does not allow an unambiguous discrinonabf the samples. Consequently, we next
investigated variations in restricted spectral emgelated to changes in glycosylation (1000-1@60

Y, protein structure (1600-1700 Ejnor sialylation (1700-1750 ch. Fig. 4A-C shows the 3D scatter
plots of the normal and tumoral samples accordingubclusters surface percentages. Subclusterings
based on the glycosylation and sialylation speatabes (Fig. A and B) lead to an overlapping
between normal and tumoral tissues. However itoieworthy that a clear separation between the
tissue types is only achieved with a spectral dlaaton in the Amide | band (Fig.@. Analysis of

the second derivative of the corresponding avespgetra was then performed to identify vibrations
assignable to the different protein conformatigmety such as-helix, B-sheet or random coil&* *° In

Fig. 5, subcluster 2A (dark blue), significantly magresent in tumoral tissues compared to the Horma
ones (53.9% and 16.6% respectiveB,= 0.001), presents a high absorption in vibratiassigned to
B-sheet (1628 and 1684 &jnandp-turn (1660 crif). By contrast, subclusters 1A and 3A (purple and
green respectively), present a high absorptioriirations attributed to unordered (1651 9randa-
helix structures (1656 ¢t and are significantly more present in normalugsscompared to tumoral
ones (51.4% and 31.9% in normal tissues; 32.0% 1an#% in tumoral tissue$ < 0.011). This
indicates that secreted mucins from normal tissiedgain mainly unordered andhelix structures
whereas secreted mucins from adenocarcinomas presamy 3-sheet ang-turn structures. We next
evaluated whether these structural changes carelated to the expression profile of MUC2 and
MUCS5AC, abnormally expressed in colon adenocarcemm® . For this, we have compared the
expression of these mucins in each sample, as tddtdry immunohistochemistry, with their
corresponding mucus IR color-coded images. No t@io& was established between MUC2 and
MUCS5AC expression and the spectral clustering amslpf mucus (Table S2 and Fig. S3 in the
Supplementary data). This result demonstrates ithdle studied adenocarcinoma samples, changes
in mucin secondary structure content are not rélstenucin expression profile.

The present study confirms our previous restilidemonstrating that IR-MSP imaging can evidence
biochemical heterogeneity within tissue subtypeeyigding a new type of molecular histopathology
that is more informative than conventional HE dtagnprocedures. This approach, independent of
observer variability, allows, in conjunction wittdveanced chemometrics, an automated and fast
analysis of tissue samples, based on their intribisichemical constitution. It also offers the il
advantage to detect molecular changes that preammgenorphological change, thus enabling earlier
detection of tumoral lesions. Here, we demonstitht potential of IR-MSP imaging for the

histopathological recognition of colon adenocarmas based on a label-free spectral-based staining
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related to mucin secondary structure changes ireteet mucus. To our knowledge, such structural

alteration of mucin secondary structure in coloeradtarcinomas has never been described before.
Further investigations will focus on the IR-MSP lgses of secreted mucus in the early stages of the
adenoma-carcinoma sequence. If spectral markeogiagsd to mucin secondary structure changes
could be detected before neotransformation, IR-MB&ysis of secreted mucus may represent in the

future an attractive tool for improvements in tlaele diagnosis of epithelial cancers.

References

1. Aksoy N, Akinci OF. Mucin macromolecules in n@madenomatous, and carcinomatous colon:
evidence for the neotransformatidfiacromol. Biosci2004;4; 483-96.

2. Jass JR, Walsh MD. Altered mucin expressiorhéndastrointestinal tract: a review.Cell. Mol.
Med.2001;5; 327-51.

3. Singh AP, Senapati S, Ponnusamy M#al. Clinical potential of mucins in diagnosis, progisos
and therapy of ovarian cancéancet Oncol2008;9; 1076-85.

4. Mall AS. Analysis of mucins: role in laboratatiagnosisJ. Clin. Pathol2008;61; 1018-24.

5. Brockhausen I. Mucin-type O-glycans in humanonolnd breast cancer: glycodynamics and
functions.EMBO Rep2006;7; 599-604.

6. Byrd JC, Bresalier RS. Mucins and mucin binddngteins in colorectal canceZancer Metastasis
Rev.2004;23, 77-99.

7. Forgue-Lafitte ME, Fabiani B, Levy PBt al. Abnormal expression of M1/MUC5AC mucin in
distal colon of patients with diverticulitis, ulegive colitis and canceint. J. Cancer2007; 121,
1543-9.

8. Diem M, Romeo M, Boydston-White S, Miljkovic NMjatthaus C. A decade of vibrational micro-
spectroscopy of human cells and tissue (1994-2@0¥lyst2004 Oct;129 880-5.

9. Lasch P, Haensch W, Naumann &2, al. Imaging of colorectal adenocarcinoma using FT-IR
microspectroscopy and cluster analyBichim. Biophys. Act2004;1688 176-86.

10. Wolthuis R, Travo A, Nicolet @&t al. IR spectral imaging for histopathological charagtgion of
xenografted human colon carcinomasal. Chem2008;80; 8461-9.

11. Ly E, Piot O, Wolthuis Ret al. Combination of FTIR spectral imaging and chemoiogtfor
tumour detection from paraffin-embedded biopstewlyst2008;133 197-205.

12. Bara J, Loisillier F, Burtin P. Correlation Ween the presence of gastrointestinal antigensrend
histological type of human ovarian mucinous cysteeters H, edProtides of biological fluids, 27
colloquium.New York: Pergamon Press, 1979; 339-42.

13. Roussel P, Lamblin G, Lhermitte k&t al. The complexity of mucinBiochimie1988;70; 1471-
82.

185



Publications associées

14. Parker FS. Introduction and brief theoryPlarker FS, edApplications of infrared, Raman, and
resonance Raman spectroscopy in biochemiBlsnum Press: New York, 1983; 22-3.

15. Khajehpour M, Dashnau JL, Vanderkooi JM. Irdthspectroscopy used to evaluate glycosylation
of proteins Anal. Biochem2006;348 40-8.

16. Wong PT, Wong RK, Caputo TA, Godwin TA, Rigas IBfrared spectroscopy of exfoliated
human cervical cells: Evidence of extensive stmattehanges during carcinogenedtsoc. Natl.
Acad. Sci. USA991;88; 10988-92.

17. Bird B, Miljkovic M, Romeo MJet al. Infrared micro-spectral imaging: distinction cfdue types

in axillary lymph node histology8BMC Clin. Pathol.2008;8; 8.

18. Petibois C, Déléris G. Chemical mapping of turpoogression by FT-IR imaging: towards
molecular histopathology.rends BiotechnoR006;24; 455-62.

19. Kong J, Yu S. Fourier transform infrared spestopic analysis of protein secondary structures.
Acta. Biochim. Biophysin.2007;39; 549-59.

186



Publications associées

FIGURES
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Figure 1. Average IR spectra of mucus and mucin lyophildaamplesContinuous tracehuman

mucus extracted from ovarian begnin cysts of 4epédiDotted trace purified submaxillary bovine

mucin type Il.
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Figure 2. IR color-coded spectral images of normal colon eoldn adenocarcinoma tissue sections
and corresponding IR signatures of spectral clast&r IR images constructed using k-means
clustering of the spectral data and adjacent hexlibeeosin (HE) stained sections corresponding to
the measured IR images;ale bar 200 umB, second derivative spectra of the clusters coomrdipg

to the 2 cluster-based images @do the 6 cluster-based images. The spectra cotorespond to

those of the IR images.
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Figure 3. Specific IR spectral imaging of secreted mucusdamal colon and colon adenocarcinoma
tissue sectionsA, IR images were constructed by k-means subclusteof spectra previously
attributed to secreted mucus uniquesgale bar 200 um.B, second derivative spectra of the
subclusters 1 (green) and 2 (red) correspondintheo3 subcluster-based classification; the colors
correspond to those of the IR imag€s.3D scatter plot of normal colon (blue trianglesy normal
individuals) and adenocarcinoma (red circles, n=&iepts) samples according to subcluster
percentages quantified from IR images. Spectrajgaf850-1750 cm-1. Shaded regions overlaid on

the data points serve as visual guides to the eye.
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Figure 4. IR spectral-based discrimination of normal coloonf colon adenocarcinomas. The 3D
scatter plots were constructed in the same comdites in Fig. 3C, but based on spectral ranges
restricted to glycosylationA 1000-1200 cm-1), sialylatiorB( 1700-1750 cm-1) and Amide C(
1600-1700 cm-1) bandsBlue triangles normal colon (n=7 normal individualsyed circles
adenocarcinomas (n=9 patients). Shaded regionsa@/en the data points serve as visual guides to
the eye.
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Figure 5. Modification of mucin secondary structure in coladenocarcinomas as evidenced by
subclustering of secreted mucus IR spectra. Sulecing was processed in the Amide | spectral range
(1600-1700 cm-1). Second derivative spectra ofntlagor subclusters in normal colon (#1 and #3 in
Fig. 4B) (green and purple traces) and adenocar@sd#2 in Fig. 4B) (blue trace).
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SUPPLEMENTARY DATA

Sex  Age Description TN
M 72 Lieberkilhnian colon adenocarcinema with mucinous colloide T3, NO
F 64 Lieberkihnian colon adenocarcinoma with mucinous colloide T2, NO
F 71 Lieberkihnian colon adenocarcinoma with mucinous colloide T2, N1, N2
M 74 Lieberkihnian colon adenocarcinoma with mucinous colloide T3, NO
M 63 Colon adenocarcinoma with mucosal colloide T3, N1
] 74 Lieberkahnian colon adenocarcinoma with mucinous colloide T3,MO
F 69 Lieberklhnian colon adenocarcinoma with mucinous colloide T3, N1
it 45 Lieberkihnian colon adenocarcinoma with mucinous colloide T3, NO
M 82 Lieberkihnian colon adenocarcinoma with mucinous colloide T2, N1

Table S1. Clinical and histological characteristics of thentan colon adenocarcinomas studied.

Abbreviations : M = Male, F = Female, TNM = Histdipalogical classification.
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Figure S1 Percentages of cluster surfaces according tonthmber of subclusters tested for the
classification of the secreted mucus spectra. Sdecinge: 950-1750 ch Blue triangles normal
colon; Red circles colon adenocarcinomas. Average cluster percesitegaormal colonBlue bai)

and in adenocarcinomaRdd bay samples.

* 0.05 <P <0.1; **, 0.01 <P <0.05; *** P <0.01;NS not significant.
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Figure S2 Percentages of subcluster surfaces accordinpgonimber of subclusters and to the
different restricted spectral ranges used for flaation of secreted mucus spectra. Classification
the glycosylation 4), sialylation B) and Amide | C) bands. Normal coloiiblue trianglg; colon
adenocarcinomagred circle) Average cluster percentages in normal colblug ba) and in

adenocarcinomasgd bar) samples.

* 0.05 <P <0.1; **, 0.01 <P <0.05; ***, P <0.01;NS not significant.
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Adenocarcinomas Immunohistochemical scores Spectral subclusters (% pixels)
n=9 MUCS5AC MUC2 11l 2l 3l
(a) 3 2 341 47,8 18,1
1 2 247 61,2 14,1
(b)y 0 2 43 42,2 14,8
2 2 32 37,5 30,5
) 2 235 70,4 6,1
1 2 286 58,4 13
3 2 36,1 60,6 3,3
2 2 47,8 32,6 19,6
0 2 17,2 74,2 8,6

Table S2.Comparison between MUC2 and MUC5AC immunohistocleaimscores and subclusters

percentages in corresponding mucus IR color-codethgés in colon adenocarcinomas.
Immunohistochemical scores range from 0 to 3 (0= st@ining, l=localized trace staining,

2=widespread staining of moderate intensity, 3=gjlead staining of strong intensity). Subclustering
was processed in the Amide | spectral range (1600-kcm") using 3 subclusters; percentages of
subclusters 1 (purple), 2 (dark blue) and 3 (greemjespond to those plotted in Fig:.4The case of

adenocarcinomas (a) and (b) are illustrated in $&.
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Figure S3. Representative illustration of the comparison betweMUC2 and MUCS5AC

immunohistochemical staining and corresponding meud® color-coded images in colon
adenocarcinomas (a) and (b), described in TableS8Bclustering was processed in the Amide |
spectral range (1600-1700 ¢jnusing 3 subclustersscale bar 200 um. MUC2 expression was
observed in both samples; MUC5AC expression wasrgbd only for adenocarcinoma (a). As shown
by mucus IR color-coded images and percentagesutodlissters 1 (purple), 2 (dark blue) and 3

(green) both samples present close spectral profiles.
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IR Spectral Imaging for Histopathological
Characterization of Xenografted Human Colon

Carcinomas

Rolf Wolthuis,t Adrian Travo,! Céline Micolet, Agnés Neuville,*® Marie-Plerre Gaub,*"
Dominique Guenot,? Elodie Ly, Michel Manfail,! Pierre Jeannesson,*-t and Olivier Piot?

MeDiaN UMS CNRS 6237 MEDWYC, Université de Reims Champagne-Amenne, UFR Pharmade.

51 rue Cognacg-Jay, 51098 Haims Cedex, France. UMA-SE82 inserm, Liniversite Lows Fasiewr, Facufic dg
Mddecine 87200 Strasbourg, Francs, Laboraloire de Biologie Molécuiaire st Biochimie, GHRU Sirasbourg, Hapial de
Hallfepierre, 67200 Strasbourg, France, and Senvice dAnaltomo-Pathologie, CHRU Sirasbowrg, Hopial de

Hautemierre, 67200 Strasbourg, France

This study aims to develop TR imaging of tumor tissues
for generating s automated TH-based histology. Formalin-
fixed paraffin-embedded xenografis of human colon car-
cinomas were analyzed. Chemometric and statistical
multivariate treatments of spectral data permitied to probe
the intrinsic chemical compositon of tissues, directly from
paraflinized sections without previous dewaxing., Recon-
structed color-coded spectral images revealed o marked
tumor heterogeneity. We identified three spectral clusters
pssocioted o tumornl tissues, wheress HE staining re-
vealed only o single structure. Nine other clusiers were
assigmed to either necrotic or host tissues. This spectral
histology proved to be consistent over multiple passages
of the same xenografied tumoer confirming that intrstu-
moral heterogeneity was maintained over time, In addi-
tion, developing an imnovative image analysis, based on
the gquantification of neighboring pixels, permitted the
identification of two main sequences of speciral clusters
refated to the tissue spatial organization. Molecular at-
tribution of the spectral differences between the tumor
clusters revealed differences of tramscriptional activity
within these tumor tssue subtypes. In conclusion, R
spectral imaging proves to be highly effective both for
reproducible tissue subivpe recognition and for fumor
heterogeneity characterization. This may represent an
attractive tool for routine high throughput diagnostic
challenges, independent from visual morphology.

Histopathological choracterization of tis=sues 5 o parnmount
step for the dingmosis of wmoeesl lesions and a= well a= for @ better
understnding of mechanizms associded with the lumor progres
sior, Amang the different bypes of cancer, colon cancer sol ealy
represeiis a high incydence mthology bol also ooe of the most
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* MEDIAN TME CNRS 6257, Universdd de Reims Champagne-Arienne.
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investipated lesions at (e tssular level, from mocin nnabysts™
o genietic studies * Unlike classical histology muinly morphol
ogv hased, or immmnehistochemistny specifically tormeting cenain
proteins, vibrational spectroscopy (Ramon scattenng and Fourier
tramsform infrared (FT-IR) absorphion spectroscopy) probes the
chemical compoidion of the tizsue and can detect subile mokecular
structural chanpes. 1t also avoids inhereal operator voriability. For
muory differenl tumors, spectroscopy based histology hes proved
to affow discriminabion between malignant or bengn tis=ues and
normal tissees = as well as detection of drog resistonees in cancer
cell fines, ™ Hipas o al'* studied malipnant versus normal colon
tissues using [R =pecimoscopy. Focusing on colonic s, they
foirrd changes correfate] with malipnsmey i specific vibrotional
frequencies attribuled (o the nucleic scids and spectral peak shifis
refated bo lozs of hydrogen bonds in cell proteins Other authoms
demonstraied the diamnostic potential of FEIR microspectroscopy
applied o formalin-fived chemically deporaffined tissues; carce
nomws, mlyps and oormal Gesues were distinguoished with a
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sigrnificant over BOF accuracy.™ 7 Lasch el al ™™ demonstrated

FT-IR microspectroscopy to be a ool for histopathological analysis

by combining spectral anabysts tn Gssue section mapping and by
explniting spechnl dads using statistical mulivaride anabyss

metheds. This was carried oul on cryosections of colon binpsies,
winch permitied distinction of nonneoplastic ovpi celis from
adenocarcinoma cells. These studies demonstrited the <ivength
of vibrational spectroscopy, Lo thie abilily o detecl in o fully
automated woy, the presence of maligoancy. Bul they also
thastrated some hmtabons: the spectral differences, such as found
by Rigas el al., " are hard to relite to specific biolugical provesses
und events. By choosing o reproduce classical higolpgy with
spectral imarmng and mulivarile dotn anatysis, as in the study of
Lasch et al " the addilonal information hat mighl be present in
(hie spectral datn, Le. chemical composition, is not fully exploded.

New tooks sre required to jurther snnlyze the tevel of intrin-
mor heterngencity and s progoostic or predictive value, Thos,
waine 4 collsction of seaoprafied colon carcinomns, our study
dimed al a further exploration of the possihilities of the FTIR
approach for histological recognition, with o particulyr smphasgie
on wmor heterogensity. The tumors analveed ore from xe:
nografted human colon carcinomas from different pobents partly
described before by Guenot et &l Xepopraiting of human colon
tumors in aode mice bridges the gap between cell line based
models and paticnt materal, offering the complexity of the original
fumor with the experimental freedom of the cell ines. Xenografied
enlian lumoes have been shown (o maintain their threedimensional
morphology and heir genctic chamcteristics over multiple pas-
sapes” o addition, s in xenografting only tumor cells survive,
all other colls mplicitly enginate from the host.

In our approach, we develop imoge analysis compuiationn]
methods and demonstrate how general tumor growih patierns
vam be exiracted from the IR speciral images, collected directly
on perafinembedded tssoe sections. Cur findings allow access
lo quaniiiative spatially resolved information on Intrefumor
heterogeneity that cannot be obtained by conventional histology.

EXPERIMENTAL SECTION

Xenografts. The xenogmfts and the xenografling protecol
were described elsewhere” The xenografl experimenis were
approved by the CCFPRE d'Alsace Nu, | Strasboury, France ethics
eommittee Twenty-two xenograils of colon carcinemss and Tver
metnstsis with o stiging ranring from T2NOMO o TEN1MI, from
12 mnle and 7 female patients, were included in this sludy. The
frequency of chromosomal glierations based on the allelotyping
on 33 microsateilite markers ranged from 6 to 975" From 4
patients, 2 different passages of the xenografls were inchuded.
Clindial snd histological characteristics are summiarized in Table
S1in the Supporting Information. Xenografis from & patients (11
samples) were wsed W penerate the predictive modets (or
histology {socalled training set), and the other samples (¢ potients,

(15 Arpov. 52 Safmun, | R A Goldsteie. L S 1= Cuterman, 7= Mordechsi: 5.
L _Girmend (e 2MER 7 8-S

(1) Sabm B K- Argov, 55 Bemmehinin, E. Sifman & Walliseh, 53 Gaddstnin,
Ji Merlechal, S Sgyad { Corgroengeral 004, & 5566

07 Salman, A; Argov, 55 Rumesh, | Gobdstein, J; Sinelioy, 1 Caderman,
H.; Mardechal, 5. Cell Mol Bicl 2001, 47, 15064,

(18 Lascly P; Wische, Wo MoCarthy, W12 Moller, G2 Nmsminn, T2 bn fydverad
apetrrce mew Sond in medicine Montsch B L Jokemn M, i Proc
SPIE Bellnghum, WAL 1008 2857, pp 18704
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11 samples) were used do validste Ue peneraled models (so-called
validation set). The sets were chosen so that both groups mre os
equivalent o= possehle based on sex, tumor location, umor singe
and allelntyping.

IR Spectroscopy. Formalindbed peraffinembedded menogmit-
e tumers were cul 1o 7 gm thick slices and put on 2 mm Uhick
Zo5e subsirates (Crystal GmbH, Berlin, Germany). No attemgpl
wis made to remove the paradfin from the tissues. The conseoutivee
alice wns put on stinderd miess aod hematoxylin cosm  (HE)

stmming performed for conventional histology. [R spectral images

wers measured on g Spotiight 300 system (Perkin-Elmer Life
Sciences, Courtnboeaf, France) with a spatial resolution of
approximtely 10 wm (.25 wm step size). The spectral range of
the spectra wos 648-2000 cm ) al & em ' resolution with 2
measurements per spectruny For each slice, an area containing
only pernffin was #lso measured sl the same conditicns as the
tis=ne spectrn, Water vapor spectr were mea=sored on the Perkin-
Elmer Specirum Une detector which is prt of the Spotlight 300
system For that, the ssmple compartment was first ushed with
nitropen o emove all teoeg of waler and corbon dicxide. A
background spectrum wos measared upder this condition. The
Mushing wos then sopped and aic from the sorrounding was
ptfowed to diffuse mto the sample companment. Durmnp thal nes
in humidity, meassirements were tken continuously unti] to reach
o stable end point no change was observed any longer. The
experment wis repeled several tmes, leading to o ol number
of 58 specira collected. The paraffin and water vapor specira were
used (o correct the bssue specira for the presence of Lhese
iterferences: In addition, all the experiments were performed al
consint room temperature (22 °C),

The total number of spectral images collected was 68, with, in
avernge, an imnge size of 135,000 specirs, covering a substantial
part of each shee This whole duta =et comprises more than 9
million spectri.

Data Processing. Edended Muftiplicative Sigmal Cowrection
{ EMSC)-Based Preprocessing. Several sources and foctors contrib-
uke to the measured IR spectra. Not all contribubinns are equally
redevant; some of them even mask (he information one is looking
for, The most imporiant ones for this study are lisled belows

Abmospheric water vapor gves nermow absorption lines m (he
gpectral ranges 1300190 em ', The infensity: depends mainly
on the humidity,

The paraffin used to embed the lssue gves bands.at 888, 1377
ond 1468 em ', Each band may be compesed of several overlsp-
ping: bands and the relative intensity of these bands may be
mfluenced by the poraffin embedding protocol or by the presence
of other material such as fissue.

Scatter effects, such as Mie scatter, and interderence offects
g nize o wivelengih dependenl backgrounds in the specira

The sample thickness i directly reloed to the infrared
absorption according to the Lambert--Beer laow, Buf the samgle
thickness is not necessarily related to the semple composition

EMSC is an extension of muliplicative scatter earection
{MEC] Introduced in 1983 for newr-infrared specira processing. ™™
MSC, luriher developed for TR datn, offers an integrated approach

(14 Manens, 1 lensen. 5 AL Geladl, P Mufirrennte [nesrity trassformstion
o memr-tnfrared reileciaoey spectmmetry; Christle, 00 H 1 BdZ Free
Wordc. Symy Applied Smtistics, Stokhond Faclug Publishens Stivanges,
1R pip - S
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i minimize the influence of all (hese Bclors™" In our sudy,
we have adapted EMSC to the processing of paroffined Gssue IR
dutn. Brigfly, each specirom s, considered as o vector, in the data
set-can be modeled = a inear combination of known interference
specira, estimates of backgrounds and an estimate of the data
set

s=af+bl +eP+e (1

with ¢ (zcalard, boand ¢ (hoth vectors) regression coefficients, &
un etimate of the dato set 1 the matrx of known inferfersnce
specird, ¢ a pofvnomial modefing background and offsets due
to seatfer effects and interferences and o the model error, 1§ there
15 ot @ good estmme of the spectrum & avmlable. one could
choose the average of the whole dats set for &

The ewrrecied spectram s new cakoulded s=

!M=E)’ﬂ'—|’-g )

Thus, the variance due to interference and scatter effects s
removed and the spectra are normalized to hove comparable
intensity ns & In the case of a larpe and eomplicated set of
interference spectra, this s can be modeled using a principal
componeni analyses (PCAY on nonmenncentered  data, This
simplifies the meds! of intederences and increases the pumerical
robustness of the calculation.

Histology by Spectroscopy; k-Means and Linear Discriminant
Analysts (LDAY, A bmenns algorithm™ was applied on a subset,
so-clled training =0l of the messured gpectral images 1o find
spectral clusters. This clostering was comparsy] with the HE
stained sections W muke a higtologicn] sssipnment for each cluster.
The number of chiders was chosen so thal each cluster has o
unigue histological assignment; mulliple clusters with the same
histological assgnment were allowed. This b-miesns clossification
was subsequenily used to genemte a predictve DA model
enahing the classification of samples not included in the training
= Prior to the LA, the dimensonality of the dats was reduced
by PCA. The LDA model wes validsted using the samples in the
validntion set

Softwnpre Plirtform. Datn were processed osing Matiob 2008a
(Mathworks, Natick, MA) based sofiware. Routines were partly
written in house and porily written af the Centre for Optical
[Hagnostics and Therapy of the Erusmws Medical Contre iRot-
{erdam, NL), The gsed LR routines wene from the Diserimingn)
Analysiz Toolbax 03, an implementation of the alppathms o
published by Ripley”* The PCA routine was from the PLS Toolbox
version L.5.5 of Eigenvecior (Wenatches, WA,

RESULTS

Preprocessing of Spectra of Paraffin-Embedded Sections
of Human Colon Xenografts. Spectrs were cul o o speciral
ranpe of 724-1720 cm ' which is sssamed to be the maost

G Geladi, P2 McDoggall, D Martens, [ Apil Specire- 160HS, 29, 401~
i,

(21 Murtens, H: Stork. £ 1 10T, 9 s

£y Ehder, A Kirschmer, G Oust, A Martens, HAppl Soeriraw 20005, 59,
TOT-716,

{24 Fain. A B Disbes, 1 C. Chisterimyrmethiosds amd sfgoridme. n Al
for chusteriay date; Prentice Waf: Enghreos| Clilfs; 1686 pp 55— 140

informative spectrnl region for bological muterinks™ A= sxpliined
in the mulerinls and methods, paraffin and witer vapor ame
srgnificant undesirable contributions to the spectra measured. As
an estimate of the measured specir, necessary for the EMSC
correction, the mesn of the spectra i the truiming set was tnden.
Paraffin proved to give spectra with a highly varinble background,
probably due to intederences. Inslead of vsing a single spectrum
four paeratfin onby, it was judged thal the first 8 principal companents
(PC) of 2 =et of speciral images of paraffin would give a betler
deacripfion of the varistions encountered. More elebomie digcus-
=inn aboul the model constnuction was given by Ly et al.® Fer
this experiment, n pumber of 8 different slices, measured during
different messurement sessions, provided a fotal of 255,000
spectra. This sel of spectra was reduced to & PC afier scaling each
spectrum o rero mean and unit vartence, This set of H-PC,
obtoned from noomenncentered dota, was mcluded in the
paraffin mede! to capture the yaration of expedmental conditions.
Puniffin spectra with high bachprounds (above 035 absorbance)
ani] spechra with a nuimum absartance Jess than 0.3 (low signal)
of the main paraffin band or exceeding 1 (saturntion of the
dedector) were considersd aberrant and excluded rom the
calcubation. In addition w the paraffin PC, the first 2 PC of o set

‘of 58 waler vapor spectra were added as well to take into sccotint

the day to day varimion of atmospheric waler vopor. Thig set of
PUC was used as interference spectrocin the EMSC

First results (not shown) indicated that, if poraffin and tissee
were found in conjunciion, the relative mtensity of specirl bands
of paraffin may change in & way ool coversd by the paraffin
principal components. These spectral fesures could be due
molecular intersclions between paraflin snd tssue = To compen-
sate for that, o'sed of Caussion curves, calculated from o band
dicompasition of the speciral bands of paraffin, was adided to the
sof of interference spectrn. The full set of imterferences mken mbo
socount & shown in Figure 14 snd B Finolly, 1o mode] offsets
and Mie scatter effocts resulting in slowly curving backgrounds,
a fourth order polynominl was inciuded as well This approach
wis used, tnstesd of thal deseribed by Mohlenhoff el al™ or
Kholer e al ™ baeause | permits (o speed up the caloulation and
wis proved (i be effective oo the speciral region of inlevest
(724~ 1720 em™ ),

Tz spectra (o be included in thie dofa anahsis wenes selscted,
baged on the three following niles: 1. The sum of squares of o, 0
mcasgre for the fit error, must be smoller than &n emypincal cot

ol Efiectively noisy spectra and spectea with very deviant shapes

are excluded based oo this rube 2 The first fit coefficient must
be larger than a certmin value lerger than zero, It s the
requirement (o ensure (hat 4 specirum contains a spoificant
amiount of tissue signal 3, The olher fit coefficients must be inside
A range + 3 limes the standard deviation around the mean for

) piey, B Linsar discoiminmi analysis In Fuifos recopeibion aad newrel
artuorks Chnbeidze University Press Cambridge, AR pp 41—120

126) Parker, F. 5 Appiteations of infored, Reman, osd renmcece Romis
spertrocnty i biockemiziny Penum Pross: Mow Yok, 19945,

20 Ty, Fx Pic, €2 Walihels B Durioch A< Bemard, P Mootk M Anghes
2008, 137, TO7T-HE

C27) Vrable, V. Gobimed, U P, O Thaydl, A Bemird, P2 Higes, ¥ Maniail,
M. EmmLEE&m Combrol 207, 2. d0-50

128) Mahlenhaff, B Romea, M BImh‘L.'ni’uud.ElP_ Biaphyy f 005 84,
AR5,
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Figure 4. Preprocassing of 1A specta of formalinfinad paratn-embedded Besue sachons of xenogralied humen oolon carcnomas. The
Dreprocessing was perfommed using extendad muitiphcative sigral comection (EMSC] a5 descnbed in the Expenmental Section. A From top ta
boftom, tha first 8 principal componants of peraffin signal weed as inferemnce spectra in the EMEC model B. From top to bottom, & additionsl
Gaussian curves modeling paraffin bands and the first 2 principal components of waler vapor specim, C. Untrested raw spectrs collaciad oo a
figsue saction (averaas specirum drawn in bold fine). D. Specira after EMSC: backgrounds are remaoved. varabilifies due 1o parefiin and water
vEpor are reduced, and outfier spectra withou! fizsue faaturss are mmoved.

Figure 2. |A color coded spactral images of o fissue saction of xencorafted colon camcinoma. A. IR imags from & tissus sampls {sampls #212;
cf Teble 51 in the Sopporfing Information} constructed using A-means closienng of the spactral data after EMSC preprocessing as shown in
Figurg 1. B. Hematoxylin eosin (HE) stained section corssponding to the measwed [H imags. ©. IR mage of the same fissue section consnucled
by predictive LDA (Enear discriminant aralysis model. Note slighl diforences batween k-means clustoning (al.and LDa [C). Scale bar, 400 um.

each coefficient. This rube also excludes spectra with very deviant
shapis.

The efiect of the preprocessing is shown m Figure 10 and [
Spectra are normalized, backeroonds sre corrected for, mterfer
ences are minimieed and outhiers (spectra s fail loward the three
rulies) are remaved.

28 Kohlier, A, Sulks-Sues, J i SechnBngum, G. 10 Tobin, M. BEshmmi, F: Tang,
¥; Fijanl, 1. Dumms, P Cotte, M Manens, B Apni Snectrose. 2008,
62, 2t

B464  Anaitical Chemistyy, Vol 80, Mo.22, Novamber 15, 2008

Construction of Spectral Images amd Corrolation with HE
Staining. Spectra of the (raining set were clustered mig 12
clustors using 8 fmeans algorithm. The Emeans algonthm
portitions the datn in the given number of clusters, so that the
sim of the distances of the deia poiats to their respective
cluster conters are mininizsl The methed =, apart fmm the
number of clusiers, unzuperviged. The alporithm s expecially
suited to clogter large dats seis such as the speciral images in
thig study.
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Figura 3. |F signatures of spoctral clustors determined by k-means dassificafion. A, Dendrogmm oblainad by hizrarchical olassification analysis
of the-spectral ciusiars. The dendrogram aflows assessment of the interspactial distances (calculated using Ward's algorihm), B. Average
specira of the clusters. Second dervative spectrs ae shown to enhance the spectral features: the color= comespond to the colors of the cluster
images (Figura ZA). C. Histclogical assipnment of the 11 spectral clusters. The percentages indicate tha proportions of pixels belonging to sach
cluster. Thase percerntages were caiculated from the =at of IR images constructed by Fmeans ciassificafion on the samples of the training st

Besed oo the Bmezns clustering, pseadocolor images wers
constructed by assigning a different color o each cluster (Figure
24, White oreas correspond to spectra (outliers) omitted in the
anatysis bazed oo the rudes lsted above. The preadocolor imagess
allow o comparison with the HE dained shees (Figure 28). A
specific histolopical structure could be assigned o each cluster
ustng all lmagres in e training =el A number of 12 clusters allows
for & unesuivncal reprodecion of HE based histology.

In Figure 3, the assignment to histology as identified from HE
stained slices i= gven together with the avernge spectrom of cach
cluster, ms well a5 a dendrogram viEulizing the distance between
the B-menns cluster avernges, Spectma are plotted as second order
dervatives W cohance spectral differences. The dendrogram wos
calcutsled on the Euclidean distance between the cluster averages
using Ward's sigonthm for hiemrchical closter anatysis,

Based on the penernted imoges, the following histoloricsl
assipnment was mades 3 chusters for tomor tesue, 4 clusters for
stromal tissue, 4 clusters for necrotic Gesue and 1 cluster for
excreted mucus, Al this point, il has (o be reminded that all
stromal t=sues oripinste from the host [erestingtdy, it was foumd
that the lumer clusters 5, 9 and 10 noy appear simulianeoosly in
o smple sampke, thes revealong an intralumor beterogeocity.
Bronch 14 of the dendrogram mdicates that the two imaor clsters
5 and 4 are the closest and lnked to cluster 4 assipned to stroma.

These three clusters represenl 6% of the measured spectm
in the training =et of the samples. In addition, inside branch 1A
tumier cluster 10 is spparnted from (e other wmor closters 5 and
9, Its spectral signature in e ronge 1000—1100 em reveals the
presence of mucin™ confirming the assipnment of this cluster 1o
tumor mreas contaming mucus producing cefls. Branch 1B =
composed of clusder 3 (secomulated moeus withoot cells) and of
a subcluster formed by clusters 2 and 12 (hoth fecrotic li=se),

Spectra carresponding 1o the pecrotic tssae belong o separate
branchies (clusters t and 6 i branch 1A, clusters 2 and 12 in
branch 181 reflecting. different degrees of pecosis. Besides
branch 1, the dendrogrum is composed of hranch 2, contaming
clusters 8 and 11 both assigmed 1o strome,

In conclusion, these dats demonstrate the presence of ssveral
cluslers with the same kestological assignment This revesks o
murked heterogencty m the biochemical composition of esch
tissue subtype, supporting additional levels of tissue organization,
that are undetectable by conventionn]l HE staining.

Training and Validation of IR-Imaging-Based Histology.
In order to mgtematically classify spectra from new ssmples
according 0 the csiablished cluster membership, LDA™ a
supérvised classification method, was ased o transform the
k-means resulls mio & predicive model, Besides classiication,
LA also gives the probability that a spectrum belongs o a
particulnr class, A spectrum is then assipned to the closter with
the highest probahility. In addition, this probability informmodion
can be useful 1o azsess e relevanoy of the dessificalion obinined.
Together with he established histologieal sssipnment of the
b-means clusters, (he DA model aliows for an [R-imagingbased
histelogy for new samples The LDA modet s (o be volidated
using samples from the validation set. This validation oo inde-
pendent dada 1= pecessary to prove that the caleulated model
performs well For computational reasons, the LA model was
builf weing 106 of the gvmlable spectra in the frmining =el; every
Lenth spectrum was included. The EMSC preprocessing described
bediore was applicd 1o the spectra. In addition, (the dimensionality
of the chosen dain set was reduced by opplying PCA and inking
only the first 25 PC mto account.

15300 Khegehpouor, M2 Dashnme, |, Lo Vasdorgoot, | ML Anal Mochen 2005,
Adh, A1k,
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Figure 4. IR colorcoded images of twe samplas of the validation
saf obimined by the LOA model A IR image of tha sample #250. B
HE siainad section comasponding to the calculated image in A C.
IR mage of the sample #314. D. HE stained sachon comasponding
iz the caloulsted image in B (Bze Table S1 n the Supporting
Information for descopton of samples #2560 and #314). Scale bar,
400 pim,

First, the validation of the LDA model consisted in comparing
the outcomes of the | DA with the k-means resuliz. As shown in
Figure 28 and L, the TDA predictive mode] leads 1o reconstroct
a color eoded image highly similar (o the bmeans mage. Ooly
=light discrepancics appesr muindy on the morgins of the clusters,
comesponding Lo poels with a probability less than 075 of
belonging to the assigned cluater indicating that these margio
piocels have intermedinte speciral sipnatures. Dsually, the other
considered pixels have o probability higher than 0.4,

Second, the predictive value of the LDA model was pssessed
by comymiring the LOA resulis of the validation set with the HE-
hased histology. Daty of Figure 4 and of Figures 51-54 in the
Supporting Information indicate that the LA predicted histobogy
fiar the walidation sel was tolally congstent with the commentitnml
staininy procedure. Repested messtrements on the same sample
aron with a tme interval of o few weels proved the repeatabality
of the IR measyrements ood the datm processmg {data not shownd.
Figure 55 in the Supporting Information depicts the relevaney of
the spectral clustening by showing the class membership prob-
shilities for the two closest clusters (85 and §9). This significance
uf clusters 5 and 9 was demonsiruted for three chameleristic
samples £241 und £314 presenting maindy the custers § and 9
respectively, and the mixed sample 250 containing both clusten:.

In addition. since the validation set included different passages
from the stme xenografied tumer, the TR anabysis of these samples
intheate sinbility over sequentinl passages (Fipure 4), This stahihity
ot the level of the spectrabbased histolopy confirms previous
results showing thal the xenografed tumors are stable, ool only
in their moephology but also in the chromesomal allemtions.!

8466 Analyfical Chamistry, Vol 80. No. 22, Novembar 75, 2008

Indesed, b speciral images show (et (e relative coniribulion
of the wimor chiders 5, 9 and 10 is similar between the dificreat
PaEsages.

Spoctral Analysis of the Tissoe Orgunizstion ond [dent-
fication of Tissue Patterns. As dlustrated by the assignmient of
two chusters (5 and 9) to tumos tissue, tssue organigtion not
revealed by HE stained images, was observed on IR imnges. This
Organiztion was asnsbyeed quantilatively by applying  omoge
anafysie methods at the poced level and by snalyang the speciral
diffrrepces. The data of the validnlion sed and the training 2| were
povled for this annbvets and the cuser assiprmonl wos caleulobed
using the |1V model. While areas i the imnpes were omitted in
the calcolation For this approach, histoprams (Figure 549
presenting the chance for a given cluster 1o find another cluster
i its neighbochood were calculated as follows: for each piced in
the miges, the cluster membership of the direct neighbors (efi,
right, above, under) was determingd. If a neighborng piel
budomgged] 1o the same cluster, the eveal was omitied. The result
per cluster wis pormalized and plotted in o sel of histograms.
Each histogram gives the probability digtribution for the cluster
membership of the oeiphboring cluster. For examgbe: cluster 5
borders, nn average, for 278 with cluster 4 and 635% with cluster
4 but hardly with any olher clusier, From these histogram
columes, spquences of morphalogical patterns were chaumeterized
b using the following roles: starl from the column of 4 particular
cluster (L, chister 4), dotermine the clusier with the highest
probability of bordering (Le., clsster 5), go o the column of this
Iesl cluster and dedermine in this column (Be most probable
bordering cluster (e, cluster 9) as previously (i this cluster is
the same as the preceding one, ke the second hiphest) and
coatinge until an end point is reached. For example, starting from
this cluster 4, the most shundant stroma cluster, (his gives Lhe
following sequence 4 —5— 49— | — 1L

Using all clisters as a starting paint, 12 diferent sequenoes
can be found. Comparing all the sequences, il is observed hat
they all kave the sequence 4—5-9 in comman. Considering that
stroma claster 8 borders almoa! exclusively with cluster 4, the
full sequence moy sturt with closter &8 —4—5—9—1—12
This patters suppests that stroma clusters 4 and B and bumaor
cluster 5 are not in direct contact with necrotic ti==es | and 12,
bul abwiys buffered by tumor cluster 9. Another sequence of
imteresl however less probable, s the one myobdng cluster 1045
it 1= also o lumor Gssus and mucns cheder 3 as it represents the
mucis prodocing lemors 8 — 4 — § — 9 — 10— 3. These
schematic' patterns can be visualived in simple diagrims (Figure
LT

The speciral prigins of the sequence meehing the predominant
tmor clusters (5 and 9) and nelghborng clisters {1 ond 12
aszipmed by HE staining s= necrotic Bssue) were also investipated
(Figure 6), For thiz, difference specira between the seccessie
cluglers 5 — 48— 1 — 12 were calculated in such & wiy that no
negatve spectral feslures appear. In addition, Lo Edter appreciste
Lhe differences, second dervatives of these difference spectrn are
shown s well The difference spectrum between clesters 5 and 9
(e spectrum) puis in evidence bands at 896, 1116 1240 om !
fred vertical Dines), associsted with RNA This observation
indicites that cluster 5 1= ncher in BENA, which is consistent with
a higher ronsriplional sctivity o cluster 5 than in cluster 9,
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Figure 5. Epatal ordering of the spectal clusians A Histograms of the clusier bordenng. The percentages of neighboring pixeks were calculated
from IR images constructed by the LOA model and by considerng the totality of the analyzed samplas (tmining and validafion sets). The histogram
colors comespond 1o the cluster colors, recalled an the color scafe. The contnbuiion of each cluster as a percontage of the iolal numbsr of
-spectra is al=a indicated. 2. Schematic representation of two main tumaor fissue pattems inchuding fumor clesters £5, 8 and 10. The ules used
to chamcienze he sequences of these morphodogical patiems e indicated in the Hesulis section, paragraph “Spectral Analysiz of the Tissuwe
Organization and Idzntification of Tissus Paltems™ The firs? pattam {iefl) includes necrotic tissues as obsened in Figurs 344 i the Supponting
Infarmation, the second pattem (right) Inclutes mucnous 18sue as observed in Figure 20

Coneerning DINA, specific wibrations do oot appear on this
differeace spectrom indicating a constant confent i DNA between
the two lumioy clusters 5 and 9. The difference spectra betwedn
cheders 9 und 1 (preen spectra) e costers | eid 12 (red spectmmd
exhibit vibration banids specific of DNA (bands at 1055, 1088 and
(718 em™").® The decreass of DNA bands Indicabis a progressive
loss of DNA between the tumor closter % and the necrotic tisspe
clusters 1 and 12

In canchusion, both the analyses of closter sequences and of
spertral differences via (R imaging allow measures of mirinsic
maobecular changes and reveal o marked hotercgeneity in the
tumor tissue organizition, otherwise not identifimble by conven-
linnal histology.

DISCUSSION

In our study, an [Bimagme-based histology of humon e
nograiied colon twmars was established usmg kmeans clustering.
Based on thi= F-means clustering, o predictiee LA model was
generated allowing Uhe prediction of the hisiology of new samples.
Using this approach, paraffin-embedded lissue seclions can be

1) ArnhEw B Neool | F: Temic-Rissl HOA .Ehhﬂw. L 2001, 81, 158
.

sepmented into identifiable regions of diffenng psendocolors. This
segmentation was obtamed by classification of spectral dota into
12 clusters, each of them representing & sed of speciro with similar
vibrational festures and assigned (o2 single hislolopical sracture,
O this bozis, the propesed [R-based histolopy reflects, at the
micrometnic scale thie inbrinsic chemical composition of the Hasues
and conseguently brings additions] information; it does not require
dves or molecular probes unlike the comventional morphology-
based hisiology.

To our kmowledme, this spectroscopic approach 18 the first o
carry outl direct spectral analysis of formolio-ficed  paraffio-
embedded specimens, withoul requiring chemical dewaxing. This
methed of oomerical dewnding avoids the tedioss and Gme-
comauming expenmental seps of deparaffining thal necessitites
highly toxic orpoane solvent= In addition, compared o specim-
scopic ivestigations led on cryoseclions” our anabysis allows long-
termm retrospectve studies thal mvobve mostly paraffinembedded
archival samples. This opens the woy to detection of spectral
markers specific of the early stages of disease and with n
proanosis value, The correction of parnffin spectral interderences
take=s into sccount the high variabibiy of the IR paraffin sipnal by
modeling it by means of severnl components (principal compe-
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Résumé :

La caractérisation histopathologique de tissuspectalef du diagnostique des lésiops
tumorales ainsi que de leur prise en charge cleigst principalement basée sur une anajyse
morphologique présentant d’importantes limitatiddarmi les méthodes développées dang le
cadre de I'amélioration de cette caractérisatiarsgectroscopie Infra-Rouge (IR) suscite Jun
intérét certain par sa capacité a sonder globalefaeaonstitution biomoléculaire d’'un tis

et d’en détecter de subtils changements. Dans oesuoat, nous avons cherché a approforjdir
les capacités de la spectroscopie IR pour la caiaation histopathologique de tissps
tumoraux paraffinés. Les travaux présentés démunguee la spectroscopie IR couplée a gles
méthodes de traitements multivariees des donnéest fournir des informations syr
I’hétérogénéité biomoléculaire inter- et intra-tuade. Ces informations, non visibles ppr
examen morphologique, permettent alors I'obtentame nouvelle génération d’histolog
potentiellement plus informative que I'histologienventionnelle. Nous avons égalemgnt
démontré que ce nouveau type d’histologie peut prenl’identification de nouveaux typds
de marqueurs moléculaires. En effet, une discritiinaentre tissus de colons sains Jet
tumoraux a été mise en évidence sur la base datieas de la structure secondaire qes
mucines secrétées. Ainsi, ces travaux démontrerforte potentiel de ce nouveau tygde
d’histologie IR pour I'amélioration de la caract&iion des Iésions tumorales et, gar
conséquent, de la prise en charge des patients.
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Adrian TRAVO

Caractérisation de marqueurs du développement almpar micro-

spectroscopie Infra-Rouge
Th. Pharm. Univ. : Reims : 2009

Résumé :
La caractérisation histopathologique de tissugpedtdef du diagnostic des lésions tumorajes
ainsi que de leur prise en charge clinique, eshcjpalement basée sur une analyse
morphologique présentant d’importantes limitatiddarmi les méthodes développées dang le
cadre de I'amélioration de cette caractérisatiarsgdectroscopie Infra-Rouge (IR) suscitelim
intérét certain par sa capacité a sonder la catistit biomoléculaire d’'un tissu et d’eh
détecter de subtils changements. Dans ce manusatis avons cherché a approfondir Jes
capacités de la spectroscopie IR pour la caraaténshistopathologique de tissus tumorgux
paraffinés. Les travaux présentés démontrent gapdetroscopie IR couplée a des méthopes
de traitements multivariées des données, peut ifodas informations sur I'hétérogénéifé
biomoléculaire inter- et intra-tumorale. Ces infatians, non visibles par examgn
morphologique, permettent alors I'obtention d'uneuvelle génération d’histologi
potentiellement plus informative que I'histologienventionnelle. Nous avons égalemgnt
démontré que ce nouveau type d’histologie peut ptrenl’identification de nouveaux typds
de marqueurs tumoraux. En effet, une discriminagioine tissus de colons sains et tumorgux
a été mise en évidence sur la base de variations d&ucture secondaire des mucirjes
secrétées. Ainsi, ces travaux démontrent le faiergeel de ce nouveau type d’histologie [R
pour I'amélioration de la caractérisation des lésitumorales et, par conséquent, de la plise
en charge des patients.

Mots clés :Colon, adénocarcinomes, histologie, hétérogénéitgorale, mucus, mucineg,
imagerie inrarouge, traitements multivas
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