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Chapitre 1 : Introduction 2

1.1 Introduction à la métabolomique

La métabolomique est une science très récente désignant l’ensemble des métabolites

présents dans un milieu biologique. Les métabolites sont des petites molécules issues du

métabolisme et dont la masse moléculaire est inférieure à 1500 Da. La métabolomique

est basée sur l’identification et la quantification de l’ensemble des métabolites présents

dans une cellule, un tissu, un organe, un organite ou un organisme à un temps donné et

dans des conditions données. Les métabolites, produits par les protéines, prennent part

aux réactions biochimiques de la cellule. Ils sont regroupés en deux classes : les métabo-

lites primaires et les métabolites secondaires. Les primaires sont directement impliqués

dans plusieurs processus tels que la reproduction, la croissance ou le développement d’un

organisme ou d’une cellule. Ces métabolites primaires sont communs à de nombreux or-

ganismes : les acides aminés, les sucres, certains alcools, les vitamines et les nucléotides.

Quant aux métabolites secondaires, ils ne sont a priori pas impliqués directement dans ces

processus : les xénobiotiques, les toxines, certaines drogues, les terpènes, certains composés

azotés comme les alcaloïdes et les phénols. Les métabolites secondaires peuvent provenir

de métabolismes inhabituels, comme par exemple, d’une suite de réactions biologiques de

défense, d’interactions biologiques qui sont spécifiques à certains organismes (comme les

champignons, les bactéries etc. . . ).

La métabolomique fait partie avec la génomique (étude du fonctionnement d’un système

biologique en tenant compte de son génome), transcriptomique (étude de l’ARNm issu de

la transcription du génome) et protéomique (étude de l’ensemble des protéines d’un orga-

nisme à un temps donné et dans des conditions données), des approches en « omiques »

qui consistent à appréhender la complexité du vivant dans son ensemble. Ces différentes

approches permettent de décrire le vivant en étant le moins restrictives possible et d’obte-

nir le maximum d’informations sur la réponse cellulaire et/ou tissulaire à une exposition

in vitro ou in vivo.

Dans les années 1960, l’avènement des techniques de spectrométrie de masse (mass spec-

trometry, MS) couplée à la chromatographie en phase gazeuse (gas chromatography, GC)

a vu naître le concept de métabolomique. Ce n’est qu’en 1971 qu’est publié le premier

article relatif à la métabolomique [9]. Dans ce dernier Pauling et al., ont effectué une

analyse quantitative de métabolites de fluides corporels par chromatographie. La notion

de profil métabolique, quant à elle, a été introduite par Horning et al. en 1971 lors de
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leurs travaux sur les stéroïdes, les acides, drogues et métabolites des drogues, présents

dans les constituants urinaires via la GC ´MS [10].

Prenons l’exemple de la toxicologie avec l’ingestion d’un médicament par des patients. La

signature biologique au niveau du métabolome va refléter à la fois, une exposition chi-

mique et l’effet biologique induit par cette exposition. D’une part l’exposition chimique

permet la mesure de substances chimiques parentes ou de leurs produits directs de bio-

transformation ou de biodégradation. D’autre part, l’effet biologique induit va permettre

la détection et mesures de biomarqueurs via leur niveau d’expression qui sera sur- ou

sous-exprimé suite à cette exposition chimique.

Ces différentes approches en « omiques » ont pour avantage principal de caractériser de

manière globale et non ciblée les perturbations biologiques liées à une exposition chimique

par exemple.

Mais ce n’est qu’à la fin des années 1990 et avec le développement des différentes ap-

proches en « omiques » que le terme « métabolomique » va apparaître pour la première

fois via le mot «métabolome ». Le mot « métabolome » a été cité pour la première fois par

Oliver et al. en 1998 [11] et Tweedale et al. en 1998 [12]. Oliver et al., lors de leur travail

sur le rôle des produits issus du gène de la levure Saccharomyces cerevisiae, ont défini

la métabolomique comme « la mesure de la concentration du maximum de métabolites

permettant d’obtenir un « instantané » métabolique ». Tweedale et al., quant à eux, l’ont

définie comme « le nombre total de métabolites dans une cellule », lors de leur étude

sur l’effet de la croissance lente sur le métabolisme d’Escherichia coli. Nicholson et al.

ont, en 1999, défini ce concept de métabolomique [13]. Alors que la métabolomique et la

métabonomique ont des définitions similaires, étant habituellement utilisées pour décrire

l’utilisation de techniques de chimie analytique, couplées avec des analyses statistiques,

afin d’étudier des changements dans le métabolome causés par une pathologie ou une

perturbation au cours du temps, le terme métabolomique est plus communément employé

dans la littérature. Et c’est ce terme que nous emploierons tout au long de cette thèse.

Ainsi, la métabolomique permet l’étude globale d’un ensemble moléculaire.

Les réserves cellulaires de métabolites servent à l’expression d’un phénotype biologique.

Ce dernier est en effet influencé par le génome et le protéome, mais aussi par des facteurs

environnementaux, nutritionnels, et xénobiotiques [14], [15].

La métabolomique permet d’avoir un instantané de la biochimie sous-jacente d’un échan-
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tillon grâce à des mesures répétées au cours du temps, du métabolisme cellulaire.

Les changements du niveau des métabolites peuvent être observés comme le résultat d’une

pathologie avant l’apparition des signes cliniques [16]. De la même manière, des change-

ments précoces dans le métabolisme peuvent être vus comme le résultat de la toxicité

d’une drogue, montrant la possibilité de modifier ou de changer le médicament avant

l’apparition de symptômes pathologiques [17], [18]. Le métabolisme des xénobiotiques est

également mesurable [19] et comme les métabolites sont généralement conservés d’une es-

pèce à l’autre, les méthodes développées dans des études pré-cliniques peuvent facilement

être transférables dans un contexte humain.

De par le développement des techniques analytiques depuis la fin des années 1990, la

métabolomique est en plein essor. En effet, comme le montre la figure 1.1, 2 publica-

tions étaient référencées dans PubMed, avec le mot-clé metabolomics, en 2000, alors qu’en

septembre 2016, il y a plus de 13700 publications (cf.fig.1.1) !
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Figure 1.1 – Nombre de publications par an indexées dans PubMed avec le mot-clé
metabolomics.

Les métabolites peuvent être étudiés d’une part quantitativement et d’autre part qua-
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litativement. Lors d’une étude quantitative, le nombre de molécules à caractériser peut

atteindre des dizaines, des milliers, voire des dizaines de milliers. En effet, tout dépendra

du seuil de concentration. A présent, aucune méthode analytique ne dispose d’une telle

sensibilité. Pour une étude qualitative, les structures extrêmement variées de métabolites

ainsi que leurs propriétés physico-chimiques disparates rendent l’idée de la mise en place

d’une technique d’extraction universelle, impossible.

Pour résumer, il est donc impossible d’étudier simultanément tous les métabolites. D’où la

nécessité d’utiliser différentes techniques analytiques qui vont s’avérer complémentaires.

1.2 Techniques analytiques en métabolomique

Différentes méthodes de spectroscopie permettent d’acquérir des données métabolo-

miques à partir d’échantillons biologiques.

De par la grande diversité physico-chimique des métabolites, une seule méthodologie ne

suffit pas à détecter et quantifier tous les métabolites en même temps. Il est donc nécessaire

de diversifier les méthodologies que ce soit pour l’extraction ou les analyses biochimiques.

Les trois méthodologies les plus représentatives sont : la résonance magnétique nucléaire

(RMN), la spectrométrie de masse (MS) et la spectroscopie Raman. Cependant la MS

le plus souvent couplée à des techniques séparatives et la RMN , sont les deux techniques

de référence, les plus utilisées, offrant de grandes possibilités d’applications, notamment

dans le domaine médical et chirurgical. Nous allons nous focaliser sur la RMN , technique

que nous avons utilisée dans le cadre de ce travail, bien que la MS et la RMN soient

souvent combinées dans des études métabolomiques car elles apportent l’une et l’autre

des informations complémentaires.

La MS couplée à la GC (GC´MS) par exemple, présente l’avantage d’être plus sensible

que la RMN et malgré une résolution de structure moins performante et une plus faible re-

productibilité des résultats, elle permet de « voir » un plus grand nombre de signatures de

métabolites. Le développement de spectromètres de masse toujours plus résolutifs permet

d’ores et déjà de « voir » jusqu’à plusieurs milliers d’analytes dans un extrait. Cependant,

il faut rappeler que la MS est une technique destructive pour l’échantillon, impliquant

nécessairement une ionisation préalable de l’échantillon, ce dernier ne pouvant être re-
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couvré après analyse. Les principales faiblesses de la MS sont les principales forces de la

RMN . L’aire sous les pics dans le spectre RMN est directement liée à la concentration

d’un noyau spécifique (par exemple, 1H, 13C. . . ), rendant la quantification des composés

dans un mélange complexe très précise. Un métabolite détecté comme abondant dans

un échantillon spécifique peut être identifié, soit grâce aux positions de la résonance de

ses noyaux dans le spectre RMN , soit au travers de l’application de plusieurs séquences

d’impulsions. Un autre aspect sous-estimé de la spectroscopie RMN est sa polyvalence,

qui lui permet d’analyser les métabolites dans l’état liquide (sérum, liquide etc. . . ), dans

les tissus intacts (par exemple, les tumeurs) ou in vivo.

Cependant, effectuer des études de spectroscopie RMN sur des cellules ou tissus reste bien

plus complexe que l’étude des échantillons à l’état liquide. En effet, les cellules et tissus

sont intrinsèquement hétérogènes. Cette hétérogénéité est à l’origine de variations locales

du champ magnétique B0 au niveau cellulaire, ce qui provoque un élargissement des raies

spectrales. En effet, le principal phénomène contribuant à la largeur de raie provient de

l’importante différence de susceptibilité magnétique au sein de l’échantillon. Pour réduire

considérablement cet effet induit par l’hétérogénéité de l’échantillon, la RMN du liquide

nécessite une extraction chimique à partir des cellules ou des tissus à analyser. L’extrac-

tion permet l’obtention de préparations liquides homogènes, possédant une susceptibilité

magnétique homogène, particulièrement adaptées pour l’analyse RMN . Cependant ce

processus rend la préparation des échantillons longue.

Par ailleurs, la sensibilité, qui est la principale force de la MS, est la faiblesse principale

de la spectroscopie RMN . Mais, malgré l’apparition des sondes cryogéniques, des aimants

supraconducteurs avec des champs magnétiques bien plus élevés et des bobines radiofré-

quences miniaturisées augmentent la sensibilité, la spectroscopie RMN est toujours moins

sensible que la MS (cf. fig.1.2).

Pour résumer, la RMN bien que moins sensible que la MS, a l’avantage de pouvoir

mettre en évidence une vision globale du métabolome.
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Figure 1.2 – Comparaison des sensibilités entre la MS et la RMN . Adapté de Sumner
LW et al., 2003 [1].

1.3 Rotation à l’angle magique (MAS)

La RMN est une technique non destructive, rapide et reproductible permettant l’iden-

tification de divers composants dans un mélange complexe via l’acquisition de spectres

contenant une grande quantité d’information sur l’échantillon analysé.

La RMN du liquide est particulèrement adaptée à l’étude des composés en phase liquide

dont l’orientation des molécules varie constamment au cours du temps, la moyenne de

l’ensemble des couplages dipolaires valant 0. Pour rendre l’analyse directe par RMN du

liquide haute résolution, les échantillons doivent être de nature homogène, avec une uni-

formité de leur susceptibilité magnétique. Les biopsies sont des échantillons semi-solides.

Dans ce type de milieu, des gradients importants de susceptibilité magnétique sont pré-

sents. Par conséquent :

— en phase liquide, l’orientation des molécules varie constamment au cours du temps,

la moyenne de l’ensemble des couplages dipolaires valant 0 ;
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— en phase solide, les couplages dipolaires deviennent alors les interactions principales

responsables d’un élargissement des raies.

En effet, lorsque les échantillons sont semi-solides, telles que des biopsies, l’analyse

directe par RMN n’est pas possible. Ceci étant dû à la non uniformité de la susceptibilité

magnétique qui va conduire à un élargissement significatif des raies sur le spectre RMN .

Pour étudier ce type de composés, la spectroscopie RMN à haute résolution (HR) en

rotation à l’angle magique (Magic Angle Spinning – MAS) est particulièrement adaptée.

La spectroscopie RMN HRMAS s’est avérée être l’une des plus innovantes technique

pour avoir une vision globale du métabolisme. Cette technique est également la seule ca-

pable d’étudier des tissus intacts.

La RMN HRMAS consiste en une rotation de l’échantillon sur lui-même à un angle de

54, 74˝ (« angle magique »), par rapport au champ magnétique principal B0 (cf. fig1.3).

Cette inclinaison permet de réduire significativement l’élargissement des raies induites par

différentes interactions et de s’approcher de la résolution atteinte en RMN du liquide. En

effet, ce sont l’interaction dipolaire et l’interaction d’anisotropie de déplacement chimique

liées à la matière solide qui induisent cet élargissement de raies. La RMN HRMAS per-

met d’étudier des échantillons hétérogènes composés de parties liquides, à forte mobilité,

et de parties solides, où la mobilité est bien plus restreinte.

Pour éliminer les couplages dipolaires et annuler les effets des interactions dipolaires sur

les raies des spectres, il faut que θ “ 54, 74˝. En effet, la rotation à cet angle va moyenner à

zéro la contribution dipolaire de l’échantillon et ainsi diminuer considérablement cet effet

représentant la principale source d’élargissement en RMN HRMAS, ce qui va améliorer

sensiblement la résolution.

Ainsi, en appliquant une rotation de l’échantillon (ici, vitesse de rotation = 3500 Hz)

autour d’un axe incliné d’un angle θ “ 54, 74˝, appelé « angle magique », par rapport à

l’axe vertical correspondant au champ magnétique statique, la contribution dipolaire va

être réduite (cf. fig.1.3).

Par conséquent, nous obtenons des spectres avec une diminution de l’élargissement des

raies et une résolution proche de celle obtenue en RMN du liquide (cf.fig.1.4).

En 1997, Cheng et al. ont été les premiers à utiliser la RMN HRMAS afin d’étudier

un échantillon intact de tissu lymphatique [2].

Santos et al. se sont intéressés à l’évolution de l’intégrité de l’ARNm tissulaire (via
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Figure 1.3 – Illustration schématique de la mise en rotation d’un rotor (contenant l’insert
d’échantillon biologique) à la vitesse ωr (pour nos études, ωr “ 3500Hz) autour d’un axe
formant un angle Θ “ 54, 74˝ par rapport au champ magnétique externe (axe vertical).
Cet angle est nommé «angle magique».

Figure 1.4 – Comparaison d’un spectre acquis en condition statique avec un spectre
acquis en rotation à 2500 Hz avec basculement à l’angle magique (adapté de Cheng et al.,
1997 [2]).
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une analyse immunohistochimique) et à l’expression génique (via les micropuces à ADN).

Il ressort de cette étude qu’une acquisition de l’ordre de la dizaine de minutes n’entraîne

ni une baisse, ni modification significative respectivement de l’intégrité de l’ARNm et de

l’expression génique [20].

Ainsi, même si la RMN HRMAS présente les limites suivantes :

— nécessité d’un contrôle maximal de l’échantillon (délai d’ischémie) ;

— en cas de recouvrement des signaux, analyse en 2D (15h pour la plus commune) ;

— pas d’automatisation ;

— sensibilite limitée (µM/mg).

La RMN HRMAS présente beaucoup d’avantages à bien des égards :

— tissus intacts ;

— préparation des échantillons dans un environnement à ´20˝C limitant leur dégra-

dation ;

— préparation facile et rapide (x 2 minutes) ;

— analyse possible sur peu de matériel biologique (5-20 mg suffisent) ;

— analyse rapide (1D, 10 minutes) ; d’où analyse de beaucoup d’échantillons en peu

de temps ; et une analyse possible pendant la chirurgie ;

— dégradation limitée lors de l’acquisition (échantillon maintenu à 4˝C) ;

— morphologie reconnaissable des tissus malgré les effets de la rotation ;

— robustesse et haute reproductibilité ;

— analyses qualitatives et quantitatives ;

— analyse peu coûteuse (estimée inférieure à 50 euros par échantillon).

Le principal avantage de cette technique est qu’elle n’est pas destructive pour l’échan-

tillon. Ainsi, nous pouvons utiliser ce même échantillon pour d’autres types d’analyses et

finalement réaliser un contrôle histopathologique de notre échantillon. C’est pour toutes

les raisons décrites précédemment que nous avons choisi d’utiliser cette technique dans le

cadre de cette thèse.
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1.4 Métabolomique en oncologie

La métabolomique en oncologie est également en plein essor. En effet, comme le montre

la figure 1.5, aucune publication n’était référencée dans PubMed, avec les mots-clés «meta-

bolomics AND cancer » en 2000, alors qu’en octobre 2016, il y a plus de 2350 publications !
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Figure 1.5 – Nombre de publications par an indexées dans PubMed avec les mots-clés
metabolomics AND cancer .

1.4.1 Métabolisme des cancers

C’est par un processus de fermentation du glucose que les cellules cancéreuses peuvent

se multiplier. Le métabolisme du glucose en lactate génère de 2 à 4 adénosinse triphos-

phate (ATP ) par molécule de glucose. En comparaison, la phosphorylation oxydative

qui est le processus permettant la phosphorylation de l’adénosine diphosphate (ADP )

en ATP , génère jusqu’à 36 ATP . Lors de la prolifération cellulaire des mammifères, les

cellules sont exposées à un approvisionnement continu en glucose et en autres nutriments.

Bernardinis et al. et Harris et al., en 2008, ont montré que les cellules cancéreuses sont
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suffisamment pourvues en ATP [21]. La régulation de l’ATP étant finement régulée,

même de faibles perturbations de production d’ATP peuvent entrainer des conséquences

graves, fatales sur la survie cellulaire [22], [23], [24], [25]. Afin de pallier à cela, plusieurs

voies de signalisation sont à disposition de la cellule. Ces voies de signalisation agissent

comme des senseurs métaboliques. Par exemple, la protéine kinase AMP (adénosine-5’-

monophosphate) dépendante (AMPK) est un senseur métabolique incontournable. En

effet, l’AMPK permet d’ajuster précisément les besoins et disponibilités énergétiques tis-

sulaires.

Une balance énergétique positive doit être maintenue par les cellules, ce qui est caractérisé

par un rapport ATP {ADP élevé. Lorsqu’il y a un facteur environnemental qui perturbe

la balance énergétique, la production d’ATP chute. L’adénylate kinase modifie les rap-

ports ATP {ADP et ATP {AMP . Les épisodes de stress énergétique, comme l’absence

de glucose, l’exercice physique, l’ischémie ou l’hypoxie, activent l’AMPK ce qui entraîne

une augmentation du rapport AMP {ATP . L’AMPK participe au maintien de l’homéo-

stasie énergétique cellulaire. Pour ce faire, à court terme, l’AMPK contrôle l’activité de

certaines enzymes et à long terme l’expression de gènes impliqués dans le métabolisme

énergétique. L’activation de l’AMPK stimule aussi des voies cataboliques impliquées dans

la synthèse d’ATP (via oxydation des acides gras et glycolyse) et inhibe des voies ana-

boliques ou consommatrices d’ATP (synthèse des protéines, de cholestérol et des acides

gras), ce qui permet de réajuster la balance énergétique cellulaire. Ce système senseur du

métabolisme énergétique constitue un mécanisme de survie cellulaire hautement conservé

chez les eucaryotes.

Les cellules cancéreuses pourraient avoir été sélectionnées par l’hypoxie [26]. En 2013,

Guillaumond et al. ont montré que dans le cadre des tumeurs pancréatiques, des modifica-

tions de leur métabolisme leur permettent de survivre et de se développer en milieu pauvre

en oxygène et de sélectionner des cellules particulièrement résistantes et agressives [27].

Les cellules cancéreuses pancréatiques évoluent par conséquence dans des conditions très

hostiles, avec un accès limité aux nutriments (stress nutritif) mais surtout à l’oxygène

(stress hypoxique ou «hypoxie») provoqué par le manque de vascularisation [27]. Les cel-

lules les plus résistantes (a fortiori les plus agressives) à ce stress, survivront au sein de

la tumeur et permettront la formation de la masse tumorale pancréatique.

S’il est bien établi que l’hypoxie dans une tumeur est un facteur majeur permettant in
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fine la progression du cancer, les mécanismes précis par lesquels l’hypoxie exerce son rôle

«pro-tumoral» restent encore mal définis. Guillaumond et al. ont décrit une analyse qua-

litative et quantitative des régions hypoxiques des tumeurs pancréatiques. Ils démontrent,

tout d’abord, la présence de nombreuses régions hypoxiques dans ces tumeurs et décrivent

ensuite des modifications métaboliques provoquées par le stress hypoxique qui permettent

aux cellules tumorales de proliférer en consommant peu d’oxygène : les cellules tumorales

augmentent simultanément leur capacité à utiliser le glucose (processus appelé « glycolyse

») et la glutamine (« glutaminolyse ») par rapport à des cellules normalement oxygénées.

Ces modifications métaboliques se sont avérées être essentielles à la survie des cellules

hypoxiques les plus agressives.

De façon intéressante, Guillaumond et al. montrent que les changements métaboliques

provoqués par le stress hypoxique dans les cellules tumorales nourrissent également les

cellules tumorales mieux oxygénées (dites « normoxiques ») voisines, qui pourront ainsi

elles aussi se développer selon un processus dit « symbiose tumorale » : les cellules tu-

morales se mettent à produire du lactate en milieu hypoxique, et les cellules tumorales

normoxiques voisines s’adaptent à leur tour en augmentant leur capacité à internaliser le

lactate puis à l’utiliser comme nutriment.

De plus, la production de lactate dans la tumeur est associée à une acidification au sein

de la tumeur, reconnue pour favoriser la dégradation de la matrice extracellulaire et ainsi

la dissémination tumorale et la formation de métastases. Les auteurs suggèrent donc que

l’agressivité caractéristique des tumeurs pancréatiques et la fréquence de formation des

métastases sont dues aux adaptations métaboliques liées au manque d’oxygène.

Les cellules cancéreuses consomment du glucose en grande quantité et le dégradent en

acide lactique, même en présence d’oxygène. Cette caractéristique particulière a été nom-

mée effet Warburg. La transformation du pyruvate en lactate diminue beaucoup la ré-

cupération de l’énergie contenue dans le glucose par rapport à la respiration. De plus,

la prolifération cellulaire intense dans les cellules cancéreuses est très consommatrice en

énergie. Ces cellules augmentent considérablement l’entrée du glucose dans la cellule afin

de compenser le mauvais rendement énergétique de la fermentation. La consommation en

glucose des cellules cancéreuses est donc forte.
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1.4.2 Régulateurs du métabolisme

1.4.2.1 Autophagie

L’autophagie, du grec ancien signifiant littéralement « se manger soi-même » est un

mécanisme physiologique du catabolisme, qui implique la dégradation de composants

cellulaires inutiles ou dysfonctionnels à travers la machinerie lysosomale. Il existe trois

grands types différents d’autophagie :

— la microautophagie ;

— l’autophagie médiée par les protéines chaperonnes ;

— la macroautophagie (la forme principale).

Dans l’ensemble, l’autophagie peut être considérée comme un processus favorable à

la physiologie des cellules. Elle les protège contre certains envahisseurs qui réussissent à

s’introduire dans le cytoplasme. L’autophagie protège aussi les cellules contre la sénes-

cence métabolique en éliminant les mitochondries détériorées, qui produisent des quantités

excessives de dérivés nocifs de l’oxygène, ainsi que les protéines endommagées par ces dé-

rivés. Les acides aminés libérés lors de la dégradation des protéines ne sont pas perdus ; ils

peuvent être réutilisés pour en construire de nouvelles. Un tel recyclage se produit aussi

lorsque les cellules souffrent d’une carence alimentaire, et surtout d’un apport insuffisant

en azote organique. Ce mécanisme permet donc un « contrôle qualité » du cytoplasme

d’où son rôle protecteur contre le vieillissement. Toutefois, sa dérégulation conduit à une

mort dite « mort autophagique » par autodigestion de la cellule.

Il existe un lien étroit entre l’autophagie et le cancer. Selon les circonstances, l’autophagie

est :

— soit un mécanisme suppresseur de tumeurs (plutôt lors de l’initiation tumorale) :

inhibition de la prolifération, dégradation des mitochondries endommagées, mort

cellulaire suite à un traitement anti-cancer ;

— soit un mécanisme oncogénique (plutôt lors de l’échappement thérapeutique et la

progression tumorale) : survie de la cellule cancéreuse suite à une carence en O2

ou en facteur de croissance, inhibition de l’apoptose.

Les gènes ATG (AuTophaGy) sont des gènes conservés et spécifiques de l’autophagie.

D’une manière générale, ce processus est stimulé par les gènes suppresseurs de tumeurs,

tels que P53 et PTEN et il est important de noter qu’un gène ATG, que l’on nomme

ATG6 ou « Becline1 », est aussi un gène suppresseur de tumeur qui agit par un mécanisme
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d’haplo-insuffisance. Becline1 est délété dans 40 à 75% des cancers du sein et des ovaires

chez l’humain.

1.4.2.2 Voie PI3k/Akyt/mTor

La phosphoinositide-3-kinase (PI3K) est un hétérodimère à activité kinase, qui peut

être directement activée par un récepteur à tyrosine kinase ou par l’intermédiaire de la

protéine Ras (cette dernière étant activée par une mutation ou un de ces récepteurs).

Les protéines kinases B (AKT ) sont des sérine/thréonine kinase qui interviennent sans la

survie et la prolifération cellulaire. mTOR est activée par les AKT via la phosphorylation

de tuberous sclerosis complex 1 (TSC1) et de tuberous sclerosis complex 2 (TSC2) et en

inhibant la protéine pro-apoptotique bcI associated death (BAD).

La protéine mammalian target of rapamycin (mTOR) est une sérine/thréonine kinase in-

tracellulaire qui joue un rôle majeur dans le contrôle de la vie cellulaire (cycle cellulaire et

apoptose) ainsi que dans l’organisation du cytosquelette. La voie mTOR peut être activée

de différentes manières : soit par l’intermédiaire de signaux extracellulaires captés via des

récepteurs membranaires aux facteurs de croissance, soit par des signaux intracellulaires

métaboliques tels que le taux d’oxygène, d’ATP ou d’acides aminés.

Cette voie joue également un rôle important dans l’angiogenèse en régulant la production

de HIF (qui lui joue un rôle dans l’angiogenèse en stimulant la production de facteurs de

croissance comme le facteur de croissance vasculaire (vascular endothelial growth factor,

V GEF ) et le facteur de croissance dérivé des plaquettes (platelet derived growth factor,

PDGF ).

La liaison de V EGF à son récepteur active la voie PI3K/AKT/mTOR stimulant ainsi

la prolifération des cellules tumorales mais également la prolifération des cellules en-

dothéliales et des péricytes. Par conséquent, la voie PI3K/AKT/mTOR favorise la néo

angiogenèse tumorale.

En résumé, la voie de signalisation PI3K / AKT / mTOR est une voie de signalisation

intracellulaire jouant un rôle-clé dans l’homéostasie cellulaire par sa fonction de régu-

lation de l’apoptose, de la croissance et du cycle cellulaire, ainsi que de l’angiogenèse.

Elle est fréquemment dérégulée dans les cellules cancéreuses, la plupart des protéines la

constituant pouvant être mutées, délétées ou surexprimées selon les cas.
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1.4.2.3 Macropinocytose

La macropinocytose désigne la formation de grandes vésicules endocytaires primaires

de taille et de forme irrégulières, produites par évagination de la membrane péri cellulaire,

qui permet l’accumulation accélérée de solutés extracellulaires.

La macropinocytose de protéines induites par Ras est une source d’acides aminés essen-

tiels, pouvant réduire la dépendance à la glutamine extracellulaire, propre aux cellules

transformées. Comisso et al. ont montré qu’en favorisant la macropinocytose, la signali-

sation de l’oncogène Kras pouvait réduire la dépendance de la prolifération des cellules

cancéreuses sur l’approvisionnement de la glutamine exogène [28].

1.4.2.4 Métabolisme du glucose anabolique

Comme pour d’autres types de cancers, le cancer du pancréas possède une grande

capacité à utiliser le glucose [29]. Les changements métaboliques impliquant le glucose

sont aussi dus à l’oncogène Kras. Par exemple, la glycolyse est augmentée en aval de

Kras de différentes manières. Le transporteur du glucose GLUT1 est régulé du point de

vue de la transcription en réponse aux mutations Kras dans le cancer du pancréas et

d’autres types de tumeurs menant à l’absorption du glucose [29]. De plus, les enzymes

clés de la glycolyse telles que HK1, HK2 et PFK1, sont régulées en aval de l’activation

de Kras par la transcription [29]. Un des sorts possibles de la glycolyse est la conversion

du pyruvate en lactate par l’enzyme la lactate déshydrogénase.

L’oncogène Kras montre une augmentation de l’expression de la lactate déshydrogénase

(LDHA) à travers l’augmentation de sa transcription. De plus, les cellules pancréatiques

cancéreuses, peuvent réguler l’activité et les niveaux de la LDHA via des modifications

post-traductionnelles de l’enzyme. L’acétylation de la LDHA, au 5eme résidu lysine, ré-

duit son activité et cible la LDHA pour la dégradation des lysosomes.

Les cellules cancéreuses pancréatiques ont montré des niveaux réduits de cette acétylation

particulière, résultant d’une activité de la LDHA plus importante. Une étude récente a

suggéré que le lactate peut être utilisé comme une source d’énergie alternative par les

cellules pancréatiques cancéreuses, ce qui permet une augmentation de la prolifération.

La glycolyse étant élevée dans les cancers du pancréas, conduisant à une augmentation

de la production de lactate, la capacité à utiliser le lactate pourrait fournir un avantage

supplémentaire aux cellules pancréatiques cancéreuses. En effet, l’inhibition de la glyco-
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lyse à travers l’inhibition de l’expression de la LDHA par l’acide ribonucléique (ARN)

interférence, a réduit la croissance des cellules pancréatiques cancéreuses [30].

Une étude, qui a utilisé des souris transgéniques, avec un cancer du pancréas, où l’ex-

pression de KrasG12D était induite par la doxycycline qu’elles ont ingérée, a montré

que l’oncogène Kras est nécessaire à l’entretien tumoral, en partie à cause de connexions

alternatives (« recâblage ») du métabolisme du glucose anabolique [29].

Le « recâblage » métabolique par Kras est complexe, et les voies métaboliques impliquées

dans le cancer du pancréas divergent de celles impliquées dans les cellules normales. En

particulier, le flux glycolytique augmenté dérive des différentes voies anaboliques.

La voie des pentoses phosphate (pentose phosphate pathway, PPP ) est une branche de

la glycolyse qui génère des sucres avec 5 carbones (ribose-5-phosphate) à partir de sucres

avec 6 carbones, pour être utilisés dans la biosynthèse des nucléotides. En parallèle, cela

génère des équivalents réduits sous la forme de nicotinamide adénine dinucléotide phos-

phate (NADPH) pour utiliser un contrôle rédox et la biosynthèse de différentes molécules

telles que les acides gras [31], [32]. La voie des PP peut être visualisée comme ayant une

branche oxydative et une branche non-oxydative.

L’oxydation utilise le glucose-6-phosphate pour produire 2 équivalents réduits sous la

forme de NADPH. Les réactions non-oxydatives de la voie des PP sont d’abord utilisées

afin de produire du ribose-5-phosphate.

Les réactions non-oxydatives sont aussi importantes pour générer des sucres avec 6 car-

bones à partir de sucres avec 5 carbones, qui peuvent être utilisés pour favoriser la glyco-

lyse. Les branches oxydative et non-oxydative de la voie des pentoses phosphate peuvent

être découplées, et elles peuvent réguler la contribution relative et la production de deux

branches de la voie des PP selon leurs besoins (nécessitant plus de NADPH que de ribose

par exemple [32]).

Dans les cancers du pancréas, la voie des PP est importante pour l’entretien tumoral, car,

elle génère la fraction de glucose de l’acide désoxyribonucléique (ADN) utilisé pour dupli-

quer le génome pendant la génération des cellules filles. De manière inattendue, l’oncogène

Kras conduit à augmenter spécifiquement le flux à travers la branche non-oxydative de

la voie des PP . Il en résulte la production de plus de ribose-5-phosphate, qui peut être

utilisé pour la biosynthèse de l’ARN et de l’ADN . Cela se passe indépendamment de

la génération de NADPH via la branche oxydative. L’activation de Kras mène à une
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augmentation de la transcription de deux enzymes de la branche non-oxydative de la voie

des PP , la ribose-5-phosphate-isomerase A et la ribulose-5-phosphate-3-épimérase, qui

conduisent à une augmentation du flux à travers la branche non-oxydative [29].

L’inhibition de cette voie, à travers la suppression de l’expression, soit de la ribose-5-

phosphate isomérase A, soit de la ribulose-5-phosphate-3-épimérase, entraîne une dimi-

nution de la croissance du cancer du pancréas à la fois in vitro et in vivo. Une autre voie

dépendante du glucose qui est régulé par l’oncogène Kras dans les cancers du pancréas

est la voie de la biosynthèse de l’hexosamine (hexosamine biosynthesis pathway, HBP ).

Cette voie mène à la production d’uridine diphosphate-N-acétylglucosamine et d’autre

hexosamines, qui sont les substrats principaux pour la glycosylation des protéines et des

lipides, incluant plusieurs protéines nucléaires et cytoplasmiques sur leur résidu sérine ou

thréonine [33].

HBP utilise du glucose et de la glutamine pour produire de l’uridine diphosphate-N-

acétylglucosamine agissant comme un pont entre la glycolyse et la glutaminolyse.

L’entrée du glucose dans l’HBP est régulée par sa première enzyme limitante, la glutamine

fructose-6-phosphate amidotransférase (GFPT1). Cette enzyme catalyse la conversion du

fructose-6-phosphate et de la glutamine en, respectivement, glucosamine-6-phosphate et

glutamate [34]. Dans une boucle de rétroaction négative, le produit final d’HBP , l’uri-

dine diphosphate N-acétylglucosamine, inhibe l’activité de GFPT1 en autorégulant cette

voie [35]. HBP organise l’absorption des nutriments, partiellement en modulant la gly-

cosylation et la localisation de la membrane des récepteurs de facteurs de croissance [36].

De plus, HBP et la glycosylation des protéines ont été trouvées en augmentation dans

différents types de cancers [33]. En général, la glycosylation est une modification pro-

tumorigénique qui est responsable des phénotypes liés au cancer tels que la motilité (fa-

culté de se mouvoir), la prolifération et l’angiogenèse [37].

Dans les cancers du pancréas, l’oncogèneKras augmente le flux du glucose à traversHBP

en régulant l’expression de GFPT1 [38]. En accord avec cela, la suppression de Kras ré-

sultait dans la diminution de la glycosylation dans les cellules pancréatiques cancéreuses.

L’inhibition de la voie HBP dans les cellules pancréatiques cancéreuses par l’ARN inter-

férence dû à la suppression de GFPT1 résultait en une diminution de la croissance des

cellules clonogéniques et de la croissance des xénogreffes chez les souris [29].

Un des aspects intéressant de plusieurs changements dans le métabolisme du glucose vu
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dans les cancers du pancréas est qu’il semble être conduit par l’activation de la voie de

signalisation Raf/MEK via l’oncogène Kras (mitogen-activated protein kinase, MAPK ;

extracellular signal-regulate kinases, ERK ; d’où MAPK/ERK kinase, MEK).

En effet, l’inhibition pharmacologique de MEK conduit à une diminution chez plusieurs

enzymes limitantes qui sont régulées par Kras et des diminutions dans les métabolites

respectifs en aval. Cet effet sur la transcription est induit par l’oncogène c´Myc, comme

une proportion élevée des transcrits géniques qui sont régulés par l’oncogène Kras, et

qui ont des liens avec Myc dans leurs promoteurs. Fonctionnellement, la suppression de

l’expression de c´Myc par l’ARN interférence entraîne une expression diminuée des en-

zymes de mêmes métabolites, régulés parKras et leurs métabolites correspondant en aval.

Bien qu’il n’y ait pas d’inhibiteurs à l’échelle clinique pour la plupart des enzymes méta-

boliques (GFPT , ribose—phosphate isomerase A, ribulose—phosphate-3-épimérase), les

inhibiteurs de la voie MEK sont utilisés dans les essais cliniques de plusieurs types de

tumeurs [39]. Par conséquent, l’utilisation des inhibiteurs MEK, basée sur leur capacité

à inhiber le métabolisme du glucose dans les cancers du pancréas en combinaison avec

d’autres agents thérapeutiques, peut-être une stratégie utile.

En fait, les données disponibles suggèrent des combinaisons thérapeutiques potentielle-

ment attractives. Par exemple, les voies de signalisationMEK contrôlent l’expression des

enzymes clés de la branche non-oxydative de la voie des PP [29], une source significative

de ribonucléotides pour la synthèse de l’ADN de novo dans la cellule. Et cela, en combi-

nant des traitements endommageant l’ADN , tels que la radiothérapie avec des inhibiteurs

de MEK, pourrait potentiellement encourager un effet synergique.

1.4.2.5 Métabolisme de la glutamine

La glutamine est l’acide aminé le plus abondant dans le sang [40]. Elle a été étudiée

pour son rôle dans le cancer car elle apparaît comme étant nécessaire pour la croissance

de plusieurs types de tumeurs [41]. Elle est une source significative de carbone dans les

cellules cancéreuses et favorise le processus anabolique à travers la glutaminolyse (le mé-

tabolisme de la glutamine génère de l’α-cétoglutarate [42]). La glutamine est également

un précurseur du glutathion (à travers sa conversion en glutamate par la glutaminase),

un puissant antioxydant.

La glutamine est aussi la source de groupes aminés pour les acides aminés non-essentiels
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tels que l’alanine, l’aspartate, la sérine et la glycine. Le N-groupe, libéré lors de la conver-

sion de la glutamine en glutamate, alimente aussi la synthèse des nucléotides et la voie de

la biosynthèse de l’HBP .

L’oncogène Kras n’affecte pas le flux au cours de la branche oxydative de la voie des

PP générant du NADPH [29]. De plus, une carence en glucose tout en ralentissant la

croissance de l’adénocarcinome pancréatique, a peu d’effets sur l’état d’oxydoréduction

cellulaire dans les cellules pancréatiques tumorales [43]. Cela suggère que le cancer pan-

créatique utilise des mécanismes alternatifs pour maintenir l’équilibre rédox. En effet, le

retrait de la glutamine résulte en une augmentation significative des dérivés réactifs de

l’oxygène (DRO) dans les cellules pancréatiques tumorales, et il a été montré que le mé-

tabolisme de la glutamine est essentiel à l’équilibre rédox dans les cellules pancréatiques

tumorales [43].

Le métabolisme du squelette carboné de la glutamine par la voie canonique produit de l’α-

cétoglutarate dans la mitochondrie pour alimenter le cycle de Krebs. Cette étape recourt

à la glutamate déshydrogénase (GLUD1) pour la transformation du glutamate en α-

cétoglutarate [42]. Ce dernier peut finalement être utilisé pour l’anapleurose, donnant lieu

à une génération d’intermédiaires utilisés pour la biomasse tels que les acides nucléiques,

les protéines et les lipides [44]. En revanche, les lignées cellulaires pancréatiques tumorales

n’utilisent pas GLUD1. A la place, elles utilisent l’aspartate transaminase (GOT2) pour

produire de l’α-cétoglutarate, via une réaction anaplérotique, dans la mitochondrie. Cette

réaction crée simultanément de l’aspartate à partir d’oxaloacétate, qui est libéré dans le

cytoplasme.

L’aspartate cytosolique est ensuite sollicité par l’aspartate aminotransférase cytosolique

(glutamic oxaloacétate transaminase, GOT1) pour convertir l’aspartate dérivé de la gluta-

mine en oxaloacétate. L’oxaloacétate est ensuite converti en malate par la malate déshy-

drogénase (MDH1) et enfin en pyruvate et NADPH par l’enzyme malique. En effet,

cette voie métabolique semble être une source essentielle du NADPH cytosolique dans

les cellules tumorales pancréatiques (pour la croissance des cellules tumorales pancréa-

tiques) [43]. Cette branche alternative du métabolisme de la glutamine est nécessaire

pour la croissance du cancer du pancréas, la diminution des enzymes clés de cette voie

métabolique (GOT1, MDH1 ou l’enzyme malique) a supprimé in vitro la croissance de

tumeurs xénogreffées [43]. De plus, le NADPH produit par cette voie, était essentiel à la
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croissance des cellules tumorales pancréatiques via son rôle dans l’équilibre rédox. Et ce,

comme une remise à l’état rédox en ajoutant du N-acétylcystéine ou du glutathion réduit

qui pourrait sauver la croissance de l’inhibition de ces enzymes clés.

De plus, ce métabolisme alternatif de la glutamine a montré qu’il était Kras dépendant,

comme l’oncogène Kras commande l’expression de GOT1 tandis qu’il réprime GLUD1

dans les cellules pancréatiques tumorales [43]. Il est intéressant de noter que GOT1 pou-

vait être remplacé pour la prolifération des cellules normales, indiquant que cette voie

peut être thérapeutiquement plus souple. Bien qu’actuellement aucun inhibiteur GOT1

ne soit disponible, d’autres enzymes clés dans le métabolisme de la glutamine connaissent

des inhibiteurs. Un exemple est la glutaminase et son inhibiteur bis-2-(5-phenylacétamido-

1,2,4-thiadiazol-2-yl) éthyl sulfide (BPTES), qui diminue la viabilité des cellules pancréa-

tiques tumorales in vitro [43].

Comme cela a été vu dans la même étude, un résultat majeur du métabolisme unique de

la glutamine dans les adénocarcinomes pancréatiques est la production de NADPH, qui

a pour conséquence une augmentation de la capacité des cellules pancréatiques tumorales

à résister à la détérioration oxydative. On pourrait dire qu’une thérapie combinée ciblant

le métabolisme de la glutamine (telle que l’inhibition de la glutaminase), parallèlement au

DRO classique produisant des thérapies telles que la radiothérapie ou la chimiothérapie,

peuvent être intéressantes. Ces thérapies doivent se faire en synergie et tuer efficacement

les cellules pancréatiques tumorales. Bien que le NADPH produit par cette nouvelle voie

soit essentiel pour l’adénocarcinome pancréatique, via son rôle dans la conservation des

groupements du glutathion réduit, NADPH a plusieurs rôles clés à jouer dans les cellules

normales et plus particulièrement dans les cellules tumorales. NADPH est nécessaire à

plusieurs aspects de la biosynthèse et semble limité pour la croissance tumorale.

Une cellule qui se divise nécessite, par exemple, des groupements significatifs de NADPH

pour la synthèse des acides gras en comparaison avec une cellule normale dans un état de

non-prolifération, c’est-à-dire de quiescence [31], [32].

De plus, la réplication de l’ADN , et particulièrement, la conversion des ribonucléotides

en désoxyribonucléotides (via la ribonucléotide réductase), requiert NADPH comme le

donneur d’électron, expliquant en partie les quantités importantes de NADPH néces-

saires à la prolifération cellulaire [32].

Bien que les données suggèrent un rôle essentiel de la production de NADPH dans
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l’équilibre rédox des adénocarcinomes pancréatiques, NADPH est probablement néces-

saire pour tous ces processus de biosynthèse dans les adénocarcinomes pancréatiques. Des

études détaillées ont évalué l’utilisation du NADPH sous différentes conditions pendant

la pathogénèse, nécessaire pour définir ses rôles précis.

1.4.2.6 Hypoxie

Les zones au sein d’adénocarcinomes pancréatiques sont hypoxiques [45] [27], ce qui

résulte probablement de la nature hypovasculaire du tissu. Ce micro environnement hy-

poxique a des conséquences sur la complexité des systèmes biologiques et en particulier

le métabolisme cellulaire. En effet, une étude récente caractérisant les régions hypoxiques

dans le cancer du pancréas suggère que l’hypoxie augmente l’activité de HBP [27].

Le facteur induit par l’hypoxie (hypoxia inducing factor, HIF ), comprenant une compo-

sante α de 826 acides aminés (HIF1α), joue un rôle central dans la réponse à l’hypoxie. A

une faible concentration d’oxygène dans la cellule, HIF1α est stabilisé et passe par trans-

location dans le noyau où il agit comme un facteur de transcription déclenchant plusieurs

réponses hypoxiques. La stabilité de la régulation d’HIF1α est complexe et étroitement

régulée par la dégradation protéique via l’ubiquitine. Une des conséquences de l’activa-

tion d’HIF1α est la connexion métabolique qui permet à une cellule de survivre dans

un environnement avec peu d’oxygène. A savoir, cela conduit à une augmentation de la

glycolyse en régulant à la hausse, des gènes clés tels que l’hexokinase (HK), la pyruvate

kinase isoenzyme de type (PKM2) et la LDHA, entre autres [46]. Cela conduit égale-

ment à un glissement vers la voie des PP via une régulation en hausse de l’expression des

transcétolases (transkelotases, TKT et TKTL2) [47].

HIF1α coordonne aussi une diminution de l’entrée du carbone glucidique dans le cycle de

Krebs. Ce qui apparaît comme une adaptation bénéfique en présence d’hypoxie, en raison

du manque d’oxygène qui agit comme un accepteur d’électron pendant la phosphoryla-

tion oxydative. HIF1α peut diminuer le flux du glucose en augmentant la transcription

de la pyruvate déshydrogénase kinase (PHHK) [48]. La PDHK phosphoryle et inhibe

la pyruvate déshydrogénase, qui est l’enzyme permettant la conversion du pyruvate en

acétyl-CoA.

Dans les cancers du côlon présentant une mutation Kras, des gènes en lien avec l’expres-

sion d’HIF1α et d’HIF2α sont induits par l’oncogène Kras en aval [49], créant un état
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d’ « hypoxie aérobique ». Ce résultat est en accord avec les cellules transformées-Ras qui

présentent un profil métabolique similaire, de cellules hypoxiques [50]. Dans le cancer du

pancréas, HIF1α a montré des changements métaboliques en aval de la mucine membra-

naire 1 (mucin-1,MUC1). Aussi, une interférence avec HIF1α a des effets anti-tumoraux

sur les cellules tumorales pancréatiques in vivo et in vitro [51].

Une autre réponse hypoxique induite par l’activité d’HIF1α est l’activation de l’autopha-

gie [52]. Comme l’autophagie est un mécanisme critique dans le métabolisme des cellules

tumorales pancréatiques dans des conditions de normoxie, elle peut avoir des rôles supplé-

mentaires dans le cadre de l’hypoxie. En effet, l’autophagie semble promouvoir l’initiation

tumorale dans les cultures tumorales pancréatiques dans des conditions d’hypoxie [53].

1.4.2.7 Gènes suppresseurs de tumeurs

L’oncogène Kras, un facteur clé de la pathogénèse du pancréas et un régulateur du

métabolisme du pancréas, est à l’origine d’altérations génétiques des gènes suppresseurs de

tumeurs qui, dans ce cas, limitent l’évolution maligne [54]. Plusieurs de ces gènes sont liés

au métabolisme cellulaire [55]. Les conséquences des mutations Kras dans le cancer du

pancréas ou même les changements métaboliques Kras-indépendants sont probablement

modulés par les modifications induites par les gènes suppresseurs de tumeurs. De plus,

ces mutations, suppresseurs de tumeur, peuvent altérer la dépendance d’une tumeur selon

une voie métabolique particulière. Un exemple est le gène suppresseur de tumeur p53, qui

est bien connu pour son rôle dans l’apoptose et l’arrêt de la croissance. p53 peut, comme

un facteur de transcription, favoriser la transcription des gènes ce qui mène à l’arrêt de la

croissance à la phase G1, en ayant une fonction permettant de contrôler un cycle cellulaire

qui protège les cellules contre une action génotoxique de différentes origines telles qu’une

irradiation, l’hypoxie ou une drogue, induisant des dommages génotoxiques.

De manière alternative, il peut aussi favoriser l’apoptose en réponse à certains stimuli

[56]. p53 est le gène muté le plus commun dans le cancer, avec la moitié des tumeurs

humaines qui présentent des mutations altérant la fonction de p53 [56]. Dans le cancer du

pancréas, p53 est muté dans la majorité des tumeurs [57], et sa fréquence augmente avec

la progression tumorale [58]. Pour avoir une preuve supplémentaire de son rôle dans le

cancer du pancréas, la délétion ou mutation de p53 accélère le développement des tumeurs

pancréatiques chez des souris mutéesKras. Il a été montré que p53 régule plusieurs aspects
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du métabolisme cellulaire. Globalement, la démonstration nette de l’expression de p53 qui

favorise la phosphorylation oxydative et atténue la glycolyse bien qu’il y ait certains tissus

et contextes cellulaires pour lesquels cela diffère un peu.

Par conséquent, dans les cancers où p53 serait absent ou muté (comme c’est le cas dans

la majorité des cancers du pancréas), il serait attendu de voir des augmentations de la

glycolyse et de la phosphorylation oxydative. Par exemple p53 favorise l’expression de

SCO2 (synthesis of cytochrome c oxidase), un membre de la cyclooxygénase 2 (COX ´

2) impliquée dans la chaîne de transports d’électrons qui augmente les niveaux de la

respiration mitochondriale tandis que la glycolyse est diminuée. De plus, la glutamine est

un carburant majeur du cycle de Krebs dans plusieurs types de cancers (elle peut fournir

des intermédiaires du cycle de Krebs). p53 peut activer la glutaminase 2, qui augmente la

conversion de la glutamine en glutamate, qui peut être utilisé à la fin pour faire de l’α-

cétoglurarate (αCK) [59]. Ceci peut conduire à un flux augmenté au travers du cycle de

Krebs et une augmentation de la phosphorylation oxydative. Il y a de multiples manières

par lesquelles p53 peut atténuer la glycolyse, en incluant la promotion de l’inactivation

de la phosphoglycérate mutase [60] et en empêchant les transporteurs du glucose GLUT1

et GLUT2 [61].

p53 active aussi la glycolyse provoquée par TP53 et la fructose-2,6-biphosphatase qui est

un régulateur de l’apoptose et qui diminue la concentration intracellulaire du fructose-2,

-biphosphonate ; il en résulte une diminution de la glycolyse et une augmentation de la

phosphorylation oxydative [62]. De plus p53 influence aussi la voie des PP en inhibant

l’activation de la glucose-6-phosphate déshydrogénase, la première limite pour l’enzyme

de la voie des PP [63]. De plus, des données récentes suggèrent que p53 influence le rôle de

l’autophagie dans la progression du cancer pancréatique en utilisant un modèle de souris

transgénique avec un adénocarcinome pancréatique où Kras est activé en même temps que

la perte d’ATG5 (autophagy related protein 5 ) et d’ATG7 (autophagy related protein 7 ) et

les copies de p53 ont été supprimées dans l’embryon. Dans le cadre de la perte combinée

de p53 et de la déficience de l’autophagie, la formation de la tumeur doit en fait être

accélérée. Ceci est en contraste avec les tumeurs où Kras est activé et l’autophagie est

annulée dans le cadre d’un locus p53 intact. Ici, la progression tumorale est complètement

inhibée [64].

Une possibilité qui n’est pas adressée dans cette étude concerne la manière dont p53 est
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mutée/perdue dans le cadre d’un cancer. Dans cette étude, la délétion homozygote de p53

créé une situation où p53 n’est jamais présente dans le tissu avant le développement de la

tumeur.

Bien que ces données soient d’un grand intérêt, il serait opportun d’étudier le rôle de

l’autophagie dans la progression du cancer du pancréas dans un cadre plus physiologique,

avec une perte de p53 alors que la tumeur évolue. En effet, les données de cette étude [65]

ont montré qu’une perte d’ATG5 dans des modèles de souris transgéniques avec un cancer

du pancréas où p53 est perdu de manière stochastique avec la perte de l’hétérogénéité

qui réduit de manière significative la progression du cancer du pancréas. D’autres gènes

suppresseurs de tumeurs impliqués dans le cancer du pancréas ont aussi des rôles dans

le métabolisme cellulaire. Ce qui inclut la kinase hépatique B1 (liver kinase B1, LKB1),

une sérine/thréonine kinase qui phosphoryle la protéine kinase activée par l’adénosine

mono phosphate (AMPK) [66]. Les patients avec des mutations de lignées germinales

de la LKB1 (appelé syndrome de Peutz-Jegher) ont un risque élevé de développer un

cancer du pancréas [67] et un syndrome d’insuffisance haploïde de LKB qui coopère avec

l’oncogèneKras dans les souris transgéniques ayant développé un cancer du pancréas [67].

Bien que les conséquences métaboliques de la perte de LKB1 dans les cancers du pancréas

n’ont pas été très étudiées en aval, des effecteurs de LKB1 telle que l’AMPK qui a des

rôles essentiels dans le métabolisme, suggèrent que le métabolisme du pancréas peut être

altéré au moment de la perte de LKB1. Par conséquent, l’AMPK stimule les voies

cataboliques produisant de l’ATP (glycolyse et oxydation des acides gras) et atténue les

voies anaboliques consommant de l’ATP (lipogenèse et synthèse des protéines).

En fait, passer à l’oxydation des acides gras permet un bénéfice net de l’augmentation

des niveaux de NADPH dans les cellules. Pour finir, la voie de signalisation de LKB1-

AMPK régule positivement l’autophagie à travers l’activation d’ULK1 (sérine/thréonine

protéine kinase) et de l’inhibition de la voie mTOR, suggérant que les tumeurs avec une

mutation de la LKB1 peuvent réduire l’autophagie, en comparaison avec les tumeurs

qui ont une LKB1 intacte. Par conséquent, il serait intéressant de comprendre comment

des adénocarcinomes pancréatiques avec une mutation de la LKB1 gèrent l’énergie ou

d’autres facteurs de stress métabolique.
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1.4.2.8 Voie des acides gras et des lipides

Les lipides et les acides gras sont importants dans la croissance cellulaire tumorale et

comme déjà décrit précédemment, les cellules présentant Ras développent un mécanisme

afin de récupérer les acides gras libres de l’environnement extracellulaire [68]. Le rôle des

différents acides gras dans le métabolisme du cancer du pancréas a commencé à être ex-

ploré récemment. Il est intéressant de noter que différentes catégories d’acides gras ont à

la fois des propriétés pro- et anti-tumorigéniques dans différents types de cancers rendant

la biologie complexe [69]. Plusieurs études récentes ont montré que les adénocarcinomes

pancréatiques ont des niveaux plus faibles d’acides gras que leur tissu normal correspon-

dant. Par exemple, la choline et les acides gras étaient trouvés diminués dans une étude

utilisant comme technique la RMN [70]. L’acide palmitoléique était trouvé diminué, à

la fois dans le tissu et le sérum, dans les modèles de rats présentant un adénocarcinome

pancréatique, en comparaison avec des animaux contrôles [71].

Dans une autre étude qui combinait transcriptomique et protéomique afin de comparer

des adénocarcinomes pancréatiques avec des tissus non tumoraux pancréatiques provenant

du même patient, les acides gras étaient systématiquement diminués dans les adénocarci-

nomes pancréatiques [72]. Le mécanisme proposé était : les lipases spécifiques (PNLOP ,

CLPS, PNLIPRP1 et PNLIPRP2) qui sont à la baisse dans les adénocarcinomes pan-

créatiques, résultant ainsi une diminution de la teneur d’acides gras libres.

Les acides palmitique et stéarique sont deux acides gras saturés qui induisent l’apoptose

et inhibent la prolifération des lignées cellulaires pancréatiques [72]. Parmi ces lignées,

d’autres acides gras avec des propriétés anti-tumorigéniques ont été décrits tels que l’acide

polyinsaturé N3 qui peut perturber et réduire la progression tumorale pancréatique [73].

Cependant, une étude a montré que les lipides, pouvaient être également pro-tumorigénique,

avec un régime riche en matières grasses, ce qui favorise la croissance tumorale chez des

modèles murins avec un adénocarcinome pancréatique [74]. Les effets directs des lipides

sur les cellules tumorales elles-mêmes ne sont certainement pas responsables de ces obser-

vations, cependant, c’est la preuve que les acides gras ont des effets pro-tumorigéniques

directs dans le cancer du pancréas. En effet, le métabolisme lipidique est vraisemblable-

ment une source importante d’énergie dans le cancer du pancréas et, conforme aux lignées

cellulaires tumorales pancréatiques traitées par de l’acide linoléique et de l’acide oléique,

met en évidence des taux de prolifération en hausse [75]. Le métabolisme des acides gras
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peut aussi générer un DRO comme c’est le cas avec l’acide linoléique [76], un potentiel

facteur anti-tumorigénique dans le cancer du pancréas (qui dépend des niveaux de DRO).

Ceci pourrait expliquer pourquoi dans certains cas, les acides gras favorisent la croissance

tumorale et dans d’autres cas, en sont suppresseurs. Même si la diminution du niveau de

certains acides gras est apparemment importante dans le cadre du cancer du pancréas,

il reste à déterminer quels sont les acides gras cytotoxiques pour les cellules tumorales

et quels sont les acides gras qui fournissent la tumeur en substrats métaboliques. Une

explication possible de la diminution du niveau des acides gras dans le cancer du pancréas

pourrait être qu’ils sont rapidement métabolisés par les cellules tumorales. Il serait inté-

ressant de comprendre le rôle complexe des lipides dans le cancer du pancréas à travers

des études métaboliques très détaillées.

1.4.2.9 Biosynthèse du nicotinamide adénine dinucléotide

Le nicotinamide adénine dinucléotide (NAD) est un cofacteur crucial dans les réactions

de réductions de beaucoup de voies métaboliques [77].NAD peut être trouvé dans sa forme

oxydée (NAD`) ou réduite (NADH). Il est un facteur crucial pour le cycle de Krebs

et la glycolyse, avec une réduction du NAD nécessaire à la conversion du glycéraldéhyde

en 1,3-biphosphoglycérate. Il est aussi utilisé comme un donneur d’électrons afin de faire

de l’ATP via la phosphorylation oxydative. Outre son pouvoir oxydatif, NAD a d’autres

rôles dans la cellule. Il régule des facteurs de transcription impliqués dans des voies liées

à l’inflammation, à la progression du cycle cellulaire, à l’apoptose, au métabolisme ou à

la réparation de l’ADN .

Il y a deux principales voies pour la synthèse du NAD dans une cellule :

— la synthèse de novo, à partir des acides aminés tryptophane ou aspartate ;

— la voie de récupération, où le NAD est recyclé en composés contenant du nicoti-

namide.

La voie de synthèse par récupération est essentielle pour maintenir des niveaux de

NAD chez les mammifères. Elle est dépendante du nicotinamide phosphoribosyltransfé-

rase (NAMPT ), l’enzyme limitante qui convertit le nicotinamide en nicotinamide mo-

nonucléotide. Bloquer cette enzyme avec un inhibiteur chimique spécifique (FK866) va

réduire les niveaux de NAD dans la cellule, ce qui conduit à la mort cellulaire dans plu-

sieurs types de cancers [78]. Comme les cellules cancéreuses reposent sur la disponibilité
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du NAD, cibler le NAD indirectement à travers la nicotinamide phosphoribosyl trans-

férase peut être vu comme une possible cible thérapeutique [79], [80]. Une étude récente

a démontré que les cellules pancréatiques tumorales dépendent du métabolisme du NAD

pour leur survie avec des résultats précliniques prometteurs quand le nicotinamide est

ciblé.

1.4.3 Applications

La métabolomique appliquée au cancer a été définie comme l’étude des variations mé-

taboliques globales ainsi que la mesure des profils biochimiques liés aux voies métaboliques

connues sous l’influence d’un processus oncogène [81].

1.4.3.1 Tumeurs cérébrales

Un des cancers les plus étudiés par RMN HRMAS est celui du système nerveux

central.

Erb et al. en 2008, ont caractérisé le gradient de malignité des oligodendrogliomes via une

analyse métabolomique. Les résultats ont révélé un gradient de l’hypoxie tumorale aug-

mentant selon la direction suivante : oligodendrogliomes de bas-grade, oligodendrogliomes

intermédiaires et oligodendrogliomes de haut-grade. La classification métabolique semble

fournir une corrélation plus étroite avec l’évolution des patients que l’analyse histopatho-

logique [82].

Afin de caractériser les gliomes, le type le plus important de tumeurs cérébrales chez les

adultes, Opstad et al. en 2010 ont utilisé la RMN HRMAS, travaillant sur du tissu

intact, afin de corréler les résultats de cette technique avec ceux trouvés via la RMN

in vivo. Cette étude portait sur 17 patients présentant un astrocytome. Cette analyse a

révélé des corrélations entre les spectres RMN in vivo et ex vivo pour plusieurs métabo-

lites, tels que la créatine, le glutamate/glutamine, le myoinositol, le N-acétyl-aspartate,

le scyllo-inositol, la choline totale et les pics de lipides/macromolécules. La créatine, le

myoinositol, la choline totale et les pics de lipides/macromolécules corrélaient entre les

concentrations in vivo et ex vivo et se présentaient comme d’importants facteurs de clas-

sement des astrocytomes [83].

Dali-Youssef et al. en 2015, ont cartographié l’expression génique des histones acétylases

et co-facteurs qui a ensuite été corrélée à la survie et au profil métabolomique des gliomes
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via RMN HRMAS. Les données métabolomiques obtenues suggèrent que la diminution

du rapport glycérophosphocholine/phosphocholine est associé aux tumeurs de haut-grade

et que les expressions de HDAC1, HDAC4 et SIRT1 doivent influencer l’agressivité des

tumeurs au travers des changements du profil métabolomique des tumeurs [84].

1.4.3.2 Cancers du sein

La spectroscopie RMN HRMAS a été utilisée pour la première fois en 1998 pour

étudier des biopsies tissulaires provenant de patients présentant un cancer du sein (Cheng

et al., 1998). L’étude intégrait 19 biopsies de patients présentant un cancer du sein. Les

spectres ont été obtenus à partir d’échantillons intacts, provenant de tissus frais. Dans

cette étude, les marqueurs métaboliques de la tumeur tels que la phosphocholine, le lac-

tate et les lipides pouvaient être corrélés avec le grade tumoral histopathologique de la

tumeur [85].

En 2002, Sitter et al., ont inclus 10 patients présentant un cancer du sein. Les spectres (de

tissus intacts) RMN HRMAS ont été comparés aux spectres obtenus après extraction

à l’acide perchlorique, de tissus du même type. Les acquisitions en 2D de leur étude ont

permis d’identifier la majorité des métabolites. Plus de 30 métabolites ont été détectés

et identifiés. Les spectres de tissus intacts provenant de patients présentant un cancer

du sein différaient de ceux obtenus après l’extraction à l’acide perchlorique par la pré-

sence de lipides. Le tissu cancéreux mammaire montrait une concentration plus élevée

de glycine, lysine, asparagine, aspartate, alanine, valine, leucine, isoleucine, glutamate,

glutamine tyrosine et histidine (qui sont des acides aminés), de glucose et de lactate (qui

sont des métabolites impliqués dans le cycle énergétique), et de glycérophosphocholine,

phosphocholine et choline [86].

Comme Cheng et al., Sitter et al. ont également corrélé, le rapport Lactate/Choline et le

grade tumoral ou entre les concentrations de choline et glycine et la taille de la tumeur

primitive. Bathen et al. en 2007 ont relevé l’utilité du phénotype métabolique (par RMN

HRMAS) comme un outil de prédiction du grade histopathologique, du statut hormonal

et de la diffusion du cancer aux ganglions lymphatiques. Soixante-dix-sept patients pré-

sentant un cancer du sein étaient inclus dans cette étude (94 échantillons de la tumeur

cancéreuse, et 48 échantillons du tissu adjacent) [87].
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1.4.3.3 Cancers de la prostate

Comme dans le cadre du cancer du sein, l’analyse RMN HRMAS a été appliquée afin

d’évaluer la survenue, la proportion et l’agressivité du cancer avec 149 échantillons intacts

de tumeurs prostatiques humaines provenant de 40 patients présentant un cancer de la

prostate [88]. Alors que l’analyse du tissu malin n’a pas relevé de ratio spécifique entre les

métabolites qui pourraient être en corrélation avec le score de Gleason, les évaluations des

échantillons provenant de tissus non malins, pris à plusieurs distances du lieu de la tumeur

ont révélé que les ratios m-Inositol/s-Inositol et Chol/Cr pouvaient être significativement

liés au score de Gleason de la tumeur et pouvaient différencier les tumeurs qui ont un

score de Gleason de 6 et de 7.

Sachant qu’un échantillon de prostate contient habituellement un mélange de tissu malin

et non-malin, l’étude a plutôt utilisé une régression linéaire multivariée afin de détermi-

ner la proportion de tissu cancéreux dans un échantillon. Les résultats reportés montrent

que les ratios moyens de glycérophosphocholine/créatine et phosphocholine/créatine, m-

Inositol/s-Inositol, choline/créatine, et s-Ino/créatine sont corrélés significativement (p<

0.05) avec la fraction tumorale de l’échantillon. Les ratios glycérophosphocholine/créatine

et phosphocholine/créatine sont aussi corrélés significativement (p< 0.001) avec les ni-

veaux d’expression du marqueur Ki67 de la prolifération cellulaire et différenciés entre les

tissus malins et non-malins. L’analyse métabolomique de 16 cas de cancers prostatiques

récurrents, a défini une augmentation des niveaux de l’antigène spécifique de la prostate

(prostatic specific antigen, PSA) dans le sérum après prostatectomie. Les analyses ont

été réalisées sur 2 groupes de 16 cas sélectionnés au hasard sans réapparition de leur can-

cer [89]. Une analyse en composantes principales (ACP ) a été réalisée sur les 27 régions

spectrales les plus intenses sélectionnées sur la base du niveau au-dessus de la moyenne

de tous les pics.

Quatre composantes principales qui corrélaient avec les caractéristiques pathologiques du

tissu étaient identifiées par l’analyse canonique entre les cas récurrents et leur premier

groupe de 16 cas non-récurrents correspondants. Les applications des résultats obtenus

du second groupe des 16 autres cas non-récurrents correspondants ont révélé le pouvoir

prédictif métabolomique de la réapparition du cancer de la prostate, avec un niveau de

précision de 78 %, augmenté significativement à partir de la capacité actuelle du para-

digme clinique au niveau de 50 % (quant à l’évaluation de la réapparition potentielle du
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cancer de la prostate pour les cas correspondants).

En plus de travailler avec des tissus intacts, la RMN HRMAS a permis d’acquérir des

profils métabolomiques de lignées cellulaires cancéreuses, incluant PC3 pour leur réponse

à la chimiothérapie [90]. Par exemple, le profil métabolomique des cellules cancéreuses

PC3 a montré une augmentation de la phosphocholine, du lactate et des acides gras ainsi

qu’une diminution de l’acétate et de différents acides aminés, tels que la glutamine, pro-

line, asparagine, phenylalanine et, leucine. Ces résultats suggèrent que la RMN HRMAS

pourrait être utilisée pour caractériser les voies métaboliques cellulaires, et également four-

nir un aperçu des phénotypes cellulaires tumoraux. Le cancer agressif de la prostate qui

se diffuse possiblement aux os est une pathologie fatale [91]. Les métastases osseuses du

cancer de la prostate ont été comparées aux métastases osseuses d’autres types de cancers

et à de l’os « normal » afin de montrer que le cholestérol est significativement plus élevé

et pourrait être un biomarqueur de ce cancer [91].

1.4.3.4 Cancers liés au système neuroendocrinien

Une quantité considérable d’études métabolomiques s’est focalisée sur l’origine de dif-

férents types de tumeurs dans le système neuro-endocrinien. Un champ intéressant de

recherche est la thyroïde. Les nodules de la thyroïde sont des problèmes fréquents en

clinique où le cancer de la thyroïde est une des préoccupations les plus importantes. Les

profils métaboliques acquis par RMN HRMAS permettent de faire la distinction entre

tissu sain et lésion de la thyroïde. Cette technique permet également de différencier les

tumeurs en fonction de leur grade de malignité. Les profils spectraux du tissu thyroïdien

sain et du tissu provenant de lésions de la thyroïde étaient clairement distinguables avec

une simple comparaison visuelle.

Par exemple, avec les résultats de l’ACP et les coefficients de pondération pour la première

composante, indiquaient que la différentiation pouvait être attribuée à une augmentation

du lactate et d’autres acides aminés tels que la phénylalanine, sérine, taurine, glutamine,

alanine, isoleucine, leucine et valine. De plus, une diminution des lipides a été mise en évi-

dence dans les échantillons tumoraux. Les résultats de l’ACP ne permettaient pas de faire

une discrimination entre les échantillons tumoraux bénins et malins. Cependant, l’analyse

par OPLS´DA indiquait la possibilité de différenciation entre les 2 groupes (p = 0,0004)

avec une augmentation du lactate et de la taurine ainsi qu’une diminution de la choline,
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phosphocholine, myo-inositol dans les échantillons malins. Des travaux ont aussi étudié

la possibilité d’utiliser les profils métaboliques afin de différencier les tissus glandulaires

malins et bénins. Les profils métaboliques de la corticosurrénale et de la médullosurré-

nale ont été comparés avec ceux de l’adénome, du carcinome de la corticosurrénale et du

phéochromocytome ont été décrit par Imperiale et al. [92].

En plus de permettre la différentiation entre le tissu sain et malin, les profils métaboliques

ont été utilisés pour faire la distinction entre différentes mutations présentes dans le cancer

afin de guider le traitement et de déterminer le pronostic du patient. Les résultats d’une

étude sont capables de différencier les échantillons sporadiques (n = 48) et les échantillons

avec une mutation de la SDH (n = 23), parmi des échantillons de phéochromocytomes et

de paragangliomes en analysant les 24 métabolites identifiés présents dans les 71 spectres

avec l’ACP et l’OPLS ´ DA. A travers ces analyses, 12 métabolites ont été identifiés

montrant que les phéochromocytomes/paragangliomes avec une mutation de la SDH pou-

vaient être caractérisés par de hauts taux de succinate, myo-inositol, méthionine, taurine,

glutamine, et ATP tandis que les tumeurs sporadiques étaient caractérisées par de hauts

niveaux d’adrénaline, noradrénaline, glutamate, glutathion, ascorbate et aspartate [92].

L’ACP et OPLS´DA ont aussi été appliquées afin de différencier les profils métaboliques

par RMN HRMAS des cellules avec 6 variantes pathologiques du gène de la Ménine. Les

mutations du gène de la ménine1 qui encode la protéine de la ménine sont responsables

de multiples syndromes néoplasiques endocriniens, la ménine de type 1 (MEN1) est un

exemple de cancer héréditaire. Les résultats de cette étude identifiaient des diminutions

dans 8 métabolites qui contribuent majoritairement à la différenciation : phosphocholine,

taurine, choline, créatine, aspartate, glutathion, 3-hydroxybutyrate et l’inosine [93].

Le développement des outils diagnostiques qui identifient les mutations est essentiel pour

affiner le diagnostic, le traitement et l’évaluation des risques familiaux. Ces études montrent

la possibilité d’utiliser la RMN HRMAS pour classer les tumeurs d’après leurs caracté-

ristiques génétiques, et par conséquent permettent d’affiner le diagnostic et le traitement

ciblé.

1.4.3.5 Cancers des ovaires

Dans les analyses urinaires d’un ensemble de cancers féminins utilisant la GC´MS et

la LC´MS, des biomarqueurs suggérés pour le cancer du sein tels que : 5-hydroxyméthyl-
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deoxyuridine et 8-hydroxy-2-deoxyguanosine, étaient confirmés pour les cancers du sein

et les lésions oxydatives de l’ADN et la méthylation de l’ADN étaient observés en aug-

mentation significative dans les cancers de l’ovaire comparés aux contrôles [94].

Dans une autre étude sur le cancer des ovaires, une combinaison de GC ´ MS et de

LC ´ MS a été utilisée afin de comparer le cancer de l’ovaire épithélial primitif avec

les tumeurs métastatiques résultant d’un cancer primitif de l’ovaire. Au moment de la

transformation en métastases, les tumeurs ovariennes montraient une consommation de

l’énergie significativement modifiée au travers de métabolites associés à la glycolyse et

l’oxydation des acides gras (telle que la carnitine), aussi bien que des changements signi-

ficatifs dans le métabolisme de la phénylalanine, marqué par le changement en phénylpy-

ruvate et phényllactate [95].

Sellem et al. ont, en 2011, caractérisé le profil métabolomique des carcinomes épithéliaux

ovariens. Les résultats montrent que les trois types de carcinomes épithéliaux ovariens ont

un profil métabolomique différent. Enfin, les modèles statistiques des carcinomes séreux

ont fourni de bonnes prédictions de la survie des patients et de la réponse à la chimiothé-

rapie des patients [96].

La chromatographie en phase liquide à haute pression (ultra performance liquid chro-

matography, UPLC) couplée à la MS est utile dans l’analyse des profils métaboliques

du plasma des tumeurs ovariennes bénignes et malignes. Ceci étant réalisé au travers de

la validation avec succès de 4 biomarqueurs (L-tryptophan, lyso-phosphocholine (18 :3),

lyso-phosphocholine(14 :0) et 2-piperidione) qui sont significativement plus bas à cause de

la malignité des 535 métabolites trouvés afin de classer la malignité et la bénignité dans

les tumeurs ovariennes [97].

1.4.3.6 Cancers urinaires

Les cancers urinaires incluent les cancers de la vessie, de la prostate (décrit précé-

demment), du rein et des testicules. L’étude parue en 2012 par Lin et al. sur le cancer

du rein et le la vessie a révélé de potentiels biomarqueurs tels que l’eicosatriénol, l’acide

azaprostanoïque, le docosatrienol, le rétinol et le 14-apo-bet-cartenal dans le cadre du

cancer de la vessie ; et la glycérophosphocholine, ganglioside GM3 et C17 sphinganine,

parmi d’autres lipides ans le cadre du cancer du rein [98]. Dans cette étude, les auteurs

ont utilisé la LC ´MS.
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L’urine peut être examinée dans le but de déceler des biomarqueurs types de la détection

précoce du cancer de la vessie. Une des conclusions les plus marquantes, est la différence

dans les carnitines qui sont impliquées dans le transport des acides gras à travers les

membranes des mitochondries [99]. Dans cette étude, la concentration de carnitine peut

diminuer dans le cancer de la vessie. Une carence en acétyle-carcitine urinaire est courante

dans le cancer de la vessie et les acétyles carnitines augmentent dans le cancer alors qu’ils

restent à l’équilibre dans le groupe contrôle [99]. Dans l’analyse non ciblée de l’urine, les

acétyles carnitines ont aussi montré des caractéristiques du cancer du rein. Pour les cel-

lules, il a été reporté que les acétyles carnitines augmentent ce qui pourrait être indicatif

d’une augmentation du métabolisme des acides gras dans le cancer du rein [100].

Le carcinome cellulaire rénal est souvent associé à un pronostic moins péjoratif s’il est

détecté plus tôt, alors que s’il est détecté après l’apparition de symptômes, le pronostic

peut être mauvais [101]. Un total de 30 métabolites a été décrit comme potentiel biomar-

queur de la malignité qui pourrait être spécifique au carcinome cellulaire rénal.

Au moment de l’analyse des voies métaboliques de ces potentiels biomarqueurs, il a été

suggéré que le carcinome cellulaire pouvait être associé à une perturbation du catabo-

lisme phospholipidique, du métabolisme des sphingolipides, de la β-oxydation des acides

gras, du métabolisme du cholestérol et du métabolisme de l’acide arachidonique en plus

du métabolisme de la phénylalanine et du tryptophane [102]. Le profilage de la sarcosine

et des métabolites associés comme biomarqueurs potentiels du cancer de la prostate a

été décrit dans l’étude de Soliman et al. Dans ce cas il était nécessaire de développer un

protocole particulier pour le profilage spécifique de ce groupe de métabolites. L’utilisation

de standards a permis l’approximation et la calibration des concentrations endogènes des

métabolites d’intérêt dans les échantillons d’urine [103].

1.4.3.7 Cancers de l’oesophage

Un des principaux constats dans les différences métaboliques associées aux cancers de

l’œsophage est le changement dans le métabolisme des glucides, suspecté de promouvoir

la glycolyse et de perturber le cycle de Krebs. Ceci a particulièrement été observé dans

l’étude de Wu et al. en 2011, où 20 métabolites avec un carbone central étaient observés

de manière significativement différente dans les tissus tumoraux et le tissu contrôle. Et

ceci à partir d’une origine similaire dans l’analyse du profil métabolomique, réalisé par
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GC ´MS [104].

Dans un autre exemple, où la combinaison de différentes techniques analytiques a amélioré

la découverte de potentiels biomarqueurs, la RMN a été employée avec la LC´MS dans

l’analyse du métabolisme du cancer de l’œsophage. De potentiels biomarqueurs similaires

du métabolisme des glucides ont été mis en évidence par chaque technique. Toutefois, en

combinant les métabolites dans les analyses multivariées, 12 métabolites varient constam-

ment chez les patients présentant un cancer de l’œsophage en comparaison avec les groupes

« contrôles » de patients. Cette variation était encore augmentée au moment de l’inclusion

dans un seul modèle [105].

Plusieurs techniques ont décrit le métabolisme des glucides et le métabolisme du carbone

central afin de caractériser le cancer de l’œsophage. Certains métabolites impliqués dans

des voies biochimiques ne sont pas mis en évidence à cause du seuil de détection qui doit

être renforcé pour une technique donnée.

1.4.3.8 Cancers des poumons

Plusieurs études ont essayé d’utiliser la RMN HRMAS pour déterminer le profil

métabolique du cancer pulmonaire [106]. Une étude en 2010, a montré la capacité de la

RMN HRMAS à différencier 24 échantillons de tumeurs et de tissu bénin adjacent, et

également à discriminer les différents types de tumeurs. Quand l’ACP était appliquée à

l’ensemble des spectres (de 0,5 à 8,75 ppm), les tissus les plus tumoraux étaient localisés

dans la 1ere composante négative (PC1) et tous les tissus adjacents, dans la composante

positive PC1, montrant une différence dans le profil entre cancer et tissu bénin. En effet,

le lactate, la glycérophosphocholine, la phosphocholine, la taurine, la créatine et les lipides

sont élévés dans les tumeurs tandis que le glucose, l’acétate et la méthionine sont élevés

dans le tissu bénin. Les résultats de la PLS´DA montrent une séparation forte entre les

adénocarcinomes (n = 4) et les tumeurs carcinoïdes (n = 4), avec une forte corrélation

négative pour la glycérophosphocholine, la taurine, l’ascorbate et des signaux inconnus

provenant le plus souvent d’oligopeptides [107].

Une étude similaire a confirmé la capacité de la RMN HRMAS à différencier le tissu

pulmonaire bénin et malin. A travers une ACP , Jordan et al. ont mis en évidence l’aug-

mentation du lactate, de la phosphocholine et de la glycérophosphocholine dans les tu-

meurs tandis que la diminution de l’acétate, du myoinositol, du ratio inosine/adénosine
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et du glucose était mise en lumière [108]. D’autres études ont essayé de jumeler les profils

métabolomiques de tissus provenant de patients présentant un cancer du poumon avec

des échantillons de sérum provenant des mêmes patients dans l’espoir de développer un

outil de dépistage sanguin plus utile pour de larges populations. Ces essais étaient motivés

par le fait que pendant qu’un scanner X peut détecter de petites lésions pulmonaires à

un stade précoce du cancer, son coût élevé couplé avec une dose de radiation potentielle-

ment dangereuse pour toutes les populations, en excluant son utilisation en tant qu’outil

diagnostique annuel dans le cadre du dépistage du cancer du poumon.

Les profils métabolomiques établis du cancer du poumon, permettent potentiellement de

faire un tri pour dépister les patients suspects, avec un scanner X pour la détection précoce

du cancer à des stades encore asymptomatiques. Les échantillons de tissus et de sérum

associés provenant de 14 patients présentant un carcinome à cellules squameuses (n =

5) et d’un adénocarcinome (n = 9), ainsi que le sérum provenant de 17 sujet sains pour

le groupe contrôle, ont été analysés en utilisant la RMN HRMAS suivie d’une analyse

histopathologique quantitative [108].

L’ACP a été réalisée sur les tissus et les sérums pour 21 régions spectrales identifiées

à partir des spectres des tissus. Comme dans les études précédemment décrites, le pro-

filage métabolomique a permis de différencier les carcinomes à cellules squameuses des

adénocarcinomes. Les profils du sérum du cancer et des contrôles sains pouvaient être

différenciés avec une bonne significativité statistique (p<0,0001). Malgré le faible effectif

des échantillons, cette observation appuie fortement les investigations ultérieures et l’uti-

lisation future des profils métabolomiques à partir du sérum en tant qu’outil diagnostic

du cancer du poumon avec la possibilité d’améliorer le diagnostic précoce et le traitement

des patients.

Des biomarqueurs similaires ont été suggérés dans le cadre du cancer du poumon et

d’autres types de cancers. Par exemple, les acides gras, la sphingomyéline et la lysophos-

phatidylcholine ont été associés avec la progression du cancer du poumon [109]. En fait,

ces métabolites ont été reportés avec 100 % de sensibilité et 91 % de spécificité dans

la comparaison entre le sérum de patients présentant un cancer du poumon et le sérum

provenant de patients constituant le groupe contrôle.
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1.4.3.9 Cancers colorectaux

Comme pour d’autres cancers, des marqueurs de la détection précoce ont été mis en

évidence dans les cancers colorectaux [110]. Le cancer colorectal présente un taux élevé de

guérison lorsqu’il est traité à des stades précoces. La découverte de biomarqueurs pourrait

conduire à améliorer le diagnostic et pronostic de plusieurs cancers et offrir la possibilité

de prédire l’apparition du cancer de telle manière que dans le futur, le traitement contre

le cancer pourrait être plus préventif que curatif.

Piotto et al., en, 2009, ont caractérisé le profil métabolomique des cancers colorectaux via

RMN HRMAS. Par des analyses multivariées, deux types de tissus ont pu être discri-

minés avec une grande précision. Un niveau plus élevé de taurine, glutamate, aspartate

et lactate a pû être retrouvé dans les adénocarcinomes tandis qu’une quantité élevée de

myo-inositol et de β-glucose discriminait les tissus sains [111].

Dans une autre étude, Piotto et al., en 2012, ont montré l’intérêt et la possibilité d’une

analyse RMN HRMAS durant la chirurgie. Il a été montré dans ce travail que la RMN

HRMAS pouvait aider les chirurgiens à délimiter les limites de l’invasion tumorale avec

plus de précision. Les résultats du profil métabolomique étaient en accord avec ceux de

l’analyse histopathologique [112]. Dans l’étude de Ritchie et al., la MS à transformée de

Fourier (FTICR{MS) était employée pour mettre en évidence des biomarqueurs. En-

suite, les auteurs ont choisi la LC{MS et la RMN pour la caractérisation des molécules.

L’utilité clinique des biomarqueurs était évaluée pour plusieurs populations indépendantes

en utilisant une approche ciblée [113].

Ritchie et al. ont noté la découverte d’acides gras à longue chaîne : 446 m/z, 448 m/z et

450 m/z comme étant significativement réduits dans le sérum chez les patients présentant

un cancer colorectal en comparaison avec le groupe contrôle. Cela soulève la prédisposi-

tion au risque de cancer colorectal en fonction du mode de vie et du régime alimentaire ;

les études essaient de faire le lien entre la progression du cancer colorectal et les facteurs

de risque qui pourraient l’influencer [113].

Leichtle et al., dans leur étude sur le profilage du sérum, ont utilisé l’ionisation par élec-

tronébulisation (electrospray ionisation, ESI) et la MS afin de trouver de potentiels

biomarqueurs du cancer colorectal. Aucune technique de séparation au préalable n’a été

utilisée afin d’évaluer sur le plan quantitatif les concentrations de 26 acides aminés, 11

étaient trouvés comme significativement différents entre le groupe « cancer » et le groupe
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« contrôle » [114]. Tous (excepté un) avaient été reportés dans la littérature comme de

potentiels biomarqueurs, quelle que soit la technique analytique employée.

L’urine est un biofluide fréquemment analysé dans la recherche de biomarqueurs par

différentes approches métabolomiques. Le même groupe a travaillé sur le dépistage de

biomarqueurs urinaires du cancer colorectal à une plus grande échelle dans des recherches

antérieures [115], [116]. Cheng et al. ont montré que le profil métabolique du cancer

colorectal comprenait un métabolisme d’hôte microbien intestinal [110]. Cette étude a

également montré qu’un panel combiné de citrate, hippurate, p-cresol, 2-aminobutyrate,

myristate, putrescine et kynurénate est capable de discriminer le groupe « cancer » du

groupe « contrôle ».

Plusieurs techniques analytiques doivent être employées dans la découverte de biomar-

queurs au sein de la recherche contre le cancer. En utilisant à la fois la GC ´ MS et

l’UPLC ´ MS, appliquées à 64 patients présentant un cancer colorectal et 65 sujets

« contrôles ») Qiu et al. [115] voulaient savoir si les bio fluides contenaient des biomar-

queurs pertinents de la malignité tumorale. Les échantillons de patients présentant un

cancer colorectal montraient un taux de pyruvate et de lactate plus élevé que dans le

groupe « contrôle » ainsi qu’un niveau de tryptophane, d’uridine et de tyrosine plus

faible. Ce qui ressort de cette étude est que la combinaison des techniques analytiques

était nécessaire et utile à la caractérisation du métabolisme du cancer colorectal afin

d’élargir la gamme de métabolites qui pourrait être détectée et de renforcer la confiance

des conclusions tirées des métabolites détectés en utilisant deux techniques analytiques.

1.4.3.10 Cancers de l’estomac

Les biomarqueurs des cancers gastriques peuvent être détectés dans la muqueuse gas-

trique. Alors, des biomarqueurs fiables qui pourraient être cliniquement significatifs, per-

mettraient d’offrir une précision diagnostique, en ajoutant les résultats métabolomiques

à ceux de l’endoscopie et de la biopsie.

Wu et al. en 2010, ont utilisé la GC ´ MS afin d’étudier le profil métabolomique de

données provenant de la muqueuse gastrique. Ces données comptaient du tissu tumoral

et non-tumoral. Ces données ont été traitées par des analyses univariées et multivariées

et ont permis de déceler 18 potentiels biomarqueurs dont 5 qui montraient une différence

entre les échantillons de tumeurs invasives et non-invasives. Un taux élevé de 1-cystéine
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et 1-tyrosine, qui était lié à l’augmentation glycolytique et de ces effets sur le cycle de

Krebs, a été trouvé dans les échantillons de tumeurs non-invasives. L’élévation de l’hy-

poxanthine était attribuée à ses besoins en tant que substrat et source d’azote dans la

prolifération cellulaire. Enfin, la diminution du phénanthrénol et de l’acide butanoïque

dans les échantillons de tumeurs invasives a été mise en évidence [117].

1.4.3.11 Cancers du foie

Le carcinome hépato cellulaire est une des tumeurs malignes les plus répandues dans le

monde et le pronostic des patients présentant ce type de tumeurs est fortement dépendant

du stade du cancer [118]. Par conséquent, comme pour beaucoup de cancers, une méthode

qui permettrait la détection précoce est d’une importance cruciale. Dans leur étude, Wu

et al. ont utilisé la GC ´MS afin de chercher des biomarqueurs prospectifs de ce cancer.

Ces biomarqueurs étaient : des acides gras, des acides organiques et inorganiques, des

acides aminés, du xylitol, de l’arabinofuranose, de l’hypoxanthine et de l’urée [118].

Une autre étude a été publiée en 2012 par Ressom et al. (LC ´MS), traitait de la ca-

ractérisation du carcinome hépato-cellulaire, et de sa progression à partir de la cirrhose

hépatique [119]. Une comparaison des niveaux de métabolites dans le sérum était réalisée

entre des patients présentant un carcinome hépatocellulaire et des patients formant le

groupe « contrôle ». Cette comparaison a permis de mettre en évidence des pics d’intérêt

entre les spectres de chaque groupe. Plusieurs potentiels biomarqueurs ont été mis en

évidence : la sphingosine-1-phosphate et la lysophosphatidylcholine étaient considérées

comme significativement augmentées dans les échantillons provenant de patients présen-

tant un carcinome hépatocellulaire ; tandis que l’acide glycochénodésoxycholique-3-sulfate,

l’acide glycolique, l’acide désoxycholique, l’acide taurocholique et le taurochenodésoxycho-

late étaient significativement diminués [119]. L’importance de la sphingosine-1-phosphate

et la voie biochimique dans laquelle elle est impliquée est un des intérêts actuels dans

diverses maladies. Elle est responsable d’une large variété de processus biologiques ; par

conséquent, sa dérégulation dans les pathologies est étudiée afin de comprendre la voie,

en particulier son potentiel en tant que cible thérapeutique dans le futur [120].
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1.4.3.12 Cancers du pancréas

Le cancer du pancréas a été décrit comme étant le cancer avec le plus mauvais pro-

nostic parmi tous les cancers [121], [122]. L’adénocarcinome ductal pancréatique est sou-

vent associé à une prolifération incontrôlée hautement métastatique et résistante aux

thérapies [123]. Des marqueurs tumoraux protéiques ont été décrits tels que l’antigène

carbohydrate (CA19 ´ 9), une surface cellulaire associée à la mucine qui protège contre

les infections associées à des pathogènes (Mucin1, MUC1), l’immunoglobuline, molécule

d’adhésion celllulaire liée à l’antigène carcinoembryonnaire 1 (carcinoembryonic antigen-

related cell adhesion molecule 1, CEACAM1, glycoprotéine biliaire) et la cytokine 1

inhibitrice du macrophage (macrophage inhibitory cytokine 1, MIC1).

Cependant, en utilisant ces marqueurs, l’adénocarcinome ductal du pancréas peut ne pas

être distingué de la pancréatite chronique ; en effet, la sensibilité et spécificité posent pro-

blème pour leur détection. Dans l’étude de Urayama et al., la GC ´MS, LC ´MS et la

chromatographie liquide à interaction hydrophile (hydrophilic interaction liquid chroma-

tography, HILIC) sont les techniques analytiques utilisées [123]. L’analyse du plasma a

été effectuée dans l’espoir de trouver des biomarqueurs de la détection précoce du cancer

pancréatique. Les métabolites suivants ont été trouvés significativement différents entre

les groupes patients et contrôles : N-méthylalanine, lysine, glutamine, phénylalanine, acide

arachidonique, acide tauroursodésoxycholique et de la cholylglycine.

Zhang et al. ont également utilisé la RMN et trouvé, dans le plasma, des niveaux élevés de

glycoprotéine N-acétylée, de diméthylamine, citrate, alanine, glutamate, glutamine, his-

tidine, lysine et valine parmi d’autres ont été décrits comme des potentiels biomarqueurs

qui différencient les patients présentant un adénocarcinome pancréatique des patients pré-

sentant une pancréatite ou ceux faisant partie du groupe contrôle [121].

En 2007, Fang et al. ont choisi d’utiliser la RMN comme technique afin de distinguer

les échantillons provenant de patients présentant un cancer du pancréas de ceux présen-

tant une pancréatite chronique. Une concentration plus élevée de phosphocholine et de

glycérophosphocholine, a été mise en évidence dans les échantillons provenant de patients

présentant une pancréatite chronique. Dans cette même population, une concentration

plus faible de leucine, isoleucine, valine, lactate et alanine a été détectée. Les tendances

inverses ont été observées dans les échantillons provenant de patients présentant un can-

cer du pancréas. Par ailleurs, un taux de taurine augmenté et de bétaïne diminué a été
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montré dans échantillons des deux populations [124].

Misra et al. ont, en 2008, voulu caractériser les métabolites présents dans différents tissus

(pancréas, foie, cerveau) par spectroscopie RMN HRMAS. Les échantillons tissulaires

de pancréas (n = 6) provenaient de patients victimes de traumatismes et ayant subi une

intervention chirurgicale. Cette étude avait pour seul but d’identifier le maximum de mé-

tabolites avec différentes expériences 1D et 2D [125].

En 2010, Nishiumi et al. ont détecté 60 métabolites dans le sérum de 21 patients présen-

tant un adénocarcinome pancréatique et de 6 volontaires sains en utilisant la GC ´MS.

Parmi les 60 métabolites, 18 présentaient des variations significatives dans le groupe des

patients présentant un cancer du pancréas. L’analyse par PLS ´ DA leur a permis de

réussir à faire la discrimination entre les différents stades du cancer, notamment à discri-

miner les stades III, IVa et IVb [126]. La même année, afin de trouver des biomarqueurs

de la détection précoce du cancer du pancréas, la spectroscopie par RMN a été employée

dans l’analyse de sérum de patients présentant un adénocarcinome pancréatique (n = 17)

et de sérum de patients du groupe « contrôle » (n = 23). Le cancer du pancréas cause

une diminution significative du 3-hydroxybutyrate, 3-hydroxyvalérate, lactate et oxyde de

triméthylamine ; il cause également une augmentation de l’isoleucine, des triglycérides, de

la leucine et de la créatinine.

En 2012, Napoli et al. ont utilisé la spectroscopie RMN afin d’étudier les métabolites pré-

sents dans les échantillons d’urine provenant de patients présentant un adénocarcinome

pancréatique (n = 33) et de patients sains constituant le groupe contrôle (n = 54). En

comparaison avec le groupe contrôle, plusieurs variations de métabolites étaient observées

dans le groupe de patients présentant un adénocarcinome pancréatique. L’acéto-acétate,

la leucine, le glucose, et la 2-phénylacétamide étaient trouvés en augmentation ; tandis

que le citrate, la créatinine, la glycine, l’hippurate, 3-hydroxyisovalérate et la trigonelline

affichaient des concentrations diminuées [127].

Leichtle et al. ont choisi d’étudier 3 groupes de patients par MS : 40 patients présentant

un adénocarcinome pancréatique, 40 patients volontaires sains et 23 patients présentant

une pancréatite chronique. En se basant sur une approche bio-informatique à 3 classes, les

auteurs ont comparé les groupes et évalué leur sélectivité. Plusieurs acides aminés com-

binés ont montré une sélectivité supérieure quand les métabolites étaient comparés au

marqueur tumoral protéique CA19.9 dans la discrimination entre les trois groupes [128].
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He et al. en 2013 ont évalué le profil métabolique de souris nudes xénogreffées (cancer

pancréatique) par RMN HRMAS avant et après radiothérapie. Avant la radiothérapie

les concentrations de choline, taurine, alanine, isoleucine, leucine, valine le lactate et glu-

tamate étaient augmentés dans le groupe de souris nudes contrôle. Dans ce même groupe

et toujours avant la radiothérapie, les concentrations de phosphocholine, glycérophos-

phocholine et bétaïne étaient diminuées. Après la radiothérapie, dans les échantillons du

groupe de souris « cancer pancréatique » le niveau d’acétate était augmenté. Les niveaux

de choline et bétaïne étaient diminués [129].

Ritchie et al. en 2013 ont cherché des biomarqueurs associés au cancer pancréatique en

utilisant la MS afin de comparer les profils du sérum de patients présentant un cancer du

pancréas avec celui de patients volontaires sains [130].

En 2015, Urayama étudiait la possibilité de dépistage précoce du cancer du pancréas en

mettant en corrélation les paramètres cliniques et métabolomiques [131].

Yuan et al. ont, en 2016, analysé 82 métabolites présents dans le plasma de 484 patients

présentant un cancer du pancréas par LC´MS. Les auteurs ont trouvé que deux métabo-

lites du cycle de Krebs, l’isocitrate et l’acocinate, étaient statistiquement significativement

associés à la survie des patients [132].
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2.1 Les glandes parathyroïdes

Les objectifs de cette étude étaient :

— d’évaluer si les profils métabolomiques étaient différents entre l’HPT1 et les HPT

rénales (HPT2 et HPT3) ;

— de comparer les pathologies uniglandulaires (PUG) avec les pathologies multiglan-

dulaires (PMG) chez les patients présentant une HPT1 en utilisant une analyse

métabolomique.

2.2 Les adénocarcinomes du pancréas

Les objectifs de cette étude étaient de :

— définir le métabolome du parenchyme pancréatique ;

— définir le métabolome de l’adénocarcinome pancréatique ;

— chercher des biomarqueurs métaboliques associés aux patients dits longs-survivants

présentant un adénocarcinome pancréatique via une analyse métabolomique.

2.3 Tumeurs intracanalaires papillaires mucineuses du

pancréas (TIPMP )

Les objectifs de cette étude étaient de comparer :

— le profil métabolomique de TIPMP non dégénérées en cancer à risque moyen

(RM) de dégénérescence en cancer avec celui de TIPMP dégénérées en cancer ;

— le profil métabolomique de TIPMP non-dégénérées en cancer à risque fort (RF )

de dégénérescence en cancer avec celui de TIPMP dégénérées en cancer ;

— le profil métabolomique de TIPMP non dégénérées en cancer en fonction de leur

risque de dégénérescence en cancer (RM vs. RF ).
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3.1 Prélèvement et conservation des échantillons

Pour que l’analyse RMN HRMAS se déroule dans les meilleures conditions, une

rigueur particulière est accordée au prélèvement et à la conservation des échantillons.

3.1.1 Échantillons des glandes parathyroïdes

Les prélèvements tissulaires de glandes parathyroïdes hypersécrétantes ont été réali-

sés dans le service de chirurgie endocrinienne du Centre Hospitalier Universitaire de la

Timone à Marseille ainsi que dans le Service de Chirurgie Endocrinienne du Centre Hos-

pitalier Régional Universitaire de Brabois à Nancy.

Tous les échantillons ont été collectés pendant la chirurgie et placés dans des cryotubes qui

ont été plongés immédiatement dans un container contenant de l’azote liquide (–196˝C)

afin d’éviter la poursuite des réactions métaboliques au sein de l’échantillon.

En effet, les réactions métaboliques ne pouvant être quantifiées entre le moment du pré-

lèvement de la pièce opératoire et sa congélation, il est nécessaire de raccourcir cette

étape au maximum. Ceci permettant d’éviter la poursuite de réactions biochimiques et

enzymatiques. Les cryotubes contenant les échantillons biologiques sont conservés dans

un congélateur -80˝C.

Enfin, les cryotubes contenant le matériel biologique ont été envoyés dans de la carbo-

glace à l’Hôpital de Hautepierre, Hôpitaux Universitaires de Strasbourg, dans le Service de

Biophysique et de Médecine Nucléaire du Professeur Izzie-Jacques NAMER. Ces derniers,

une fois réceptionnés, sont stockés dans un congélateur à -80˝C jusqu’à leur préparation.

3.1.2 Échantillons du pancréas

Les prélèvements tissulaires d’adénocarcinomes pancréatiques ont été réalisés dans le

Service de Chirurgie Digestive du Centre Hospitalier Universitaire de Strasbourg, à l’Hô-

pital de Hautepierre. L’ensemble du travail concernant les adénocarcinomes pancréatiques

est basé sur une analyse expérimentale rétrospective de tissu congelé disponible en tumo-

rothèque.

Dans certains cas, l’ischémie était inconnue, donc les échantillons présentant des stig-

mates spectroscopiques d’une longue souffrance ischémique ont été détectés et exclus de
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la population de patients à étudier. La collection, la congélation et la conservation des

échantillons sont identiques à la description qui en est faite dans le paragraphe précédent.

3.1.3 Échantillons de TIPMP

Les prélèvements du liquide «intra-kystique» des TIPMP ont été réalisés à l’Hôpital

Jean Minjoz au sein du Centre Hospitalier Régional Universitaire (CHRU) de Besan-

çon. Une échoendoscopie sous anesthésie générale est réalisée à l’aide d’un échoendoscope

linéaire électronique (GF ´UCT180Olympus c©), une analyse détaillée de la glande pan-

créatique sur son ensemble est faite permettant de localiser le ou les plus volumineux

kystes pancréatiques. Une analyse doppler est également faite de façon à ne pas mécon-

naitre des vaisseaux sur le trajet de ponction. En cas de présence de plusieurs lésions

kystiques, c’est la plus volumineuse qui a été ponctionnée.

Par ailleurs, la découverte d’une lésion tissulaire suspecte fait l’objet d’une ponction systé-

matique supplémentaire, pour l’anatomopathologie. Lors du prélèvement écho-guidé, une

aiguille à ponction (EUSN3Cook c©), est utilisée, une seringue est placée à l’extrémité en

aspiration, cela permet la collecte du liquide jusqu’à affaissement du « kyste ».

Le contenu, si la quantité est suffisante est divisé dans deux tubes : un pour une analyse

biochimique (ACE), et une partie (1 à 2 ml) dans un cryotube pour l’analyse RMN

HRMAS. La congélation et la conservation sont identiques à la procédure décrite précé-

demment. Les échantillons ont été stockés au CHRU de Besançon à -80˝C.

Ensuite ces derniers ont été transportés dans de la glace carbonique l’Hôpital de Hau-

tepierre, Hôpitaux Universitaires de Strasbourg, dans le Service de Biophysique et de

Médecine Nucléaire du Professeur Izzie-Jacques NAMER.

3.2 Préparation des échantillons

Tous les échantillons ont été stockés à -80˝C jusqu’à leur préparation.

La préparation de chaque échantillon ne prend qu’une à deux minutes. Elle se fait au sein

d’un congélateur (-20˝C) adapté à nos conditions de travail. Au préalable, nous vérifions

la calibration de la balance de précision qui nous permet de peser les échantillons (l’incer-
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titude de notre balance étant de 0,1 mg). Une fois cette dernière effectuée, un étalonnage

de la balance est réalisé avec des masses respectivement de 5 mg et de 5 g. Ces masses

correspondent respectivement à la plus petite masse que nous pouvons analyser et à la

masse de l’insert contenant la biopsie le tout placé dans un pilulier en verre pour la pesée.

La préparation des échantillons dans un environnement à -20˝C (pour les échantillons tis-

sulaires) permet de limiter au maximum la dégradation de l’échantillon biologique durant

cette étape.

Pour les échantillons tissulaires, l’échantillon est carotté à l’aide d’un emporte-pièce ap-

pelé « punch » (cf. fig.3.1).

B C

A

-22 °C

Figure 3.1 – Préparation d’un échantillon biologique tissulaire pour une analyse méta-
bolomique par spectroscopie RMN HRMAS.

Pour les échantillons liquidiens, le liquide intra-kystique a dû être décongelé afin de

faciliter le pipetage du matériel à peser. Dans ce cas, l’échantillon est prélevé à l’aide

d’une pipette de 20 µL dont l’étalonnage est vérifié une fois par an afin de garantir la

fiabilité de la mesure (cf. fig. 3.2).
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A B

A B

Figure 3.2 – Préparation d’un échantillon biologique kystique pour une analyse méta-
bolomique par spectroscopie RMN HRMAS.

Puis, sans aucun traitement chimique préalable, l’échantillon tissulaire/liquidien est

directement introduit dans un insert de 30 µL en Kel ´ F (polychlorotrifluoroéthylène).

L’insert est ensuite pesé afin de déterminer la masse du matériel biologique prélevé qui

est dans cette étude comprise entre 6 et 20 mg pour les échantillons tissulaires et, entre 19

et 20 mg pour les échantillons liquidiens. Cette étape est cruciale car la normalisation des

spectres nécessite la prise en compte de cette masse. L’insert, une fois pesé, est complété

par 8 µL de D2O afin de disposer d’un signal d’asservissement en RMN appelé « lock »

et est fermé par un bouchon (cf. fig.3.3). L’insert est ensuite placé dans un eppendorf de

1,5 mL et est stocké à -80˝C jusqu’à l’analyse RMN HRMAS.

3.3 Analyse RMN HRMAS

3.3.1 Équipement

Dans le cadre de ce travail de recherche, l’ensemble des spectres 1D et 2D ont été enre-

gistrés sur le spectromètre Bruker Avance III 500 opérant à la fréquence 500,13 MHz pour

les noyaux 1H. Le spectromètre est installé depuis 2008 dans le Service d’Anatomie Pa-
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Figure 3.3 – Dispositif HRMAS nécessaire à la préparation des échantillons biologiques.
Insert jetable de 30 µL contenant une biopsie ainsi que son bouchon.

thologique de l’Hôpital de Hautepierre, Hôpitaux Universitaires de Strasbourg (cf. fig.3.4).

Ce spectromètre est équipé d’une sonde de 4 mm à triple résonance (1H, 13C, 31P )

avec un canal deutérium (2H) utilisé comme signal de verrouillage du « lock » nécessaire

à compenser la dérive du champ magnétique principal. La sonde HRMAS est consti-

tuée d’une partie connectique et de la tête de mesure intégrant le stator et les antennes

d’émission-réception (cf. fig.3.5).

La sonde possède également une bobine de gradient dont l’axe principal est parallèle à

l’axe du stator. La sonde est couplée à un système pneumatique qui permet de faire bascu-

ler le stator, d’entraîner et d’éjecter le rotor. Afin de limiter la dégradation de l’échantillon

lors de l’analyse métabolomique par RMN HRMAS, le spectromètre est équipé d’une

unité de refroidissement (Bruker Cooling Unit, BCU). La température de l’échantillon est

maintenue relativement constante grâce à un flux d’air asséché. L’enregistrement du signal
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Figure 3.4 – Spectromètre Bruker Avance III 500 utilisé pour l’acquisition de l’ensemble
des spectres RMN HRMAS de cette thèse.

RMN se fait à une vitesse de rotation de 3500 Hz afin de maintenir les bandes latérales

de rotation hors de la fenêtre spectrale. La vitesse de rotation entraîne une augmentation

de la température intrinsèque de l’échantillon de 1˝C/kHz. Ceci nous garantissant donc

une température réelle pendant l’enregistrement des spectres de 3 à 4˝C. La vitesse de

rotation ne semble pas entraîner de détérioration majeure du tissu. Nous avons, à ce titre,

effectué plusieurs tests sur différents organes à des vitesses de rotation différentes : basse

vitesse (600 Hz) vs. haute vitesse (3500 Hz) (cf. fig.3.6).

La seule différence entre les deux vitesses est qu’à 3500 Hz le tissu est mécaniquement

plus repoussé vers les parois de l’insert par la force centrifuge créant ainsi un vide plus

important. En effet, malgré la contrainte mécanique de la rotation, le tissu est toujours

morphologiquement reconnaissable par l’anatomopathologiste quelle que soit la vitesse de

rotation.

La durée prolongée de l’acquisition (cf. 2D, 15h) est responsable d’une dégradation bio-
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Figure 3.5 – Connectique de la sonde HRMAS : (a) canal proton 1H, (b) canal phos-
phore 31P , (c) canal carbone 13C, (d) canal deutérium 2H, (e) système de chauffage, (f)
thermocouple (mesure de la température), (g) gradient, (h) réglage de l’angle magique,
(i) réglage des antennes RF .

600 Hz 3500 Hz

Figure 3.6 – Test basse rotation : coupes histologiques d’échantillons provenant d’un
adénocarcinome pancréatique, ayant tourné à deux vitesses de rotation : (1) 600 Hz (à
gauche sur la figure) (2) 3500 Hz (à droite sur la figure). Coloration Hématoxyline-Eosine,
Échelle 500 µm. Images calibrées avec le logiciel ImageJ [3].

logique de l’échantillon au cours du temps. Ce phénomène se vérifie lors des expériences

en deux dimensions. Ainsi, l’acquisition des spectres 2D dans le cadre de ce travail de re-

cherche n’a été faite que dans le but d’obtenir une identification complète des métabolites

détectés et non à titre quantitatif. Elle n’a d’ailleurs été effectuée que pour un échan-

tillon représentatif d’un sous-groupe. Sur la figure.3.7, est représenté le dispositif RMN
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HRMAS utilisé pour la préparation des différents échantillons étudiés et leur mise en

place à l’aide de cette technique.

Figure 3.7 – Dispositif RMN HRMAS nécessaire à la préparation et à l’analyse des
échantillons biologiques. De gauche à droite : le rotor, l’insert jetable de 30 µL contenant
une biopsie ainsi que son bouchon et, le bouchon à ailettes du rotor.

3.3.2 Séquences d’impulsion utilisées

Maintenant que le prélèvement et la préparation des échantillons ont été décrits, les

différentes séquences d’impulsion utilisées vont être détaillées. Avant de commencer l’ana-

lyse RMN HRMAS, l’insert est introduit dans un rotor de 4 mm en zirconium (ZrO2)

et ce dernier est fermé par un bouchon à ailettes faisant office de turbine.
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3.3.2.1 Expérience 1D

3.3.2.1.1 CPMG La séquence d’impulsion utilisée dans le cadre de ces travaux de

thèse est la séquence développée par Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG) [133], [134].

Cette dernière est basée sur une succession d’échos de spins. La CPMG est une des sé-

quences les plus utilisées pour étudier la métabolomique par spectroscopieRMN HRMAS.

En effet, cette séquence permet tout d’abord de supprimer les signaux larges correspon-

dants aux macromolécules. Ensuite, la CPMG a l’avantage de corriger les imperfections

de l’impulsion à 180˝. Ainsi, cette correction permet d’obtenir des spectres phasés. La

CPMG est représentée figure 3.8.

90°x 180°y

� �

Nombre de boucles

N x TR N x TR 

Présaturation

TR AQ

H
1

Figure 3.8 – Séquence d’impulsion CPMG avec une présaturation du signal de l’eau
pendant le temps de répétition synchronisé sur la période du rotor. Le temps d’écho total
pour l’ensemble des acquisitions a été fixé à 93 ms ( τ = 285 µs et nombre de boucles
(L4) = 328) [4].

Cette séquence est tout d’abord constituée par une pré-saturation du signal de l’eau

pendant le temps de répétition TR suivie d’une impulsion de 90˝ afin de basculer l’ai-

mantation dans le plan transversal. Elle est ensuite constituée d’un écho de spin τ -180˝-τ

qui permet de refocaliser les aimantations à l’issue de celui-ci. L’écho de spins permet de

refocaliser les déplacements chimiques tout en permettant à la relaxation transversale de

s’établir pendant cette période.

La valeur du délai τ est fixée en tenant compte de deux paramètres. Pour commencer ce

délai doit être réglé de telle manière que 1
τ
» J (constante de couplage) afin de minimiser

la distorsion de phase introduite par le couplage scalaire pendant l’expérience. Ensuite,
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ce délai doit être synchronisé avec la vitesse de rotation de l’échantillon :

τ “ N ˆ TR “
1

ω
“ 285µs

Cette synchronisation permet aux imperfections des impulsions (B1) appliquées d’être

ressenties toujours de la même manière par l’échantillon biologique.

Le principal intérêt de cette séquence est de pouvoir atténuer voire supprimer les signaux

correspondant aux macromolécules. Ceci, en se basant sur la différence de temps de re-

laxation transversale entre les macromolécules et les métabolites.

Le principe consiste à fixer un temps d’écho total (τecho “ 2 ˆ τ ˆ L4) suffisamment

long pour qu’un maximum de macromolécules relaxent (retournent à l’équilibre), mais

suffisamment court pour que les signaux correspondant aux métabolites ne soient pas

trop atténués. Le temps d’écho total a ainsi été fixé pour les études réalisées par RMN

HRMAS à 93 ms (τ = 285 µs et L4 = 328). Ce temps d’écho de 93 ms correspond à

un compromis entre l’atténuation des signaux provenant des lipides et l’obtention d’un

spectre avec un rapport signal/bruit correct en 10 minutes de temps pour un échantillon

de biopsie dont la masse est comprise entre 6 et 20 mg. Il est possible de faire varier ce

délai inter-pulsion en fonction des signaux larges que nous voulons éliminer. La CPMG

peut ainsi être considérée comme une «filtre macromoléculaire».

Pour résumer, le principe de cette séquence est de retarder l’acquisition du signal du

système après l’avoir laissé relaxer. Ainsi les signaux des plus grosses molécules (macro-

molécules) sont éliminés. Les expériences 1H RMN HRMAS CPMG sur des échantillons

tissulaires provenant de glandes parathyroïdes pathologiques et d’adénocarcinomes pan-

créatiques ont été enregistrées avec les paramètres d’acquisition suivants :

— échantillonnage : 32768 ;

— fenêtre spectrale (ppm) : 14,0019 ;

— temps d’acquisition (s) : 2,33 ;

— gain du receveur : 128 ;

— délai de relaxation (s) : 2 ;

— temps d’écho (ms) : 93 ;

— nombre de boucles CPMG : 328 ;

— nombre de scans fictifs : 4 ;
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— nombre de scans : 128 ;

— durée d’impulsion 1H 90˝ (µs) : 7,95 ;

— vitesse de rotation (Hz) : 3500 ;

— champ RF présaturation (Hz) : 20.

d’où un temps d”acquisition de 2,33s/scan, ce qui correspond à une durée d’acquisition

de chaque spectre de 10 min.

Les expériences 1H RMN HRMAS CPMG sur des échantillons de liquide intra-kystique

provenant de TIPMP ont été enregistrées avec les paramètres d’acquisition suivants :

— échantillonnage : 32768 ;

— fenêtre spectrale (ppm) : 14,0019 ;

— temps d’acquisition (s) : 2,33 ;

— gain du receveur : 128 ;

— délai de relaxation (s) : 2 ;

— temps d’écho (ms) : 93 ;

— nombre de boucles CPMG : 328 ;

— nombre de scans fictifs : 4 ;

— nombre de scans : 1024 ;

— durée d’impulsion 1H 90˝ (µs) : 10,15 ;

— vitesse de rotation (Hz) : 3500 ;

— champ RF présaturation (Hz) : 20.

d’où un temps d”acquisition de 2,33s/scan, ce qui correspond à une durée d’acquisition

de chaque spectre de 75 min.

Les déplacements chimiques de spectres sont référencés par rapport au pic de gauche

du doublet du lactate (groupement CH, doublet) situé à 1,33 ppm (cf. fig.3.9).

Sur un spectre 1D enregistré avec une CPMG, chaque pic est équivalent à un certain

nombre de protons. Pour interpréter un spectre il faut prendre en compte trois éléments :

— le déplacement chimique ;

— la multiplicité du pic ;



Chapitre 3 : Matériels et méthodes 59

— l’intégrale du pic.
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Figure 3.9 – Spectre 500 MHz 1H CPMG HRMAS enregistré sur une molécule pure
de lactate de sodium (la concentration étant de 2,7 mM).

Le déplacement chimique permet de déterminer la position relative des fréquences

d’absorption des protons. Elles s’expriment en ppm (parties par million) et sont lues

sur l’axe des abscisses. Le déplacement chimique varie en fonction de l’environnement

chimique dans lequel réside le proton considéré. Il faut également noter que plus l’élec-

tronégativité des atomes voisins du proton est grande, plus il est déblindé (on dit qu’il

résonne à « champ faible ») et son pic sera situé sur la partie gauche du spectre. Inverse-

ment, plus l’électronégativité est petite, plus il est blindé (on dit qu’il résonne à « champ

fort ») et sera situé sur la partie droite du spectre. Ainsi, sur la figure 3.9, le groupement

CH3 entouré en vert est déblindé il a donc un plus petit déplacement chimique que le CH

entouré en violet. En effet, le groupement CH est proche de la fonction acide C “ O´OH.

La multiplicité du pic est le deuxième paramètre nécessaire à l’interprétation spec-

trale. Un proton peut « voir » d’autres protons. On dit alors qu’ils sont couplés. Sur la
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figure 3.9 le CH entouré en vert a comme proche voisin un hydrogène entouré en violet.

Ainsi, le signal correspondra à un doublet. Le CH entouré en violet a comme proche

voisin trois hydrogènes ainsi le signal correspondra à un quadruplet.

Les intégrales des pics sont le dernier paramètre à considérer. L’aire sous le signal de

résonance est appelé intégrale. Cette dernière est proportionnelle au nombre de protons

responsables de ce signal. Pour chaque molécule le ratio aire du pic/nombre de protons

est différent. Il faut donc avoir pour chaque spectre un pic de référence dont on connaît le

nombre de proton. Dans le cadre de cette thèse, le spectre de référence est celui du lactate

de sodium enregistré dans les mêmes conditions analytiques que les spectres d’échantillons

biologiques. La concentration de cet insert référence de lactate de sodium est de 125 mM

pour un nombre de moles égal à 3 µM.

Dans une biopsie, il y a plusieurs métabolites qui ont un ou plusieurs pic(s), de différentes

multiplicités, et qui parfois présentent un recouvrement des signaux, ce qui complexifie le

spectre. Cette complexité démontre l’intérêt d’enregistrer un spectre en 2D.

3.3.2.2 Expérience 2D

Afin de procéder à une identification précise des métabolites, plusieurs expériences 2D

peuvent être réalisées. Dans le cadre de ce travail, l’expérience hétéronucléaire « Hetero-

nuclear Single Quantum Correlation» (HSQC) a été utilisée.

3.3.2.2.1 HSQC Une expérience 2D très largement utilisée pour obtenir une identifi-

cation complète des métabolites détectés enRMN HRMAS est l’expérienceHSQC [135].

Une HSQC corrèle les déplacements chimiques des 1H et des 13C directement liés. Au

cours de l’HSQC, les transferts d’aimantation sont réalisés à l’aide de séquences Inten-

sitive Nuclei Enhanced by Polarization Transfer (INEPT ) et l’aimantation de l’hétéro

noyau évolue dans un état simple quantum pendant la période d’évolution t1.

Les séquences HSQC sont le plus souvent acquises en détection inverse. Ceci consiste à

obtenir dans la dimension F1 (indirecte) les paramètres RMN (déplacement chimique,

couplage. . . ) d’un noyau peu sensible et de détecter le signal d’un noyau plus sensible

grâce à un transfert d’aimantation (cf. fig.3.10).
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Figure 3.10 – Séquence d’impulsion HSQC utilisée avec une présaturation du signal de
l’eau et utilisation de gradients afin de mettre en évidence les corrélations hétéronucléaires
1H-13C. Ces corrélations permettent l’identification précise et complète des composés.

Le transfert de polarisation permet un gain de sensibilité. Ce gain permet d’obtenir un

spectre équivalent en rapport signal/bruit à un spectre acquis en détection directe mais

avec un nombre d’accumulations bien inférieur. Toutefois, il est nécessaire d’échantillonner

une gamme de fréquences plus large dans la dimension F1 que dans le cas d’une détection

directe (6 kHz pour le proton contre 30 kHz pour le carbone).

C’est une expérience qui présente l’avantage de nous fournir une double information grâce

à la corrélation 1H-13C. En effet, les signaux RMN du proton en dimension horizontale

(F2) et du carbone en dimension verticale (F1) sont combinés en une seule et même

analyse (cf. fig.3.11).

Ainsi, nous obtenons avec certitude l’identification des métabolites grâce à cette double

information. Il faut néanmoins rappeler que cette analyse n’est effectuée qu’à titre qua-

litatif de par sa durée. En effet, une analyse de ce type dure 15 heures. Ceci étant dû

à la fois à la sensibilité plus faible du 13C (1,59 %) et à sa plus faible abondance natu-

relle (1,1 %) en comparaison avec l’hydrogène. Les paramètres d’acquisition utilisés pour

l’enregistrement des spectres 2D HSQC 1H-13C sont renseignés ci-dessous :

— mode d’acquisition en F1 : Echo-Anti Echo ;

— échantillonnage F2 : 1024 ;

— nombre d’incréments : 256 ;

— temps de l’incrément (µs) : 48 ;

— fenêtre spectrale 1H (ppm) : 14,0019 ;

— fenêtre spectrale 13C (ppm) : 165,6500 ;
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Figure 3.11 – Spectre RMN HRMAS 500 MHz HSQC 1H-13C enregistré sur une
solution de taurine (la concentration étant de 1,9 mM).

— temps d’acquisition F2 (s) : 0,07 ;

— gain du receveur : 128 ;

— délai de relaxation (s) : 1,50 ;

— temps de l’incrément (µs) : 24 ;

— nombre de scans fictifs : 16 ;

— nombre de scans : 136 ;

— durée d’impulsion 1H 90˝ (µs) : 7,95 ;

— découplage : GARP ´ 4 ;

— constante J (CH) (Hz) : 145.

d’où une durée d’acquisition de chaque spectre d’environ 16 h.

Les métabolites qui ont pu être identifiés de façon précise et complète sont listés dans

le tableau ci-dessous. Les numéros notés sur les figures de spectres RMN HRMAS en

Chapitre 4 (4.3, 4.10, 4.11, 4.15 et 4.19) se réfèrent au tableau 3.1 :
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Nb Métabolites Groupements Dplct. chimique Dplct. chimique
1H (ppm) 13C (ppm)

1 3hydroxybutyrate CH3 1,20 24,35

2 Acétate CH3 1,91 25,90

3 Acides gras (a) p1qCH2 1,30 32,16

4 Acides gras (b) CH2 2,80 28,50

5 Acides gras (c) p1qCH2 2,26 36,60

6 Alanine β CH3 1,48 18,87

7 Arginine γ CH2 1,65 25,90

β CH2 1,92 30,13

δ CH2 3,22 43,23

8 Ascorbate CH ´O 4,52 80,87

9 Asparagine βCH2pdq 2,84 36,98

βCH2puq 2,94 37,15

αCH ´NH2 3,99 53,72

10 Aspartate βCH2puq 2,67 38,97

βCH2pdq 2,78 39,20

αCH ´NH2 3,90 54,68

11 Bétaïne pCH3q
3 3,28 56,09

CH2 3,91 68,72

12 Citrate CH2 2,54 48,73

CH2 2,65 48,73

13 Choline N` ´ pCH3q3 3,23 56,48

βCH2 3,52 69,98

αCH 4,06 58,36

14 Créatine CH3 3,03 39,56

CH2 3,93 56,35

15 Éthanolamine CH2 ´NH2 3,13 43,90

16 Fumarate CH “ CH 6,54 137,00

17 Sérine γCH2 3,97 62,90

18 Glutamate βCH2 2,08 29,67



Chapitre 3 : Matériels et méthodes 64

γ CH2 2,35 35,96

19 Glutamine αCH 3,77 57,23

20 Glutathion CH2 ´ CO ´NH 2,55 33,96

CH2 ´ SH 2,95 28,33

CH ´NH2 3,78 46,04

CH 4,58 58,44

21 Glycérol CH2 ´OHpd2Xq 3,55 65,03

CH2 ´OHpu2Xq 3,64 65,07

CH ´OH 3,77 74,69

22 Glycérophosphocholine N` ´ pCH3q3 3,21 56,51

βCH2 3,69 68,47

CH2 ´HPO4pdq 3,87 69,20

CH2 ´OH 3,91 73,29

CH2 ´HPO4puq 3,94 69,20

αCH2 4,33 62,13

23 Glycine αCH2 3,55 43,73

24 Glycogène CH ´OH 3,60 73,96

CH ´OH 3,78 63,30

CH ´OH 5,43 102,00

25 Hypotaurine CH2 ´ S 2,65 58,46

CH2 ´N 3,34 36,12

26 Isobutyril-L-carnitine CH32 1,14 20,56

27 Isoleucine δCH3 0,92 13,57

γCH3 0,99 17,27

γCH2 1,46 26,68

βCH 1,96 37,98

δCH ´NH2 3,65 60,76

28 Lactate CH3 1,33 22,69

CH 4,12 71,17

29 Leucine δCH3 0,96 23,43

βCH2 1,71 42,43

αCH ´NH2 3,73 55,92
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30 Lysine δCH2 1,73 29,17

βCH2 1,90 32,48

γCH2pdq 1,91 30,25

31 Méthionine CH3 ´ S 2,12 16,48

βCH2 2,17 32,19

γCH2 2,63 31,35

αCH 3,85 56,33

32 Myoinositol pCHq2 3,54 73,81

pCHq2 3,63 75,11

CH 4,05 74,79

33 Ornithine γCH2 1,74 25,52

βCH2 1,93 30,28

δCH2 ´NH2 3,05 41,83

αCH ´NH2 3,77 57,05

34 Phenylalanine ortho´ CH 7,32 132,00

para´ CH 7,37 131,91

méta-CH 7,42 137,82

35 Phosphocréatine CH3 3,03 39,25

CH2 3,93 56,37

36 Phosphocholine βCH2 3,61 68,90

αCH 4,18 60,81

37 Scyllo-inositol CHpX6q 3,35 77,20

38 Sérine γCH2 3,97 62,90

39 Succinate pCH2q2 2,41 36,85

40 Taurine CH2 ´NH
`
3 3,26 50,22

CH2 ´ SO
´
3

41 Thréonine CH3 1,32 22,16

CH ´NH2 3,57 64,06

CH ´OH 4,24 68,75

42 Tryptophane méta-CH 7,54 114,18

ortho´ CH 7,74 121,26
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para´ CH 6,89 118,72

43 Tyrosine méta-CH 6,89 118,72

ortho´ CH 7,18 133,22

44 Valine γ1CH3 1,04 20,44

αCH ´NH2 3,60 63,05

45 α-glucose méta-CH 3,39 72,19

méta-CH 3,52 73,92

para´ CH 3,70 75,20

CH2 3,81 63,20

ortho´ CH 3,84 74,14

ortho´ CH ´OH 5,23 94,63

46 β-glucose méta-CH 3,39 72,19

ortho´ CH 3,46 78,46

CH2puq 3,74 63,35

CH2pdq 3,90 63,35

ortho´ CH ´ CH 4,64 98,58

Table 3.1: Identification des métabolites dans les échan-

tillons examinés lors de ce travail de thèse. Dplct : dépla-

cement. Dans le chapitre 4, les numéros figurant sur les

spectres, dans le but de pointer les métabolites détectés,

correspondent à ceux notés dans cette table. Chaque pic

dans les spectres 2D représente une corrélation 1H´13C.

3.3.3 Pré-traitement des spectres

3.3.3.1 Étapes préalables

Dans le cadre de ces travaux de thèse, il a été fait notamment usage d’analyses sta-

tistiques multivariées. Ce type d’analyse permet de mettre en évidence des corrélations

(ou des différences) entre les échantillons analysés. Ces analyses multivariées s’imposent

lorsque le nombre de variables/individus devient trop important et/ou lorsque les dif-

férences entre les individus sont faibles. Toutefois, ces méthodes statistiques sont très
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sensibles au traitement préalable des données à leur analyse statistique. Effectivement,

afin de pouvoir conclure quand à une similarité (ou une différence) qui serait mise en

évidence par ce type d’analyses et afin d’éviter de biaiser les futures analyses statistiques,

il est impératif d’effectuer un pré-traitement rigoureux de tous les spectres RMN basé

sur le même protocole.

La première étape consiste à phaser de manière très pointue tous les pics. La correction

de la phase permet à tous les pics d’être en parfaite absorption. Les résultats avant et

après correction de la phase du doublet du lactate à 1,33 ppm sont visibles figure.3.12.

B

A

Déplacement chimique (ppm)

Figure 3.12 – Spectre 1H CPMG 1D de glandes parathyroïdes hypersécrétantes (A)
avant phasage (B) après phasage. Le phasage permet à tous les pics d’être en absorption.

La seconde étape consiste à corriger la ligne de base de nos spectres. Cette dernière

permet de faire correspondre le milieu du bruit des spectres à une intensité nulle (cf.

fig.3.13). Cette étape doit être réalisée avec grand soin car la ligne de base affecte directe-

ment la valeur absolue de l’intégrale des pics (l’aire sous la courbe de pics). Dans certains

cas, une distorsion de la ligne de base peut être observée, due à une probable instabilité

de l’appareillage [136] ou à la nature de l’échantillon (hétérogénéité de l’échantillon...).
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Figure 3.13 – Spectre 1H CPMG 1D de glandes parathyroïdes hypersécrétantes (A)
avant correction de la ligne de base (B) après correction de la ligne de base. La correction
de la ligne de base permet de faire correspondre le milieu du bruit à une intensité nulle.
C’est une étape cruciale qui affecte directement la valeur absolue de l’intégrale.

La dernière étape nécessite de recaler tous les spectres par rapport à une référence

choisie. Celle-ci est le pic de gauche du doublet du lactate (groupement CH) que l’on fixe

à 1,33725 ppm (cf. fig.3.14).

Cette étape est également cruciale car les déplacements chimiques de certains compo-

sés sont extrêmement sensibles au pH. Ces variations de pH, aussi petites puissent-elles

être peuvent engendrer un décalage en fréquence (axe des abscisses du spectre). Ce déca-

lage peut être responsable d’un biais dans les aires mesurées.

Toutes ces étapes précédemment décrites doivent être réalisées avec grande rigueur et

vérifiées en superposant tous les spectres à étudier. En effet, si après leur superposition

des différences subsistent, il faut recommencer toutes les étapes afin de ne pas entraîner

de biais dans les futures analyses statistiques. Si tous les spectres sont parfaitement su-

perposables, nous pouvons passer à l’étape suivante, qui est la calibration.



Chapitre 3 : Matériels et méthodes 69

ppm1,31,41,5

0
5

1
0

1
5

2
0

(r
el

)

ppm1,31,41,5

0
5

1
0

1
5

2
0

(r
el

)

1,33725 ppm

1,3520 ppm

1,33725 ppm

A

B

Déplacement chimique (ppm)

Déplacement chimique (ppm)

Figure 3.14 – Spectre 1H CPMG 1D de glandes parathyroïdes hypersécrétantes (A)
avant recalage sur la référence (B) après recalage sur la référence.

3.3.3.2 Calibration

Dans le cadre de ce travail, tous les spectres ont été calibrés. La calibration effectuée

consiste à ramener la masse de l’échantillon pesé à une masse référence fixée à 1 kg. Pour

toutes les analyses RMN HRMAS de ce travail, la référence était un insert de lactate

de sodium de concentration et quantité connues (concentration de 125 mM et nombre

de moles de 3 µM). Cet insert a été analysé dans les mêmes conditions analytiques que

celles retenues pour les analyses RMN HRMAS. Cette méthode permet ainsi de mesurer

l’intensité du signal RMN de la solution de lactate de sodium dans les mêmes conditions

que les analyses d’échantillons biologiques.
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3.3.3.3 Échantillonnage

Après la calibration des spectres, un échantillonnage (que l’on appelle aussi «bucke-

ting» ou «binning») de nos spectres est nécessaire afin de rendre nos données RMN

utilisables pour les futures analyses statistiques. Cet échantillonnage se fait par l’inter-

médiaire du logiciel AMIX 3.9.14 (Bruker, GmbH, Allemagne). Cette étape consiste à

découper tous les spectres en de petites régions, appelées «buckets». Dans le cadre de ce

travail les «buckets» étaient de 0,01 ppm. Cet intervalle semblant être un bon compromis

entre le nombre de variables et la résolution des signaux (cf. fig.3.15).

Figure 3.15 – Échantillonnage.

Ensuite, l’intégrale de chacun de ces intervalles est mesurée.

Enfin, la valeur de l’intégration de chaque bucket est divisée par l’intensité totale de l’in-

tégralité du spectre en excluant les zones des contaminants comme le formate, l’acétone,

le 1,4-dioxane (la colle), l’éthanol, et les zones des acides gras. La présence de colle a été

notée dans quelques prélèvements. En effet, l’étude sur les adénocarcinomes pancréatiques
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étant rétrospective, certains échantillons ont été dédiés pour l’analyse extemporanée en

anatomopathologie. Lors d’une analyse en extemporanée, la partie tissulaire à analyser

en histologie est incluse dans une colle spéciale, O.C.T (1,4-dioxane), sur un support mé-

tallique puis le tout est congelé dans un cryostat (-20˝C) afin de pouvoir faire des coupes

congelées puis la coloration nécessaire. Ces coupes peuvent alors être immédiatement ana-

lysées. D’où la détection du signal de la colle dans certains cas. Par ailleurs, des tests de

pollution ont été effectués et il s’avère que les signaux de l’acétone, de l’éthanol et du

formate provenant de l’environnement de travail (la salle du spectromètre étant située

dans le Service d’Anatomie Pathologique) ont également pu être détectés.

Pour le travail sur les glandes parathyroïdes hypersécrétantes, nous avons retenu les ré-

gions du spectre comprises entre 2,32 ppm et 6,54 ppm en prenant soin d’exclure le signal

de l’eau à 5 ppm, les différents signaux des acides gras entre 0 ppm et 2,32 ppm, entre

2,73 ppm et 2,93 ppm et enfin le signal de l’éthanol entre 3,62 ppm et 3,68 ppm.

Concernant l’étude sur les adénocarcinomes pancréatiques, nous avons sélectionné les ré-

gions du spectre comprises entre 0, 70 ppm et 7,50 ppm. Nous avons exclu les zones où

se situent les signaux des acides gras (entre 2,70 ppm et 2,94 ppm), le signal de l’éthanol

et celui de la colle (entre 3,62 et 3,81 ppm) ainsi que le signal de l’eau entre 4,90 et 5,20

ppm.

Dans le cadre du travail sur les TIPMP , les régions du spectre comprises entre 0,90 ppm

et 8,00 ppm ont été retenues. Les zones d’exclusions étant comprises entre 1,15 ppm et

1,22 ppm puis entre 3,62 et 3,70 ppm ; ces zones correspondant respectivement au groupe-

ment CH3 et au groupement CH2 de l’éthanol. La zone comprise entre 4,90 et 5,20 ppm,

correspondant au signal de l’eau, a également été exclue.

Cette étape génère une matrice de données, avec en lignes les individus et en colonnes

les variables, qui seront pré-traitées afin de donner un poids statistique équivalent aux

métabolites présents en quantité variable.

Une fois la matrice de données obtenue, nous pouvons procéder aux analyses statistiques

multivariées. Nous pouvons également utiliser une autre approche, qui nous permettra

également d’effectuer des analyses statistiques uni- et multivariées, à savoir, la quantifi-

cation des métabolites.
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3.3.3.4 Quantification des métabolites

Une quantification des métabolites a été réalisée après les étapes de prétraitements

préalablement décrites. Cette quantification s’exprime en nmol/mg. Elle est réalisée via

un algorithme développé en interne (Dr Karim Elbayed) en utilisant le logiciel MATLAB

R2012b (MathWorks c©, France). La quantification des métabolites se fait à partir des

spectres enregistrés avec une séquence CPMG, la sensibilité de détection étant d’environ

0,1 nmol/mg (cf. fig.3.16). Cette méthode, simple, consiste à comparer l’aire du signal

d’un groupement d’un métabolite par rapport à un signal de référence de concentration

molaire connue. Notre référence est un insert de lactate de sodium d’une concentration

125 mM et contenant 3 µmoles. Pour chaque groupement du métabolite à quantifier, l’aire

totale prend en compte une normalisation par rapport à la masse de l’échantillon et par

rapport au nombre de proton du groupement considéré.

Figure 3.16 – Quantification.

Les groupements des métabolites quantifiés dans l’étude des glandes parathyroïdes,

des adénocarcinomes pancréatiques et des TIPMP sont répertoriés dans le tableau 3.2.
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Nb Métabolites Groupement Déplacement chimique

1 3hydroxybutyrate CH3 1,20

2 Acétate CH3 1.92

3 Alanine βCH3 1,47

4 Ascorbate CH ´O 4,53

5 Asparagine CH2pdq 2,92

6 Aspartate βCH2 2,68

7 Bétaïne pCH3q3 3,27

8 Choline N` ´ pCH3q3 3,21

9 Créatine CH3 3,03

10 Éthanomaline CH2 ´NH2 3,13

11 Fumarate CH 6,52

12 Glutamate γCH2 2,34

13 Glutamine γCH2 2,44

14 Glutathion CH2 ´ SH 2,95

15 Glycérol pCH2pdqq2 3,65

16 Glycérophosphocholine αCH2 4,33

17 Glycine αCH2 3,55

18 Hypotaurine CH2 ´N 3,34

19 Isobutyril-L-carnitine pCH3q2 1,16

20 Lactate CH 4,12

21 Lysine δCH2 1,70

22 Méthionine CH2 ´ S 2,63

23 Myoinositol CH 4,05

24 Phenylalanine para´ CH 7,35

25 Scyllo-inositol all ´Hs 3,35

26 Succinate pCH2q2 2,39

27 Taurine CH2 ´ SO
´
3 3,41

28 Thréonine CH ´OH 4,25

29 Total-Choline N` ´ pCH3q3` CH2 ´NH
`
3 3,22

30 Tryptophane méta-CH 7,53
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31 Tyrosine méta-CH 6,88

32 Valine γ
1

CH3 1,04

33 α-glucose C1H 5,23

34 β-glucose pCH2pdqq2 4,65

Table 3.2: Groupements des métabolites sélectionnés

pour la quantification.

L’étape primordiale et préliminaire à la quantification est de s’assurer que le groupe-

ment du métabolite à quantifier soit parfaitement superposable à celui des autres spectres

(cf. fig.3.17). Ceci est un exemple pour les quantifications de chaque métabolite. Il faut

réaligner les spectres en cas de décalage :
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Figure 3.17 – Spectre 1H CPMG 1D de glandes parathyroïdes hypersécrétantes (A)
avant recalage des spectres (B) après recalage des spectres. Dans cet exemple, avant la
quantification, le pic du succinate du spectre en orange est décalé par rapport aux autres,
il faut donc le recaler à 2,405 ppm.
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3.3.4 Analyses Statistiques

La métabolomique est, par nature, liée à l’étude de systèmes biologiques complexes.

Ces études, nécessitant une analyse statistique multivariée importante, sont décrites sous

la forme d’un système d’entrées (X) et de sorties (Y ).

Le but étant de comprendre et décrire les relations entre X et Y en l’absence d’un modèle

théorique. De plus, le nombre de variables d’entrées X est souvent très important par

rapport au nombre d’observations. L’analyse des données en métabolomique, bien que

se résumant souvent et principalement à une relation Y “ fpXq comme celle décrite ci-

avant, se caractérise aussi et surtout par deux approches diamétralement opposées, que

nous détaillerons plus tard dans le corps du texte, à savoir la méthode dite non supervisée

et la méthode supervisée.

L’analyse statistique intervient juste après l’étape de «bucketing» ou de quantification.

— à partir du bucketting : un spectre entier comporte 421 variables, soit 421 buckets ;

une molécule est représentée par 8-12 buckets.

Plusieurs analyses statistiques multivariées peuvent ensuite être réalisées (ACP ,

PLS ´DA, OPLS ´DA) (cf. fig.3.15) ;

— à partir de la quantification : plusieurs analyses statistiques univariées (test U de

Mann Whitney...) et multivariées peuvent ensuite être réalisées (ACP , PLS´DA,

OPLS ´DA, analyse de réseaux avec ADEMA) (cf. fig.3.16).

Si la technique de «bucketing» est simple à mettre en place et robuste, il est plus

compliqué de faire la relation entre les résultats des analyses statistiques multivariées et

des métabolites spécifiques (cf. fig.3.15).

Une première approche peut être la quantification des métabolites d’intérêt afin de réaliser

par la suite des analyses statistiques univariées complémentaires aux analyses multivariées.

Cette approche permet de mettre en évidence les métabolites significativement différents

entre les groupes examinés et donc vraisemblablement à la base de la classification phé-

notypique des échantillons analysés (cf. fig.3.16).

Dans le cadre de ce travail de thèse, les deux approches ont été utilisées, à savoir l’analyse

statistique univariée et multivariée, les objectifs de ces méthodes étant complémentaires.

En effet, une analyse statistique univariée ne s’intéresse qu’à une seule variable, mesure

physico-chimique (température, concentration d’un composé chimique . . . ) ou une va-

riable sélectionnée parmi un jeu de données ; alors qu’une analyse statistique multivariée
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traite simultanément plusieurs variables et montre les relations qui peuvent exister entre

ces dernières. Les variables peuvent provenir de mesures différentes ou correspondre à

plusieurs mesures réalisées simultanément, comme dans un spectre RMN par exemple.

Tous les spectres dans leur intégralité (bucketting) ont été soumis à une première approche

par une méthode statistique multivariée sans a priori appelée Analyse en Composantes

Principales (ACP ). La deuxième approche a été de soumettre ensuite le même jeu de

spectres à une méthode statistique multivariée avec a priori appelée Analyse Discrimi-

nante par régression aux Moindres Carrés Partiels par projection Orthogonale ou Ortho-

gonal Partial Least Squares Discriminant Analysis (OPLS ´DA). Ces analyses ont été

effectuées à l’aide du logiciel SIMCA P (version 13.0.3, Umetrics AB, Umea, Sweden).

Les métabolites ne présentant pas de recouvrement de leurs signaux ont été quantifiés.

Leurs valeurs quantitatives sont exprimées en nmol/mg. Elles ont été utilisées dans pro-

cédures statistiques univariées tel que le test non paramétrique U de Mann-Whitney via

le logiciel R [6] et dans des procédures multivariées, comme par exemple l’analyse de ré-

seaux via l’algorithme pour déterminer les changements de niveau de métabolites prévu

en utilisant l’information mutuelle (An Algorithm to Determine Expected Metabolite Level

Alterations Using Mutual Information, ADEMA).

Pour terminer, rappelons que la chimiométrie, qui est une branche de la chimie ana-

lytique, consiste en l’application d’outils mathématiques et statistiques afin d’extraire le

maximum d’informations utiles et pertinentes à partir de données physico-chimiques.

3.3.4.1 Analyse en Composantes Principales

L’analyse en composantes principales (ACP ) est une analyse statistique descriptive

qui fut introduite en 1901 par Pearson [137]. Elle a ensuite été développée et formalisée

par Hotelling en 1933 [138].

L’ACP a pour objectifs de simplifier et de réduire un jeu de données à Xn variables

initialement corrélées, en un nouveau jeu de données à nombre réduit de variables non

corrélées appelées les composantes principales (CPn) par rotation des Xn axes initiaux.

Les CPn obtenues sont des combinaisons linéaires des variables initiales. Ces dernières

sont pondérées de coefficients appropriés de telle sorte que la première composante prin-

cipale CP1 détienne le maximum de variations, la deuxième composante principale, CP2,
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la plus grande variation etc.

L’ACP présente plusieurs intérêts quant à son application dans le cas des données RMN .

Tout d’abord, en RMN , plusieurs centaines, milliers de variables peuvent être extraites à

partir des données brutes. D’où la nécessité de réduire la dimension des données originelles.

Qui plus est, dans ce type de données, les données initiales peuvent être inter-corrélées ce

qui provoque une certaine redondance compliquant les calculs statistiques.

Ensuite, par sa réduction de la dimensionnalité des données, l’ACP simplifie grandement

la visualisation des données. En effet, après réduction de la dimensionnalité, chaque va-

riable obtient ses nouvelles coordonnées, appelées scores. Un graphique à deux ou trois

dimensions permet de visualiser facilement ces scores. Ce graphique se construit sur la

base des nouveaux axes, où ces nouveaux points forment des groupes selon leur similarité.

Puis, les loadings de l’ACP représentent les coefficients de corrélations linéaires entre les

variables d’origine et les facteurs (les composantes principales). L’interprétation des loa-

dings permet d’obtenir la correspondance chimique des similarités entre les points. Pour

résumer, ceci représente les coordonnées des variables d’origine dans le nouvel espace.

Par ailleurs, un autre intérêt de l’ACP est la détection de points aberrants, les outliers.

Ces outliers peuvent être à l’origine d’une perte d’information ou d’une mauvaise inter-

prétation des résultats. Cela va permettre l’exclusion de ces points avant toutes autres

analyses statistiques. En effet, en gardant ces points l’ACP aurait forcé le modèle à passer

par ces points aberrants et aurait modifié la direction des composantes principales.

Pour finir, l’ACP est une technique de classification. En effet, les points présentant des

similitudes seront regroupés tandis que les points montrant des dissimilitudes seront éloi-

gnés. L’ACP permet de structurer et de simplifier un ensemble d’observations et de va-

riables, dans leur globalité sans privilégier l’une d’entre elles en particulier. L’ACP est

ce que l’on appelle une méthode statistique dite non-supervisée, c’est-à-dire qu’elle ne

requiert pas de connaissances supplémentaires aux données expérimentales ; par exemple,

le groupe d’appartenance des échantillons (groupe cas ou groupe contrôle) lors d’une clas-

sification des échantillons.

Pour résumer, l’ACP permet, sans information supplémentaire, de classer les échantillons.

Si les résultats sont positifs, correspondant à la classe d’appartenance par exemple, ou à

un grade de malignité, cela signifie que le modèle est très puissant. Dans le cas contraire,
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il faut forcer ce modèle en lui spécifiant par exemple une classe d’appartenance. Dans ce

cas, une Analyse Discriminante par régression aux moindres carrés partiels est réalisée.

3.3.4.2 Analyse Discriminante par régression aux moindres carrés partiels

L’analyse par régression aux moindres carrés partiels (Partial Least Square, PLS) est

une méthode statistique de réduction des données, proposée au cours des années 1980 par

Wold [139], tout comme l’est l’ACP . Cette une méthode qui s’est montrée particulière-

ment adaptée pour les études métabolomiques [140]. La PLS, contrairement à l’ACP , est

une méthode dite supervisée, qui nécessite une classification préalable des échantillons en

un groupe d’appartenance, par exemple, pour le groupe cas et le groupe contrôle de pa-

tients. La régression PLS discriminante (PLS ´DA) est une extension de la PLS [141].

C’est une méthode particulièrement adaptée lorsque le nombre de variables explicatives

est très supérieur au nombre d’individus (et également lorsque les variables sont corré-

lées) ; ce qui est le cas avec les données RMN . En effet, cette méthode permet d’étudier

les relations entre un ensemble de variables réponses Y et un ensemble de variables ex-

plicatives X lorsque la colinéarité est forte ou le nombre de variables explicatives et ou

de réponses est élévé par rapport au nombre d’échantillons étudiés. La régression PLS

effectue une analyse en composantes principales pour chaque ensemble de variables X et

Y sous la contrainte d’une forte corrélation entre les composantes de X et celles de Y .

Pour résumer, la PLS ´ DA permet, avec une information supplémentaire, comme par

exemple la classe d’appartenance, de classer les échantillons. Si les résultats sont positifs,

cela signifie que le modèle est discriminant. Lorsque l’interprétation de la PLS ´DA est

trop complexe, une analyse discriminante par régression aux moindres carrés partiels par

projection orthogonale est réalisée.

3.3.4.3 Analyse Discriminante par régression aux moindres carrés partiels

par projection orthogonale

L’analyse discriminante par régression aux moindres carrés partiels par projection or-

thogonale (Orthogonal Partial Least Square - Discriminant Analysis, OPLS ´ DA) est

une modification récente de la PLS´DA [142] qui a pour objectif d’améliorer l’interpré-

tation de modèles PLS et de réduire la complexité du modèle.
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Pour commencer, l’OPLS ´ DA permet d’analyser la variation de chaque composante

PLS : les variations corrélée (à X) et non-corrélée sont séparées, ce qui permet de les

étudier et analyser distinctement.

Ensuite, vient la suppression de la variation non corrélée des données. Cette dernière pré-

sente un intérêt prédictif mais aussi une interprétation simplifiée des modèles prédictifs.

L’algorithme NIPALS originel est modifié par la méthode OPLS ´ DA proposée par

Trygg et al. [142]. Un prétraitement y est effectué permettant l’élimination de la variation

orthogonale systématique d’un jeu de données X.

Deux variations modélisées (celle prédictive de X et celle prédictive de Y ) constituent le

modèle O´ PLS. Cependant, seule la variation prédictive d’Y est utilisée pour la modé-

lisation de Y . L’O ´ PLS peut alors être appliquée à la PLS ´DA et être utilisée pour

la discrimination (OPLS ´DA).

L’OPLS ´DA va permettre de séparer la variation entre les classes et la variation inter-

classe, ce que ne permet pas la PLS´DA. L’interprétation de l’OPLS´DA en est ainsi

améliorée, donc facilitée par rapport à une PLS´DA classique. En effet, pour estimer Y ,

les scores et loadings prédictifs de l’OPLS ´DA utilisés, sont composés de la variation

directement corrélée avec Y exempte de celle non corrélée [143].

Ensuite, il est important de souligner que l’OPLS ´ DA ne fournit pas d’avantage pré-

dictif par rapport à la PLS ´DA. Effectivement, s’il n’y a pas de variation non corrélée

à Y au sein d’X, les modèles résultants de la PLS ´ DA et de l’OPLS ´ DA seront

quasi-similaires.

Enfin, pour résumer, l’OPLS ´DA est une méthode statistique dite supervisée, c’est-à-

dire qu’elle requiert des connaissances supplémentaires aux données expérimentales ; par

exemple classification des échantillons selon leur groupe d’appartenance (groupe cas et

groupe contrôle). C’est cette utilisation des classes qui va permettre à l’algorithme PLS

d’améliorer la séparation entre les deux groupes dans l’espace des scores. L’OPLS ´DA

fournit une méthode qui permet d’éliminer la variation systématique des données d’entrée

X non corrélées au jeu de réponse Y . En clair, l’OPLS ´ DA permet de supprimer la

variabilité dans X qui est orthogonale à Y .

Le nombre de variables est toujours supérieur au nombre d’échantillons. C’est pourquoi

nous utilisons ces analyses statistiques multivariées particulièrement adaptées à ce cas de
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figure. Par contre, quand nous commençons à étudier des sous-groupes parmi une faible

population initiale, les effectifs sont vraiment réduits et ces analyses ne sont plus adap-

tées. Dans ces cas précis, une nouvelle approche statistique originale, par l’algorithme

pour déterminer les changements de niveau de métabolites prévu en utilisant l’informa-

tion mutuelle (ADEMA), est appliquée. ADEMA permet de travailler avec beaucoup de

métabolites et peu d’échantillons. C’est pourquoi dans ce Chapitre, l’accent est mis sur

cette approche originale. J’ai personnellement réécrit le code de cet algorithme en langage

R dans son intégralité, pendant 6 mois, en collaboration avec l’auteur d’ADEMA.

3.3.4.4 ADEMA

3.3.4.4.1 Introduction à ADEMA L’algorithme pour déterminer les changements

de niveau de métabolites prévu en utilisant l’information mutuelle, ADEMA, est une

technique multivariée basée sur l’information mutuelle afin d’identifier des changements

de niveau de métabolites attendus dans différents types d’échantillons biologiques [5].

La première étape de cet algorithme consiste à former une population avec de multiples

individus dans le groupe contrôle et le groupe cas et, à mesurer les concentrations de ces

métabolites d’intérêt (variables).

Lors de la deuxième étape, chaque observation est assignée à des intervalles de classe

discrets (appelés « bins») avec une certaine probabilité.

La troisième étape est d’obtenir le sous-réseau métabolique pour les métabolites mesurés.

La quatrième étape repère les sous-ensembles de métabolites reliés entre eux, en utilisant

le réseau métabolique.

La cinquième et dernière étape utilise les probabilités trouvées dans l’étape 2, afin de

déterminer les niveaux de métabolites contrôle-spécifique et variable-spécifique (bins) et,

de comparer ces niveaux qui permettront de trouver des changements dans le groupe cas

par rapport au groupe contrôle (cf. fig.3.18).

Dans l’exemple de la figure.3.18, il y a deux souris dans le groupe cas et deux souris

dans le groupe contrôle. Quatre métabolites d’intérêt sont mesurés pour chaque individu

et sont reliés en utilisant le réseau métabolique. Il a été déterminé que <A,B,C> et

<A,B,D> sont les sous-ensembles reliés. Chaque observation est assignée à une probabilité

d’être soit vers le haut soit vers le bas (deux intervalles de classe discrets, appelés « bins »).
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Figure 3.18 – Un aperçu d’ADEMA (figure extraite de Çiçek A.E et al., 2013 [5]). La
première étape est de construire une population qui contient de multiples individus (dans
ce cas M1 et M2 sont dans le groupe contrôle et M3 et M4 dans le groupe cas). Les
concentrations des métabolites d’intérêt sont déterminées pour tous les individus (dans
ce cas, concentrations des métabolites A, B, C et D). Ensuite, pour la seconde étape,
chaque observation est assignée à une probabilité d’être dans un intervalle de classe discret
(bins)(seuls deux bins sont considérés, à savoir, vers le haut et vers le bas). La troisième
étape est de construire le réseau métabolique afin de déterminer les associations entre
les métabolites mesurés. Dans cette figure les cercles représentent les métabolites, et les
flèches les réactions qui les relient. Quant à la quatrième étape, elle détermine les sous-
ensembles de métabolites qui sont reliés dans le réseau métabolique. Deux ensembles ont
été trouvés, <A,B,C> et <A,B,D>, et sont les seuls sous-ensembles qui sont reliés. En
utilisant les probabilités trouvées dans l’étape 2 et les sous-ensembles reliés trouvés dans
l’étape 4, ADEMA détermine les niveaux de métabolites spécifique-cas et spécifique-
contrôle, et compare les changements dans le groupe cas par rapport au groupe contrôle.
Dans cet exemple, ADEMA conclut que A, B et C sont augmentés et D diminué dans
le groupe cas par rapport au groupe contrôle.

Finalement, l’algorithme détermine que les souris dans le groupe cas ont des niveaux plus

élevés de A, B, C et des niveaux plus faibles de D en comparaison avec les souris du

groupe contrôle. Plus précisément, ADEMA suit les étapes suivantes consistant à :

— discrétiser (bins) les observations de métabolites en utilisant les courbes B-Splines ;
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— identifier les sous-ensembles de métabolites, en dehors des métabolites observés en

générant un mode élémentaire de flux (elementary flux mode, EFM) ;

— trouver les combinaisons de métabolites qui sont informatifs par rapport à une

condition ;

— calculer les niveaux de métabolites attendus pour les groupes cas et contrôle, basés

sur l’information mutuelle fournie ;

— comparer les niveaux de métabolites attendus entre eux.

En utilisant les niveaux attendus identifiés, ADEMA peut alors être utilisé comme

un classificateur. Pour résumer, ADEMA évalue les changements dans les groupes de

métabolites, entre le groupe cas et le groupe contrôle au lieu d’analyser les métabolites

un par un. L’algorithme ADEMA inclut la topologie du réseau métabolique et utilise

l’information mutuelle pour trouver si ces métabolites sont des biomarqueurs quand ils

sont considérés ensemble et enfin, ADEMA peut prédire la direction de changement at-

tendu par métabolite, quand la topologie du réseau métabolique est considérée. Le réseau

a été construit en utilisant la Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes [144], [145] et

le travail de Salway [146].

En comparaison avec des analyses univariées (test U de Mann-Whitney, ..) où des diffé-

rences significatives peuvent ne pas être relevées entre le groupe cas et le groupe contrôle

(nous en verrons des exemples en Chapitre 4), ADEMA reporte des changements pour ces

métabolites. Par conséquent, ADEMA apparaît plus efficace car il compare les différents

groupes de métabolites, utilise l’information mutuelle et ne requiert pas une population

importante d’échantillons.

Le réseau sur lequel est basée l’analyse de réseau est représenté en figure 3.19. Ce réseau

est adapté selon les études.

3.3.4.4.2 Étapes d’ADEMA Observations des intervalles de classe

L’information mutuelle travaille sur des valeurs discrètes, tandis que les mesures de concen-

tration des métabolites sont des nombres réels entiers. Par conséquent, afin de travailler

avec l’information mutuelle, il est nécessaire de discrétiser les valeurs réelles en valeurs

discrètes. Les différentes méthodes utilisées dans la littérature et le raisonnement qui a

conduit à l’utilisation des fonctions B-splines seront discutées dans cette partie.

Il existe deux types de méthodes dans la littérature afin d’estimer les densités de pro-

babilités de valeurs continues : les méthodes paramétriques et non-paramétriques [147].
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Figure 3.19 – Réseau Métabolique établi en collaboration avec le Dr N. Dali-Youcef.

Cette dernière part du principe que les observations proviennent d’une famille connue de

distribution. Comme dans ce cas les distributions des observations ne sont pas connues,

la dernière approche a été utilisée.

La première méthode est l’estimation de la densité par la méthode du noyau (kernel den-

sity estimation, KDE). Cette dernière estime une densité pour chaque observation x en

comptant le nombre de points dans la fenêtre, pondérés par leur distance en utilisant un

noyau présélectionné [148]. Les résultats dépendent de la longueur de la fenêtre ainsi que

du noyau utilisé, KDE demandant une forte exigence informatique. Par conséquent Çiçek

et al. n’ont pas choisi cette méthode.

La deuxième méthode est une approche basée sur un histogramme où les observations

sont simplement discrétisées. Comme les mesures des concentrations de métabolites pré-

sentent une incertitude de mesure, les observations près des bords peuvent être aisément

mal classées lorsque des niveaux prédéterminés sont utilisés [149], [150].

Pour régler ce problème, Çiçek et al. ont choisi d’utiliser les fonctions B-Splines [151].

En étant pondérée par la fonction B-Spline, chaque observation peut être assignée à de

multiples bins (au lieu de ne placer qu’une seule observation par bin en étant pondé-

rée). Dans ce cas, les bins sont convertis en fonctions polynomiales se chevauchant, (cf.
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fig.3.20). La figure 3.20 montre une fonction B-spline basique pour 6 bins. Dans cette

figure, chaque courbe représente un bin. Chaque observation est assignée à un bin repré-

senté par la fonction B-Spline, avec la probabilité correspondante pour chacune d’elle. La

somme des probabilités pour chaque bin est égale à 1 pour cette observation. Pour une

valeur spécifique x de la figure 3.20, les valeurs y sont trouvées en utilisant les courbes

B-Splines dont la somme atteint 1.

Figure 3.20 – Un exemple de fonction B-spline. Ici les fonctions basiques B-splines sont
représentées pour 6 bins. Chaque courbe représente un bin. Pour chaque observation (axe-
x), la valeur y correspondante sur chaque courbe donne la probabilité de cette observation
d’être dans ce bin. La somme des valeurs y correspondant à une valeur x pour tous les
bins vaut 1 (Figure extraite de Çiçek et al. [5]).

En comparaison, l’approche basée sur l’histogramme diviserait la plage [0,1] dans la

figure 3.20 en 6 morceaux (par exemple, 0-0,16-0,33-0,5-0,66-0,83-1) et assignerait les

observations au seul et unique bin (par exemple avec la probabilité 1 au bin assigné). Donc,

dans leur article, Cicek et al. ont utilisé la fonction B-Spline pour le binning. L’utilisation

des fonctions B-Splines dans la formulation du problème de Çiçek et al. nécessite deux

paramètres, M et k. Le paramètre M indique le nombre de bins et k (k P r1,M s), indique

le nombre de bins auquel une observation peut être assignée. Les paramètresM et k étant
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définis, le vecteur « knot» t de longueur M ` k ` 1 est défini comme ci-dessous par :

ti “

$

’

’

’

&

’

’

’

%

0, i ă k

i´ k ` 1, k ď i ďM

i “ 1, 2 M ă i

(3.1)

C’est ce qu’on appelle un vecteur «knot» non périodique et uniforme [151], [152], [153].

Après avoir obtenu le vecteur «knot», les fonctions B-Splines sont définies de manière

récursive en étant basées sur le vecteur «knot» comme ci-dessous :

Bi,1pzq “

$

&

%

1 si ti ď z ď ti`1

0 sinon

(3.2)

Bi,kpzq “ Bi,k´1pzq

„

z ´ ti
ti`k´1 ´ ti



`Bi`1,kpzq

„

ti`k ´ z

ti`k ´ ti`1



(3.3)

En partant du principe que nous avons une population P et n métabolites observés,

m1, m2, .., mn, pour chaque s spécifique dans la population P . Alors srmjs est la valeur

du jieme métabolite pour un s particulier, où J P r1, ns. Il est à noter que le domaine de

z dans les équations 2 et 3 est différent du domaine du métabolite mj.

D’où l’utilisation par les auteurs de la transformation linéaire dans l’équation 4 . Les va-

leurs mmin
j et mmax

j sont les valeurs minimales et maximales observées dans la population

pour mj respectivement. La valeur zsrmjs correspond à la valeur transformée.

zsrmjs “ pM ´ k ` 1q
srmjs ´m

min
j

mmax
j ´mmin

j

(3.4)

La probabilité de srmjs étant assignée au bin i est notée ppsrmjs
iq et est calculée

comme dans l’équation 5 ci-dessous :

ppsrmjs
i
q “ Bi,kpzsrmjsq (3.5)

Il est à noter que
ř

i “ 1MBi,kpzsrmjsq “ 1 autrement dit les probabilités associées à

chaque bin pour une observation peuvent aller jusqu’à 1. Ensuite, pour un s particulier, la

probabilité que chaque sous-ensemble de métabolite soit dans les bins donnés, est trouvée
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en multipliant les probabilités de chaque métabolite dans le sous-ensemble pour être dans

les bins correspondants.

Une fois que toutes les mesures de métabolites sont associées avec les bins correspon-

dants, l’étape suivante dans l’algorithme est de trouver les métabolites liés afin qu’ils

soient considérés ensemble.

Sélection des sous-ensembles de métabolites

ADEMA est une méthode multivariée qui prend en compte plusieurs métabolites en

même temps afin de considérer les interdépendances entre les molécules. Il y a deux façons

de procéder :

— calculer les niveaux attendus par métabolite, mais les interdépendances entre les

métabolites eux-mêmes ne seraient pas prises en compte (c’est-à-dire en considérant

tous les sous-ensembles de taille 1), ou

— chercher les états attendus de tous les métabolites observés ensembles (qui ont

seulement un sous-ensemble qui contient tous les métabolites), mais cette fois, ce

ne serait pas utile de prendre en compte les métabolites qui ne sont pas liés en

même temps.

De plus, pour n métabolites et M intervalles de classe, il y a Mn combinaisons pos-

sibles de métabolites et de leurs niveaux correspondants (comme chaque métabolite peut

être dans différents niveaux M). Puisque la méthode souffre d’un problème de dimension-

nalité, le sous-ensemble de métabolites à considérer ensemble doit être choisi avec soin.

Les trois manières de choisir des sous-ensembles de métabolites reliés entre eux seront

discutées plus tard.

Les réseaux métaboliques fournissent une bonne compréhension des dépendances entre les

métabolites en définissant les relations directes entre « producteurs et consommateurs ».

L’analyse en mode élémentaire est une technique qui identifie les ensembles de réactions

minimales qui sont actifs à un état stationnaire d’un organisme et un réseau métabo-

lique d’intérêt [154]. Chaque ensemble est appelé un mode de flux élémentaire (EFM),

et chaque distribution de flux sur le réseau métabolique à un état stationnaire peut être

représentée comme une combinaison de modes élémentaires. Par définition, les modes élé-

mentaires définissent le sous-ensemble de réactions qui forment la base du flux traversant
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le réseau métabolique d’intérêt. Ainsi, en considérant la mesure de dépendance entre les

métabolites, notre première stratégie pour sélectionner les sous-ensembles de métabolites

reliés, est d’utiliser les modes élémentaires et de considérer tous les métabolites associés

aux réactions dans un mode élémentaire en tant que sous-ensemble. Dans notre contexte,

l’association d’un métabolite avec une réaction signifie qu’il en est un substrat ou un

produit. Une remarque : les modes élémentaires devraient contenir les métabolites dans

l’ordre de Opnq. Dans ce cas, les EFMs sont décomposés en éléments, en utilisant un

niveau prédéfini qui limite le nombre maximal de métabolites qui peut exister dans un

sous-ensemble.

Maintenant décrivons la deuxième stratégie qui permet de sélectionner les sous-ensembles

de métabolites reliés. Cette méthode permet de grouper les métabolites qui sont proches

les uns des autres dans un réseau métabolique. Pour chaque métabolite, un sous-ensemble

qui contient tous les métabolites au sein de la distance avec ce métabolite (par exemple

ceux qui peuvent être atteints par une seule réaction). Le métabolite d’origine lui-même

est aussi ajouté à l’ensemble. Il est utile de noter que dans le cas de métabolites centraux,

le nombre de métabolites au sein d’un sous-ensemble peut encore être grand. Ainsi, la

stratégie de seuil utilisée pour les EFMs a été appliquée également. Comparativement

à la première approche qui repère les métabolites reliés en utilisant les flux élémentaires

qui traversent le réseau, cette seconde approche ignore les flux à l’état d’équilibre et se

focalise purement sur la proximité topologique afin de déterminer les sous-ensembles.

La troisième stratégie consiste à sélectionner au hasard différents métabolites afin de for-

mer des sous-ensembles de métabolites reliés. Cette stratégie ne nécessite aucune connais-

sance préalable du réseau métabolique et néglige tous les flux ou topologie basés sur les

liens parmi les métabolites. Le nombre de métabolites est encore limité par un seuil.

Un des avantages de cette stratégie est qu’elle peut être utilisée quand il n’y a, aucune

connaissance, des connaissances limitées sur le réseau métabolique, ou quand le réseau est

très complexe ou grand.

Les auteurs ont comparé les performances de ces trois stratégies en terme de performance

de classification d’ADEMA et ont reporté leurs conclusions sur la sélection du seuil et

leurs effets sur l’efficacité de l’algorithme. Ensuite, les sous-ensembles de métabolites re-

liés sont déterminés, les observations sont discrétisées et l’algorithme mesure à quel point

les sous-ensembles déterminés sont informatifs et concernés par la variable classe (cas vs.
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contrôle) en utilisant l’information mutuelle.

Détermination des niveaux de métabolites attendus par classe

L’information mutuelle est une technique théorique d’information qui permet de déter-

miner les dépendances statistiques linéaires ou non-linéaires des variables. Dans l’exemple

de Çiçek et al., les auteurs voulaient déterminer comment le génotype contrôle et cas est

reflété par les mesures discrètes des sous-ensembles de métabolites. L’information mu-

tuelle est basée sur l’entropie de Shannon, qui mesure l’incertitude associée à une variable

aléatoire. Pour une variable aléatoire X donnée, l’entropie de X est notée HpXq. Elle est

définie dans l’équation 6 où ppxq désigne la probabilité d’observer x P X.

HpXq “ ´
ÿ

xPX

ppxq ˆ logpppxqq (3.6)

L’entropie conditionnelle pour un X et un Y donnés, comptabilise l’incertitude de X

quand Y est connu, et est dérivé comme dans l’équation 3.7 :

HpXq “
ÿ

yPY

ÿ

xPX

ppx, yq ˆ logp
ppxq

ppx, yq
q (3.7)

L’information mutuelle IpX;Y q peut être définie comme la réduction de l’incertitude

d’une variable aléatoire quand l’autre variable aléatoire est connue (éq. 3.8). IpX;Y q, une

valeur réelle dans l’intervalle [0,1], vaut 0 quand l’observation d’une variable aléatoire ne

nous donne pas plus d’information sur l’autre.

IpX;Y q “ HpXq ´HpX|Y q “ HpY q ´HpY |Xq (3.8)

Pour le sous-ensemble Sub de métabolites observés, Çiçek et al. se sont intéressés

à la réduction de l’incertitude de la variable de classe C. Ceci en donnant les versions

échantillonnées des observations pour Sub, à savoir OSub. L’équation 8 est équivalente à

l’équation 9 ci-dessous (les variables ont été renommées en fonction).

IpC; 0Subq “
ÿ

0P0Sub

ÿ

cPC

ppcq ˆ ppo|Cq ˆ logp
ppo|cq

ppoq
q (3.9)

Il y a M |Sub| combinaisons possibles dans OSub. Il est à noter que la combinaison 0
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du bin dans OSub peut être représentée comme un tableau de longueur |Sub|, où chaque

ormjs P r1, |Sub|s représente le bin pour le métabolite mj P Sub. La probabilité d’observer

la combinaison 0 pour l’individu sppsp0qq est trouvée selon l’équation 3.10. La probabilité

d’observer 0 dans la population P pp0p0qq est trouvée comme montrée dans l’équation 3.11.

pspoq “
ź

mjPSub

ppsrmjs
ormjsq (3.10)

pp0q “

ř

sPP pspoq

|P |
(3.11)

Sans réduire le caractère général de l’équation, les auteurs supposent que c’est une

variable aléatoire binaire, qui peut être soit le groupe contrôle ou le groupe cas. Il est

à noter que, par souci de clarté, les auteurs ont choisi la liberté d’utiliser une variable

aléatoire binaire. Leur méthode peut être généralisée au-delà de C étant binaire. Comme

les auteurs comparent les souris témoins (wild type, WT ) avec les souris souffrant de

fibrose cystique (cystic fibrosis, CF ), ce sont ces dénominations qui seront adoptées dans

la suite du manuscrit. Chaque combinaison o contribue légèrement à IpC;OSubq, qui est

égal à la somme des informations fournies par le groupe cas et le groupe contrôle (cf.

équation 3.9). Les auteurs appellent cette information marginale pour o et la désigne tel

que Io.

Io “ ppWT q ˆ ppo|WT q ˆ logp
ppo|WT

ppoq
q ` ppCF q ˆ ppo|CF q ˆ logp

ppo|CF

ppoq
q (3.12)

Notons que

IpC;OSubq “
ÿ

0POSub

I0

Dans l’algorithme CRANE de Chowdhury et al. [155], chaque combinaison 0 est appelée

un sous-état. CRANE cherche et utilise les « sous-états informatifs » afin de former un

réseau neuronal qui classifie les échantillons dans l’analyse de l’expression des gènes. Pour

ADEMA, les auteurs ont choisi de classifier les « sous-états » eux-mêmes en se basant

sur l’information marginale qu’ils fournissent pour chaque classe. ADEMA utilise tous

les « sous-états » au lieu de chercher ceux qui sont informatifs. L’approche de Çiçek et
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al. a été :

— d’utiliser les fonctions B-Splines ;

— d’accorder un poids à chaque combinaison de bin même quand une combinaison a

une faible probabilité de se réaliser.

Ce qui permet à ADEMA d’utiliser ces sous-états dans un but de classification au lieu

de former une troisième partie dans la classification. Les auteurs Çiçek et al. ont exploité

les théorèmes suivants :

Théorème 1

p(WT) ˆppo|WT q ˆ logpppo|WT q
ppoq

q ě 0

si ppCF q ˆ ppo|CF q ˆ logpppo|CF q
ppoq

q ď 0

et ppCF q ˆ ppo|CF q ˆ logpppo|CF q
ppoq

q ě 0

si ppWT q ˆ ppo|WT q ˆ logpppo|WT q
ppoq

q ď 0

Preuve du théorème 1

En suivant le théorème 1, quand un des deux termes est positif (c’est-à-dire qu’il est

plus fréquemment observé dans cette classe), l’autre terme est forcé d’être moins que cela

(c’est-à-dire qu’il est moins fréquent dans cette classe). Le but est de trouver les niveaux

attendus des métabolites pour le groupe cas et le groupe contrôle. Çiçek et al. prétendent

donc que :

— l’état métabolique attendu se produit dans le groupe cas, mais pas dans le groupe

contrôle ;

— l’état métabolique attendu pour qu’il se produise dans le groupe contrôle mais pas

dans le groupe cas.

Afin de le faire, les auteurs ont classifié chaque 0 P OSub en une des deux variables

aléatoires suivantes. OCF
Sub et OWT

Sub comme indicateur, respectivement, du groupe cas (CF )

et du groupe contrôle (WT ), basés sur I0. Pour cela Çiçek et al. ont utilisé la fonction de

classification suivante, qu’ils ont appelée Classify Combination :

$

&

%

o P OWT
Sub , ppWT q ˆ ppo|WT q ˆ logpppo|WT

ppoq
q ě 0

o P OCF
Sub, ppCF q ˆ ppo|CF q ˆ logp

ppo|CF
ppoq

q ě 0
(3.13)
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Il est à noter que IpC;OWT
Sub q ` IpC;OCF

Subq “ IpC;OSubq

Ensuite, les niveaux attendus pour chaque métabolite dans Sub sont calculés. Une prévi-

sion pour le groupe cas et une prévision pour le groupe contrôle a été trouvée en utilisant,

respectivement, les jeux OCf
Sub et OWT

Sub . Intuitivement, la probabilité associée à chaque

combinaison 0 P 0CSub est définie comme étant

ErOC
Subs “

ÿ

oPOC
Sub

I0
IpC;OC

Subq
ˆ o (3.14)

Figure 3.21 – llustration des combinaisons possibles pour les niveaux de métabolites de
chaque groupe : cas et contrôle. Trois métabolites sont analysés afin de déterminer les
niveaux attendus pour le groupe cas et le groupe contrôle. Dans cet exemple il y a juste
un sous-ensemble de métabolites considérés, et il y a 2 bins (par exemple, soit vers le haut,
soit vers le bas). En utilisant la fonction « Classify-Combination », il est déterminé que les
combinaisons o2, o3, o4 et o7 sont contrôle-spécifiques (sur la gauche) et les combinaisons
o1, o5, o6 et o8 sont cas-spécifiques (sur la droite). Quand des jeux de combinaisons
sont pondérés séparément par leur information marginale, les niveaux attendus pour ces
métabolites dans les groupes cas et contrôle sont attendus. (Figure extraite de Çiçek et
al. [5]).

La figure 3.21 illustre l’essence même d’ADEMA avec un exemple simple. Dans cette

illustration, un seul sous-ensemble de métabolites est considéré (par exemple, un seul
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EFM).

Il y a trois métabolites dans le sous-ensemble Sub1. Deux bins sont considérés (par

exemple, soit vers le haut, soit vers le bas). Donc, huit combinaisons allant vers le haut

et bas pour ces trois métabolites sont possibles. Dans l’exemple hypothétique, les au-

teurs ont déterminé que les combinaisons o2, o3, o4 et o7 sont contrôle-spécifiques et les

combinaisons o1, o5, o6 et o8 sont cas-spécifiques (en utilisant la fonction « Classify-

Combination »). Ensuite, pour chaque groupe (cas vs. contrôle), chaque combinaison

est pondérée par l’information marginale qui fournit et somme jusqu’à trouver le niveau

d’agrégation. Les niveaux finaux de métabolites trouvés par groupe sont considérés comme

les niveaux attendus représentatifs des groupes cas et contrôle pour cette combinaison de

métabolites.

Pour rappel, ADEMA peut obtenir plus qu’un sous-ensemble de métabolites en utilisant

les EFMs. Après avoir obtenu ErOCF
Subs et ErOWT

Sub s pour chaque Subi, ADEMA effec-

tue la tâche suivante d’unification trouvée par les EFMs. Tout d’abord, pour chaque

métabolite mj observé, ADEMA trouve tous les Subi tel que mj P Subi. Cet ensemble

de sous-ensembles a été appelé par les auteurs Smj. Ensuite ADEMA trouve le niveau

attendu pour chaque mj , pour chaque classe (cf. équation 16, noté ErmC
j s). Les valeurs

réelles sont arrondies aux entiers les plus proches. L’idée est de pondérer le bin trouvé par

chaque EFM avec la valeur de l’information mutuelle fournie.

ErmC
j s “

ř

SubiPSmj
rIpC;OSubiq ˆ ErO

C
Subi
srmjss

ř

SubiPSmj
IpC;OSubiq

(3.15)

La figure 3.22 montre un exemple de ce cas. Dans cet exemple, il y a 8 métabolites

dans l’ensemble analysé et 6 sous-ensembles de métabolites qui sont obtenus en utilisant

les EFMs.

Ensuite, chaque sous-ensemble est évalué comme dépeint dans la figure 3.22. Leurs ré-

sultats sont combinés en utilisant l’équation 16 afin d’obtenir un niveau contrôle-spécifique

et cas-spécifique pour chaque métabolite. Chaque sous-ensemble de métabolites contient

une combinaison différente de métabolites. Pour chaque métabolite, tous les sous-ensembles

qui incluent ce métabolite sont déterminés.

Puis, chaque sous-ensemble a un rôle dans la prédiction finale des niveaux de métabolite.

Les prédictions sont pondérées par le rapport de l’information mutuelle fournie par le

sous-ensemble et divisée par l’information mutuelle fournie par tous les sous-ensembles.
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Figure 3.22 – Illustration des combinaisons des niveaux attendus trouvés pour chaque
EFM . Dans cette illustration, 8 métabolites ont été analysés. Il y a 6 sous-ensembles
différents de métabolites qui ont été trouvés en utilisant les EFMs. Pour chacun d’entre
eux, les niveaux attendus pour le groupe cas (à droite) et le groupe contrôle (à gauche)
sont trouvés comme expliqué dans la figure précédente. (Figure extraite de Çicek et al. [5]).

Ensuite, plus les sous-ensembles sont informatifs, plus la prédiction est précise. Finale-

ment ADEMA trouve le changement dans le groupe cas par rapport au groupe contrôle

comme la distance entre ErCFmj s et ErWT
mj s. Le signe de ErCFmj

s ´ErWT
mj
s montre la direction

du changement (augmentation, diminution ou aucun changement). Et l’ampleur montre

la significativité du changement.

Pour résumer, ADEMA classe d’abord chaque combinaison de bin o comme un indicateur

de groupe cas ou groupe contrôle selon I0.

Pour chaque classe, ADEMA détermine la combinaison de bin attendue comme une

somme pondérée de combinaisons classées. Elles sont pondérées par le pourcentage d’in-

formation qu’elles fournissent parmi toutes les combinaisons qui sont indicatives de la

classe. Ceci est fait pour chaque sous-ensemble de métabolites considéré.

Finalement, tous les niveaux attendus trouvés pour chaque métabolite sont combinés

comme une somme pondérée de sous-ensembles considérés. Ils sont pondérés par le pour-

centage d’information mutuelle que chaque sous-ensemble de métabolites fournit parmi

tous les sous-ensembles considérés. ADEMA trouve un niveau attendu par classe pour

chaque métabolite. Ensuite, les niveaux de chaque métabolite peuvent aussi être utilisés

pour former le classificateur ADEMA à caractériser des individus inconnus.
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sytème de classification d’ADEMA

L’algorithme commence par générer les niveaux attendus pour le groupe cas et le

groupe contrôle comme défini dans l’équation 3.16. Le profil des x individuels afin d’être

classifiés est échantillonné en utilisant les mêmes valeurs M et k que dans l’échantillon

initial.

Une fois l’échantillonnage réalisé, pour chaque combinaison 0 de bin, pxp0q est trouvé

comme montré dans l’équation 3.16 ci-dessous. Finalement, x est classifié en utilisant la

fonction suivante, où S est l’ensemble de tous les sous-ensembles de métabolites considé-

rés :

$

&

%

WT,
ř

SubiPS

ř

OWT POWT
Subi

I0
IpC;OWT

Sub
q
ˆ pxpOWT q ą

ř

SubiPS

ř

OCF POCF
Subi

I0
IpC;OCF

Sub
q
ˆ pxpOCF q

CF, sinon

(3.16)

Principalement, la fonction calcule la probabilité pour x d’être dans les combinaisons

qui sont indicatives du groupe cas (CF dans le travail de Çiçek et al.) et du groupe

contrôle (WT ), et pondérées par l’information marginale par combinaison, de manière

très comparable au calcul des états attendus comme dans l’équation 3.16. S’il est plus

probable d’être dans des états « contrôle-indicatifs », alors x est classé pour être groupe

contrôle, sinon, il est classé dans le groupe cas.

ADEMA : développement du code sous R

L’algorithme ADEMA créé par Çiçek et al. a été implémenté en langage C# et .NET

Framework 4.0. Nous avons, à partir de l’article consacré à ADEMA, et en collaboration

avec son auteur, choisi d’adapter ADEMA en langage R (R version 3.2.3 [6]). En effet,

ce langage a été particulièrement conçu pour le traitement statistique des données. Cette

adaptation a été réalisée dans un environnement Windows (Windows 7) avec l’éditeur de

texte Tinn-R (Tinn-R version 3.0.3.6). Ci-dessous, la figure 3.23 illustre l’organisation du

code :

Pour des raisons de confidentialité, et de propriété, nous ne pouvons pas mettre le

code dans son intégralité. Cependant, voici l’organisation du script :



Chapitre 3 : Matériels et méthodes 95

Figure 3.23 – Capture écran montrant l’organisation du code permettant de réaliser
l’analyse ADEMA avec le logiciel R [6].

— un fichier « Main » dans lequel toutes les fonctions sont appelées

(160 lignes) ;

— un fichier « SourceADEMA » dans lequel toutes les fonctions sont définies

(650 lignes).

ADEMA dans les glandes parathyroïdes

Dans le but de comparer :

— les patients présentant une HPT1 et les patients présentant une HPT rénale ;

— les patients présentant une PUG et les patients présentant une PMG dans un

contexte d’HPT1.

les groupes suivants de métabolites ont été définis :

— choline, phosphocholine, glycérophosphocholine ;

— glutamine, glutamate ;
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— glucose, alanine, lactate ;

— succinate, fumarate ;

— glutathion, glutamate ;

— glutathion, ascorbate.

ADEMA dans les adénocarcinomes pancréatiques

Dans le but de comparer :

— les échantillons de parenchyme pancréatique provenant de patients ayant reçu une

chimiothérapie néo-adjuvante et les échantillons de ceux n’en ayant pas reçue dans

un contexte d’adénocarcinome pancréatique ;

— les échantillons d’adénocarcinome pancréatique provenant de patients ayant reçu

une chimiothérapie néo-adjuvante et les échantillons de ceux n’en ayant pas reçue

dans un contexte d’adénocarcinome pancréatique ;

— les patients appelés dans la littérature longs et courts-survivants dans un contexte

d’adénocarcinome pancréatique.

les groupes suivants de métabolites ont été définis :

— choline, phosphocholine, glycérophosphocholine, éthanolamine ;

— glycérol, glucose ;

— glucose, lactate ;

— aspartate, thréonine ;

— glucose, glycine ;

— aspartate, taurine ;

— aspartate, succinate ;

— glucose, ascorbate, glycine, glutamate ;

— glutamate, glutamine ;

— glutamate, glutamine, glycine ;

— glutamate, glycine, créatine ;

— tyrosine, phenylalanine.

ADEMA dans les TIPMP

Dans le but de comparer :

— les patients présentant un risque moyen de dégénérescence en cancer et les patients

présentant une TIPMP dégénérée en cancer dans un contexte de TIPMP ;

— les patients présentant un risque fort de dégénérescence en cancer et les patients
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présentant une TIPMP dégénérée en cancer dans un contexte de TIPMP ;

— les patients présentant un risque moyen de dégénérescence en cancer et les patients

présentant un risque fort de dégénérescence en cancer dans un contexte de TIPMP .

les groupes suivants de métabolites ont été définis :

— choline, phosphocholine, glycérophosphocholine, éthanolamine ;

— choline, bétaïne, méthionine ;

— tyrosine, phenylalanine ;

— glycérol, glucose ;

— glucose, lactate ;

— aspartate, thréonine, isoleucine ;

— tryptophane, alanine ;

— alanine, valine, lactate ;

— taurine, hypotaurine, aspartate, méthionine ;

— 3-hydroxybutyrate, succinate ;

— glutamate, glutamine ;

— fumarate, succinate ;

— aspartate, asparagine ;

— isobutyril-L-carnitine, valine ;

— aspartate, lysine.

Pour la discrétisation des observations des métabolites, nous avons établi un nombre

de niveaux (M) comme étant égal à 6 et un nombre de niveaux pouvant être attribués

à l’observation (k) comme étant égal à 4. En utilisant les groupes de métabolites et

paramètres mentionnés ci-dessus, un niveau de métabolite attendu pour les cas et pour

les contrôles est obtenu par métabolite. La direction du changement des métabolites est

obtenue en comparant les niveaux attendus. Cette méthode a été utilisée pour le travail

sur l’hyperparathyroïdie, les adénocarcinomes du pancréas et les TIPMP .

3.3.4.5 Analyses statistiques univariées

Le test U de Mann-Whitney a été utilisé afin de comparer les concentrations des

métabolites. Ces analyses statistiques univariées ont été réalisées avec le logiciel R [6].
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3.3.4.6 Analyses de survie

Les courbes ROC et Kaplan-Meier ont été utilisées afin de réaliser une analyse de

survie chez des patients souffrant d’un adénocarcinome pancréatique (étude des courts et

longs-survivants. Ces analyses permettent d’évaluer l’utilité clinique de la quantification

des métabolites, et ont été réalisées avec le logiciel R [6].

3.3.5 Analyses histologiques

Une fois toutes les analyses RMN HRMAS effectuées, une analyse histologique est

réalisée pour chaque insert de biopsie. Ceci nous permet de contrôler histologiquement le

contenu de nos inserts.

Dans l’étude sur les glandes parathyroïdes hypersécrétantes, ont été relevés :

— le pourcentage de cellules parathyroïdiennes ;

— le pourcentage d’éventuelles nécroses.

Dans le cadre du travail sur les adénocarcinomes pancréatiques, ont été relevés :

— le nombre d’éléments lymphocytaires ;

— le pourcentage d’infiltration tumorale ;

— le pourcentage de stroma ;

— le pourcentage d’acini ;

— le pourcentage de nécrose ;

— le pourcentage d’adipocytes ;

— le pourcentage de mucus ;

— le pourcentage de nerfs.

Pour commencer, les inserts sont coupés afin de récupérer le matériel à analyser. En-

suite, le matériel histologique est fixé, inclus, coupé et coloré (Hématoxyline-Eosine (HE))

afin de pouvoir l’observer au microscope. Afin d’avoir une vision globale de la morphologie

des tissus, la coloration retenue a été la coloration à l’HE.
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4.1 Les glandes parathyroïdes

4.1.1 Généralités

Les glandes parathyroïdes sont au minimum au nombre de 4, pèsent de 30 à 50 mg (6

ˆ 4 ˆ 2mm) chacune. Pour 80 % des sujets elles sont plaquées contre la face postérieure

de la thyroïde comme illustré sur la figure. 4.1. Il y a 2 glandes parathyroïdes inférieures,

appelées P3, droite et gauche (P3D et P3G) et 2 glandes parathyroïdes supérieures,

appelées P4, droite et gauche (P4D et P4G).

Glande parathyroïde 

inférieure gauche

Glande parathyroïde 

supérieure gauche
Glande parathyroïde 

supérieure droite

Glande parathyroïde 

inférieure droite

Figure 4.1 – Anatomie des glandes parathyroïdes d’après Frank H.Netter, Atlas d’ana-
tomie humaine [7].

Les parathyroïdes sécrètent la parathormone (PTH) qui est un polypeptide de 84

acides aminés. La PTH régule le calcium sérique. Lors d’une hypocalcémie, il y a sé-

crétion de PTH. La PTH permet la mobilisation du calcium osseux : elle augmente le

passage du Ca2` de l’os vers le plasma. Elle est responsable de l’augmentation de la ré-

absorption rénale du Ca2` et de l’excrétion de phosphore. Elle est également responsable

de l’augmentation de l’absorption intestinale du Ca2`. Elle est enfin responsable de la
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production de la 1α25 ´ pOHq2D3 (forme biologique la plus active de la vitamine D).

L’hyperparathyroïdie primaire (HPT1) est la 3eme maladie endocrinienne en fréquence

après l’hyperthyroïdie et le diabète. Elle concerne environ 0,3 % de la population.

L’HPT1 est classiquement associée à un calcium sérique total élevé (après la concentra-

tion d’albumine) et une élévation de la parathormone (PTH) sérique. Dans quelques cas,

la concentration de PTH peut être normale mais en discordance avec l’hypercalcémie.

L’hyperparathyroïdie secondaire (HPT2) est causée par une hyperplasie compensatoire.

Si elle n’est pas traitée, l’hyperplasie secondaire peut «s’autonomiser» en hyperparathy-

roïdie tertiaire (HPT3).

4.1.2 Problématique

La chirurgie est le seul traitement curatif de l’HPT1. Selon de récentes recomman-

dations [156], la chirurgie est indiquée chez les patients de moins de 50 ans, chez les

patients symptomatiques et chez les patients asymptomatiques qui remplissent quelques

critères. Bien que l’adénome parathyroïdien unique (pathologie uniglandulaire, PUG) soit

la forme la plus fréquente, la pathologie multiglandulaire (PMG) avec des adénomes mul-

tiples ou une hyperplasie multiglandulaire est présente dans 15-20 % des cas. La chirurgie

conventionnelle de l’HPT1 repose sur l’inspection des 4 glandes parathyroïdes lors d’une

exploration cervicale bilatérale. Ces dernières années, un mouvement vers les opérations

ciblées a été proposé s’appuyant sur la caractérisation précise des glandes parathyroïdes

(PUG vs. PMG) par imagerie préopératoire. Cependant, les études sur l’imagerie pré-

opératoire montrent une performance limitée dans la distinction entre PUG et PMG

(précision de prévision des PUG de l’ordre de 70-80 %) [157].

Dans le but de continuer à réduire le risque d’échec chirurgical, plusieurs institutions

pratiquent en routine le dosage de la PTH per-opératoire en complément de la chirurgie.

Cependant, le dosage de la PTH en per-opératoire n’a pas de définition consensuelle dans

la prévision du traitement chirurgical et il est toujours associé au risque de pratiquer une

exploration cervicale bilatérale qui peut ne pas avoir les résultats escomptés. Au-delà d’un

marqueur sérique une meilleure caractérisation du tissu parathyroïdien serait d’un intérêt

tout particulier dans l’HPT1.

L’examen médical et l’analyse microscopique réalisée en extemporanée pendant la chirur-
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gie ne sont pas toujours fiables. Par conséquent, il y a un besoin de trouver des biomar-

queurs précis qui pourraient aider les chirurgiens afin de distinguer les PUG des PMG

par RMN HRMAS. Les buts de cette étude étaient :

— d’évaluer si les profils métabolomiques étaient différents entre l’HPT1 et les HPT

rénales (HPT2 et HPT3) ;

— de comparer les PUG avec les PMG chez les patients présentant une HPT1 en

utilisant une analyse métabolomique.

4.1.3 Résultats et discussion

4.1.3.1 Préambule

4.1.3.1.1 Population de patients Quarante-trois échantillons de tissu parathyroï-

dien hypersécrétant ont été analysés et rétrospectivement sélectionnés à partir de 32 pa-

tients présentant une hyperparathyroïdie (cf. fig.4.2) et étant opérés entre janvier 2013 et

novembre 2014 dans 2 centres académiques de tumeurs endocrines (Hôpital Universitaire

de Brabois à Nancy et Hôpital Universitaire de La Timone à Marseille). Seuls les patients

qui remplissaient les critères suivants ont été inclus dans notre étude :

— diagnostic d’hyperparathyroïdie (HPT1 vs. HPT2 vs. HPT3) ;

— six mois de suivi après la parathyroïdectomie chez les HPT1 dans le but de dis-

tinguer les PUG des PMG ;

— absence d’exposition aux radiations antérieures ;

— glandes parathyroïdes collectées juste après résection et congelées dans l’azote li-

quide à ´196˝C avant stockage à ´80˝C.

Un consentement écrit a été obtenu pour tous les patients inclus dans cette étude.

Pour ce travail, les échantillons tissulaires ont été obtenus depuis les tumorothèques de

Nancy (n BB-0033-00035) et de Marseille (AP-HM, AC 2013-1786), au sein des Hôpitaux

Universitaires.

4.1.3.1.2 État de la maladie Pour l’HPT1, la PUG était définie quand une seule

glande anormale était retirée et le patient guéri (normalisation du calcium sérique dans

les 6 mois suivant la parathyroïdectomie). Quand plus d’une glande était impliquée his-

tologiquement (adénome ou hyperplasie), le patient était considéré atteint de PMG, en
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HPT1 

19 échantillons /

18 patients

PUG

14 échantillons /

14 patients

PMG

5 échantillons /

4 patients

43 échantillons / 32 patients

HPT2 

19 échantillons /

11 patients

PMG

19 échantillons /

11 patients

HPT3 

5 échantillons /

3 patients

PMG

5 échantillons /

3 patients

Figure 4.2 – Population de patients étudiée et échantillons tissulaires examinés.

incluant les hyperplasies des glandes parathyroïdes multiples. La population de patients

et les caractéristiques des glandes sont détaillées dans la table.4.1.

Patients Sexe Age Pathologie Localisation Masse (g)

1 M 54 HPT1-PUG P3G 0,080

2 M 62 HPT1-PUG P3D 1,350

3 F 56 HPT1-PUG P4G 1,390

4 F 76 HPT1-PUG P4G ND

5 F 61 HPT1-PUG P4D 0,250

6 F 66 HPT1-PUG P3D 2,230

7 F 59 HPT1-PUG P4G ND

8 F 55 HPT1-PUG P4D 3,400

9 F 55 HPT1-PUG P4D 0,600

10 F 65 HPT1-PUG P3G ND

11 F 71 HPT1-PUG P3G 0,320

12 F 66 HPT1-PUG P4G 1,8880

13 F 67 HPT1-PUG P3D ND

14 F 57 HPT1-PUG P3G 9,600

15 H 77 HPT1-PMG P4G 3,800

16 F 78 HPT1-PMG P4G ND
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17 F 79 HPT1-PMG P3G ND

18 F 67 HPT1-PMG P4D 1,000

P4G ND

19 F 40 HPT2-PMG P4D 0,125

P3G 0,316

P4G 0,282

20 H 59 HPT2-MGD P3D 0,700

P3G 0,650

21 H 56 HPT2-PMG P4D 0,690

P3D 0,150

P3G 0,230

22 H 45 HPT2-PMG P3G ND

23 H 37 HPT2-PMG P3D ND

P4D ND

24 H 32 HPT2-PMG P3G ND

25 H 54 HPT2-PMG P3D 0,722

26 H 30 HPT2-PMG P3D ND

P4G ND

27 F 70 HPT2-PMG P3D 0,840

P4G 0,660

28 F 39 HPT2-PMG P4D ND

29 F 58 HPT2-PMG P3D 0,200

30 F 62 HPT3-PMG P4G 0,063

P4D 0,780

31 H 56 HPT3-PMG P3G 1,400

P4G 0,150

32 F 60 HPT3-PMG P4D 0,200
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Table 4.1: Caractéristiques des 43 échantillons prove-

nant de 32 patients présentant une hyperparathyroï-

die. F, femme ; H, homme ; HPT1, hyperparathyroïdie

primaire ; HPT2, hyperparathyroïdie secondaire ; HPT3,

hyperparathyroïdie tertiaire ; PUG, pathologie uniglan-

dulaire ; PMG, pathologie multiglandulaire ; P3, glande

parathyroïde inférieure ; P4, glande parathyroïde supé-

rieure ; D, droite ; G, gauche ; ND, non déterminée.

4.1.3.2 Résultats

4.1.3.2.1 Échantillons tissulaires Par conséquent, 19 échantillons ont été obtenus

de 18 patients présentant une HPT1, 19 échantillons provenant de 11 patients présentant

une HPT2 et 5 échantillons de 3 patients présentant une HPT3. Parmi les 19 échantillons

obtenus des patients présentant une HPT1, 14 étaient classés comme PUG alors que les

5 autres avaient une PMG. Toutes étaient décrites comme des glandes hyperplasiques par

le pathologiste. Tous les patients étaient guéris 6 mois après l’opération.

4.1.3.2.2 Qualité des spectres Tous les spectres obtenus des 43 échantillons analy-

sés étaient de grande qualité sans aucun signe de nécrose tissulaire. La région spectrale

entre 0 – 2,32 ppm a été volontairement exclue de l’analyse à cause de l’important re-

couvrement du signal dû à la présence de signaux complexes des acides gras. Le spectre

RMN HRMAS représentatif de chaque classe d’échantillon est montré en figure 4.3).

Un total de 25 métabolites a été identifié au sein de la région spectrale 2,32 – 6,54 ppm

depuis les spectres obtenus depuis les 43 échantillons (cf. fig.4.3 et table.3.1, Chapitre 1).

Les spectres obtenus des différentes glandes au sein d’un même patient montrent un profil

similaire.
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Figure 4.3 – Spectre 1D 1H RMN HRMAS obtenu de l’analyse de glandes parathy-
roïdes hypersécrétantes. (A) PUG HPT1 ; (B) PMG HPT1 ; (C) PMG HPT2 ; (D)
PMG HPT3. Les contenus métaboliques des spectres sont directement comparables car
l’intensité de chaque spectre a été normalisée par rapport au poids de l’échantillon ana-
lysé. Pour des raisons d’affichage, l’amplitude du pic du lactate à 4,09 ppm et du pic de
la glycérophosphocholine à 3,21 ppm, a été graphiquement réduite. Les identifications des
métabolites sont données dans la table 3.1 au Chapitre 3. Les caractéristiques histolo-
giques des glandes parathyroïdes hypersécrétantes correspondant à chaque spectre sont
dépeintes dans le côté gauche de la figure (HE ˆ 400 ; échelle, 50 µm). Les images ont été
calibrées avec le logiciel ImageJ [3].

4.1.3.2.3 HPT1 vs. HPT rénale

Résultats de l’OPLS ´ DA Quarante-trois échantillons ont été étudiés dans ce

modèle à deux classes. Dix-neuf échantillons étaient obtenus de patients avec une HPT1

et 24 de patients avec une HPT rénale (11 patients/19 échantillons HPT2 et 3 patients/5

échantillons HPT3). L’ACP a montré une population homogène sans aucune valeur aty-

pique. Les 2 classes étaient clairement séparées par l’OPLS´DA à deux composantes qui

était basée sur les variable importance for the projection (V IP ). A savoir que la valeur

V IP est une somme pondérée des carrés de points de la PLS, qui prend en compte la

variance explicative de chaque dimension OPLS. Les valeurs V IP ont été utilisées pour

identifier les variables contribuant à la séparation des groupes (cf. fig.4.4) montrant une
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représentation précise des données et une grande qualité d’ajustement (R2Y = 0,85) et

de prédiction (Q2= 0,63). Un niveau élevé de glucose, ascorbate, phosphocholine, choline,

taurine, GSH, myo-inositol et glutamate a été relevé dans les échantillons provenant de

patients présentant une HPT1. Au contraire, une concentration élevée de fumarate, sé-

rine, glycérophosphocholine, aspartate et glutamine a été montrée dans les échantillons

provenant de patients présentant une HPT rénale.
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Figure 4.4 – Résultats de l’OPLS ´DA à deux composantes basée sur les métabolites
V IP : Modèle à deux classes incluant 43 échantillons dont 19 échantillons provenant de
patients avec une HPT1 et 24 échantillons provenant de patients avec une HPT rénale.
Une nette séparation entre les différentes classes est visible dans ce modèle.

Résultats de l’analyse de réseaux Quand les données ont été analysées en uti-

lisant l’algorithme ADEMA, un niveau plus élevé de phoshocholine, succinate alanine,

glucose, ascorbate, GSH et glutamate était prédit dans les échantillons provenant de pa-

tients présentant une HPT1. Finalement, la glycérophosphocholine, la taurine, l’acétate,

l’aspartate, la valine, le lactate, le myo-inositol et la créatine étaient prédits comme étant

équivalents dans les deux groupes (cf. fig.4.5).
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Figure 4.5 – Analyse du réseau métabolique selon l’algorithme ADEMA comparant
les échantillons provenant de patients présentant une HPT1 (n = 19) et les échantillons
de patients présentant une HPT rénale (n = 24). Les flèches rouges et vertes indiquent
respectivement les métabolites qui sont prédits d’augmenter ou de diminuer dans les
échantillons provenant de patients présentant une HPT1, les flèches bleues indiquent les
métabolites qui sont prédits de rester stables entre les deux groupes.

4.1.3.2.4 PUG vs. PMG au sein de l’HPT1

Résultats de l’OPLS´DA Quatorze échantillons de patients avec une PUG étaient

secondairement comparés à 5 échantillons de patients avec une PMG. Aucune valeur aty-

pique n’a été montrée par l’ACP. Cette population était aussi homogène. Une analyse

OPLS ´DA à deux composantes basée sur les V IP (cf. fig. 4.6) a clairement séparé les

deux classes de tissus analysés (R2Y = 0,96, Q2= 0,55) révélant une concentration élevée

de fumarate, glucose, ascorbate, myo-inositol, glycine, scyllo-inositol et de choline dans

les échantillons provenant de patients avec une PUG. D’autre part, les échantillons pro-

venant de patients avec une PUG ont révélé un plus haut niveau de glutamate, lactate,
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taurine, GSH et d’aspartate en comparaison avec les échantillons provenant de patients

avec une PMG.
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Figure 4.6 – Résultats de l’OPLS-DA à deux composantes basée sur les métabolites
V IP : Modèle à deux classes incluant 14 et 5 échantillons respectivement de patients
avec une PUG et une PMG, provenant de patients présentant une HPT1. Une nette
séparation entre les différentes classes est visible dans ce modèle.

Résultats de l’analyse de réseaux En utilisant l’algorithme ADEMA, le réseau

métabolique a mis en évidence la prédiction d’un niveau plus élevé de phosphocholine, cho-

line, glycérophosphocholine, fumarate, succinate, lactate, glucose, glutamine et ascorbate

dans les échantillons provenant de patients avec une PUG (cf. fig.4.7).

De plus, le modèle prédit avec précision un niveau plus bas d’alanine, de glutamate et

de GSH dans les échantillons de patients avec une PUG. Finalement, la taurine, l’acétate,

l’aspartate, la valine, le myo-inositol et la créatine sont prédits comme étant équivalents

entre les échantillons provenant de patients avec une PUG et avec une PMG.
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Figure 4.7 – Analyse du réseau métabolique selon l’algorithme ADEMA comparant les
échantillons provenant de patients avec une PUG (n = 19) et les échantillons provenant
de patients avec une PMG (n = 5), chez les patients présentant une HPT1. Les flèches
rouges et vertes indiquent respectivement les métabolites qui sont prédits d’augmenter ou
de diminuer dans les échantillons provenant de patients avec une PUG, les flèches bleues
indiquent les métabolites qui sont prédits de rester stables entre les deux groupes.

4.1.3.3 Discussion

A notre connaissance, c’est la première étude qui a évalué le métabolome des glandes

parathyroïdes hypersécrétantes dans le contexte des troubles d’hypersécrétion des glandes

parathyroïdes. Les principales conclusions qui peuvent être tirées de cette étude prélimi-

naire :

— il y a des différences entre l’HPT1 et les HPT rénales d’un point de vue métabo-

lomique ;

— les PUG et PMG peuvent être distinguées par profilage métabolomique et évaluées

avec précision par notre modèle ;

— cette approche nous fournit des éclaircissements sur la relation entre les voies mé-

taboliques et les troubles des glandes parathyroïdes.
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Il est très largement accepté que l’exploration bilatérale des glandes parathyroïdes

n’est plus la seule solution pour tous les patients présentant une HPT1, et ceux présen-

tant une PUG dans des explorations par imagerie peuvent être aussi des candidats pour

une approche ciblée. La scintigraphie parathyroïdienne (SP ) et l’échographie des glandes

parathyroïdes sont les approches privilégiées répertoriées par les chirurgiens endocriniens

afin de sélectionner les candidats pour une approche ciblée [158], [159]. La valeur prédic-

tive positive pour une PUG dans les cas de résultats concordants entre l’échographe et

la scintigraphie parathyroïdienne pour une glande unique anormale est d’environ 90 %.

Dans le but de réduire le risque d’échec chirurgical, plusieurs institutions pratiquent le

dosage de la PTH per-opératoire [160]. Selon les critères de Miami [161], une diminution

de 50 % du taux de PTH dans les 10 minutes après la résection de la glande suggère

une chirurgie curatrice. Cependant, cette pratique peut quelques fois rapporter des ré-

sultats inexacts [162], [163], [164], [165], aussi la concentration de PTH peut diminuer

même en présente de PMG. Le dosage de la PTH per-opératoire pourrait donc mener

à tort à une chirurgie bilatérale. Finalement, un des principaux inconvénients du dosage

de la PTH per-opératoire est que sa précision est largement dépendante du niveau de la

PTH per-opératoire, de la taille des glandes et de la sensibilité du tissu parathyroïdien au

calcium sérique. Au-delà du dosage de la PTH en per-opératoire, l’utilisation d’un mar-

queur plus spécifique étroitement lié à la physiopathologie de la pathologie des glandes

parathyroïdes serait d’un intérêt particulier. Puisque la spectroscopie RMN HRMAS

permet une rapide caractérisation du tissu intact, cette technique pourrait être utilisée

comme une méthode per-opératoire. Dans notre hôpital, une analyse per-opératoire en

temps réel est pratiquée pour les gliomes en neurochirurgie (Projet ExtempoRMN). Le

transport rapide des échantillons est réalisé par un système pneumatique.

La préparation des échantillons est facile et rapide puisque cela ne prend pas plus de 2

minutes en prenant en compte la congélation de la biopsie dans l’azote liquide et l’in-

sertion d’environ 20 mg de tissu parathyroïdien dans l’insert. L’analyse RMN HRMAS

prend 10 minutes pour les réglages, 10 minutes d’acquisition. L’analyse des données est

aussi très rapide (moins de 10 minutes). Si c’est confirmé, cette approche pourrait être

utilisée en routine clinique pour la classification des PUG vs. PMG et même coexister

avec le dosage per-opératoire de la PTH. De plus, le coût d’une analyse d’un échantillon

est estimé inférieur à 50 euros.
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Basé sur nos résultats préliminaires, il est attendu que le profilage métabolomique se-

rait capable de faire la distinction entre les PUG et les PMG. La comparaison entre le

dosage per-opératoire de la PTH et la RMN HRMAS pourrait être d’un intérêt tout

particulier chez les patients présentant des résultats d’imagerie concordants mais aussi

dans les cas de doutes ou de résultats d’imagerie discordants. La RMN HRMAS fournit

aussi de nouvelles informations sur les liens entre les voies métaboliques et les troubles

des glandes parathyroïdes. Dans le cadre de l’HPT1, nous avons mis en évidence une

concentration plus élevée de myo-inositol, scyllo-inositol, choline, phosphocholine et glycé-

rophosphocholine dans les PUG (tous des adénomes) que dans les glandes hyperplasiques.

Ces métabolites sont des composantes structurelles des membranes cellulaires [166]. Le

Myo-inositol est le précurseur du phosphatidylinositol, un constituant des membranes

phospholipidiques et est impliqué dans les voies de signalisation cellulaires [167]. De façon

intéressante, de récentes études ont montré que la tomographie en émission de positions

(TEP ) à la 18F -fluorocholine est une méthode d’imagerie très prometteuse dans la loca-

lisation des adénomes parathyroïdiens [168], [169], [170], [171], [172], [173]. Nos résultats

sont en accord avec ces observations et pourraient représenter le substrat biologique et la

justification de l’utilisation de la TEP à la 18F -fluorocholine dans l’hyperparathyroïdie.

De plus, une plus grande quantité de succinate et fumarate a été montrée par l’analyse

de réseaux au sein des PUG en comparaison aux PMG, suggérant une activité augmen-

tée du cycle de Krebs. En revanche, une plus grande quantité de glutamate, de GSH et

d’ascorbate, qui agissent comme des antioxydants, était mise en évidence dans les PMG,.

Les glandes hyperplasiques des HPT1 ont également une plus grande quantité de GSH,

d’aspartate et de glutamate, en comparaison à celles d’HPT rénales.

Nous reconnaissons des limites à cette présente étude. D’abord, il y a un nombre limité de

patients inclus dans notre étude ainsi que d’échantillons analysés. Nous croyons que ces

données sont préliminaires et devraient être validées dans des études ultérieures. Ensuite,

les patients souffrant d’hyperparathyroïdie primaire et d’une pathologie multiglandulaire

peuvent avoir des adénomes multiples dans 5-7 % des cas. Cette partie de patients est

considérée comme étant difficile à diagnostiquer en utilisant le dosage de la PTH per-

opératoire. Mais cette difficulté pourrait aussi être similaire en utilisant la spectroscopie

RMN HRMAS. Cependant, les patients inclus avec une pathologie multi-glandulaire

n’avaient pas d’adénomes multiples qui auraient pu mener à de fausses conclusions à
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propos de cette étude. Enfin, nous reconnaissons qu’une étude comparative d’efficacité

devrait être pratiquée en temps réel pour évaluer le dosage de la PTH en parallèle de la

spectroscopie RMN HRMAS avant de tirer des conclusions définitives.

4.2 Les adénocarcinomes pancréatiques

4.2.1 Généralités

Le pancréas est profondément situé dans la cavité abdominale. Il comporte plusieurs

parties : la tête, l’isthme, le corps et la queue. Il est enchâssé au niveau du duodénum et

des voies biliaires et en arrière il y a des plexus nerveux ce qui explique beaucoup de la

symptomatologie présentée par les patients présentant un adénocarcinome du pancréas

du fait de sa localisation (cf. fig.4.8).

Ceci explique notamment le retard du diagnostic qui se fait sur les symptômes et ces

symptômes sont liés à des phénomènes de compression. C’est pour cela que ce cancer

a en particulier un très mauvais pronostic. C’est un cancer en augmentation constante

et malgré le nombre d’études faites à ce sujet, la cause n’en est pas encore clairement

connue, des problèmes nutritionnels ont été évoqués mais ce n’est pas du tout évident.

Il y a 11600 nouveaux cas en France par an tous stades confondus. C’est le 6eme cancer

en incidence après les cancers de la prostate, du sein, du colon-rectum, des poumons et

de la vessie. Le facteur de risque le plus reconnu de façon formelle est le tabagisme. Le

pronostic reste, même avec les progrès thérapeutiques de ces dernières années, toujours

très péjoratif puisque la survie pour les patients qui ont pu avoir une exérèse, ce qui n’est

pas la majorité (5-10 %), la survie est de l’ordre de 20 % à 5 ans. Pour ceux qui n’ont

pas pu bénéficier de résection chirurgicale, cancers localement avancés ou métastatiques,

la médiane de survie est autour de 10-12 mois au maximum, et de 4 mois en l’absence

de tout traitement. Le seul traitement qui permet une issue favorable, voir dans certains

cas une guérison, est la résection chirurgicale complétée par d’éventuels traitements par

chimiothérapie et/ou radiothérapie. Les premiers symptômes du cancer pancréatique sont

très vagues, c’est pour cela qu’il y a beaucoup d’errance dans le diagnostic de départ. Les

symptômes sont des douleurs abdominales, des réveils nocturnes, une perte de poids. Le
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Figure 4.8 – Anatomie du pancréas d’après Frank H.Netter, Atlas d’anatomie humaine
[7].

plus parlant dans les symptômes au niveau de la tête du pancréas, du fait de la proximité

des voies biliaires qui passent par-là, est un ictère qui s’installe. La douleur est présente 9

fois sur 10 et constitue le premier symptôme dans près de 2/3 des patients. Une douleur

qui est transfixiante (va dans le dos et irradie dans une ceinture) est ressentie par les

patients.

4.2.2 Problématique

Les adénocarcinomes pancréatiques sont des cancers très agressifs et ont un des plus

mauvais pronostics parmi tous les cancers [174]. Avec un nombre de nouveaux cas estimés

à 48960 en 2015 aux Etats-Unis, le cancer pancréatique est le douzième cancer le plus com-

mun représentant 3 % de tous les nouveaux cancers diagnostiqués aux Etats-Unis [65]. La

majorité des cancers pancréatiques sont un adénocarcinome ductal pancréatique et sont
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localisés dans la tête du pancréas [175], [176].

La chirurgie est le seul traitement potentiellement curatif des cancers du pancréas. La

chirurgie pancréatique est associée à une morbidité et une mortalité importantes. En ef-

fet, le taux de mortalité, même dans les centres hautement spécialisés, varie de 2 à 5 % et

le taux de morbidité peut atteindre 70 % spécialement dans les résections pancréatiques

gauches [177], [178].

L’extension de lymphadénectomie est un sujet de débat sur la morbidité et sur les faibles

données pour sa réalisation [179], [180]. Ces dernières années, un mouvement vers les

opérations ciblées a été proposé s’appuyant sur la caractérisation précise des adénocarci-

nomes pancréatiques par imagerie préopératoire dans le but d’évaluer sa résécabilité [181].

Cependant, les études sur le scanner X et l’IRM n’ont pas montré la possibilité de prédire

précisément la longue survie des patients. Les principaux facteurs pronostiques de la survie

après une duodéno-pancréatectomie céphalique (DPC) sont des paramètres histologiques,

à savoir les marges R0 (marges de résection saines), l’envahissement ganglionnaire et la

différenciation. Bien que de nombreux progrès techniques aient été réalisés dans le champ

de la chirurgie pancréatique, il a été montré que le taux de résection R0 est rarement

de plus de 20 %, ce qui a un impact systématique sur la survie [182], [183]. L’extension

aux ganglions dépend de l’extension de la lymphadénectomie comme montré par l’impact

de ganglion entré au rapport de ganglions examinés au total [184], [185]. Cependant, le

bénéfice d’une lymphadénectomie étendue dans le cadre du cancer du pancréas n’a pas

été démontré. Dès lors, il y a un manque de facteurs pronostiques précis et actuellement

aucun biomarqueur tissulaire n’a été identifié pour prédire la longue survie chez les pa-

tients présentant un adénocarcinome pancréatique.

Au-delà des marqueurs sériques, une meilleure caractérisation du tissu pancréatique serait

d’un intérêt particulier dans les adénocarcinomes pancréatiques. Un examen primaire et

un examen microscopique extemporané en per-opératoire sont fiables pour le diagnostic

mais ne peuvent pas prédire la survie globale des patients. Aucun biomarqueur tissulaire

prédisant la survie n’existant, par conséquent, il y a un besoin de déterminer des biomar-

queurs qui pourraient aider les chirurgiens à distinguer les patients avec une survie relati-

vement longue et une survie très courte (appelés dans la littérature : "longs-survivants" et

"courts-survivants"). Les buts de cette étude sur l’adénocarcinome pancréatique étaient

alors de :
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— définir le métabolome du parenchyme pancréatique ;

— déterminer l’impact de la chimiothérapie néo-adjuvante sur le parenchyme pan-

créatique et sur l’adénocarcinome pancréatique ;

— chercher des biomarqueurs métaboliques associés à la longue survie des patients

présentant un adénocarcinome pancréatique en utilisant une analyse métabolo-

mique.

4.2.3 Résultats et discussion

4.2.3.1 Préambule

4.2.3.1.1 Population de patients Cent vingt-trois échantillons obtenus de 106 pa-

tients, rétrospectivement sélectionnés, après avoir subi une DPC entre mai 2000 et mars

2011 au sein du Service de Chirurgie Viscérale et de Transplantation (Hôpitaux Universi-

taires de Strasbourg, Hôpital de Hautepierre, Strasbourg) ont été inclus dans cette étude

(cf. fig. 4.9). Les patients remplissaient les critères suivants :

— diagnostic histologique d’adénocarcinome pancréatique ;

— aucun patient perdu de vue ;

— traitement adjuvant homogène avec l’utilisation de la même chimiothérapie (Gem-

citabine) pour tous les patients (et pas de radiothérapie) ;

— les échantillons de tissu pancréatique ont été collectés juste après leur résection et

congelés dans de l’azote liquide avant leur stockage dans un congélateur à ´80˝C.

Parmi les 106 échantillons provenant de patients présentant un adénocarcinome pan-

créatique (PA) :

— 44 échantillons provenaient de patients n’ayant reçu aucune chimiothérapie néo-

adjuvante ;

— 62 échantillons provenaient de patients ayant reçu une chimiothérapie néo-adjuvante.

Parmi les 17 échantillons provenant du parenchyme pancréatique (PP) :

— 9 échantillons provenaient de patients n’ayant pas reçu de chimiothérapie néo-

adjuvante ;

— 8 échantillons provenaient de patients ayant eu une chimiothérapie néo-adjuvante

administrée.

Finalement, deux groupes avec des pronostics extrêmement différents (adénocarci-

nomes pancréatiques) ont été comparés (4.2) :
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— patients avec une relative longue survie (survie > 3 ans), appelés dans la littérature

"longs-survivants", 8 échantillons, pas de chimiothérapie néo-adjuvante ;

— patients avec une très courte survie (survie < 1 an), appelés dans la littérature

"courts-survivants", 9 échantillons, pas de chimiothérapie néo-adjuvante.

Figure 4.9 – Population de patients étudiée et échantillons d’adénocarcinome et de pa-
renchyme pancréatique examinés.

Âge Sexe Taille ACE CA 19-9 T N Marges Diff Invas vasc

tumeur (mm) (mm)

LS1 70 F 50 8 52,3 3 1 2 B Non

LS2 70 H 25 2,1 20256 3 0 1 M-P Non

LS3 63 H 35 2 200 4 0 3 M Veine

LS4 66 F 50 1,1 1007 3 1 0 B-M Veine

LS5 59 H 40 ND ND 4 1 3 B-M Non

LS6 76 H 40 1,8 43,2 3 1 2 P Veine

LS7 67 F 60 3,6 1626 3 1 3 M Non

LS8 69 F 25 1,4 220,4 3 0 3 M Non

CS1 47 H 40 ND 112 3 1 2 P Non

CS2 65 H 30 144 97,4 3 1 2 P Non

CS3 78 F 30 3,6 250 3 1 2 M Non

CS4 72 F 35 2 13 3 1 0 M-P Non

CS5 82 F 25 ND 178 3 0 0 B Veine
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CS6 49 F 30 2,3 451,5 3 1 1 P Veine

CS7 62 H 70 4,5 293,7 4 1 0 B Veine

CS8 60 M 40 4,2 916 3 1 0 Coll Veine

CS9 61 F 30 4,7 246,4 3 1 0 M Veine

Table 4.2: Caractéristiques des patients. Dix-sept échan-

tillons provenant de patients présentant un adéno-

carcinome pancréatique. Huit patients étaient classés

longs-survivants tandis que les 9 autres étaient classés

courts-survivants. LS ; "longs-survivants" ; CS, "courts-

survivants" ; T, tumeur ; N, ganglions lymphatiques ; Diff,

différenciation ; B, bien ; M, modérément ; P, peu ; Coll,

colloïde ; Invas Vasc, invasion vasculaire ; ND, non déter-

minée.

Pour cette étude, les échantillons tissulaires ont été obtenus du Centre de Ressources

Biologiques des Hôpitaux Universitaires de Strasbourg. Un consentement écrit a été ob-

tenu pour tous les patients inclus.

4.2.3.2 Résultats

4.2.3.2.1 Qualité des spectres Tous les spectres obtenus des 123 échantillons ana-

lysés étaient de grande qualité sans aucune marque de nécrose.

Trente et un métabolites ont été identifiés au sein de la région 0,70-7,50 ppm du spectre.

Parmi les 31 métabolites, 18 ont été quantifiés. En effet, seuls les métabolites ne présentant

pas de recouvrement de leur signal dans leurs spectres 1D CPMG ont été sélectionnés

pour la quantification.

Les spectres représentatifs RMN HRMAS en 1D du parenchyme pancréatique et de

l’adénocarcinome pancréatique sont représentés en figure 4.10 et 4.11.
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Figure 4.10 – Spectre 1D 1H RMN HRMAS obtenu de l’analyse de tissu pancréa-
tique (A) PP sans chimiothérapie néo-adjuvante (n = 9) ; (B) PP avec chimiothérapie
néo-adjuvante. Les contenus métaboliques des spectres sont directement comparables car
l’intensité de chaque spectre a été normalisée par rapport au poids de l’échantillon ana-
lysé. Pour des raisons d’affichage, l’amplitude du pic de la choline à 3,23 ppm, du pic de
la glycine à 3,56 ppm et du pic du lactate à 1,33 ppm, a été graphiquement réduite. Les
identifications des métabolites sont données dans le tableau 3.1 (Chapitre 3).
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Figure 4.11 – Spectre 1D 1H RMN HRMAS obtenu de l’analyse de tissu pancréatique
(A) PA sans chimiothérapie néo-adjuvante ; (B) PA avec chimiothérapie néo-adjuvante.
Les contenus métaboliques des spectres sont directement comparables car l’intensité de
chaque spectre a été normalisée par rapport au poids de l’échantillon analysé. Pour des
raisons d’affichage, l’amplitude du pic du lactate à 1,33 ppm, a été graphiquement réduite.
Les identifications des métabolites sont données dans le tableau 3.1 (Chapitre 3).
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Les profils métabolomiques du parenchyme pancréatique et de l’adénocarcinome pan-

créatique ont été clairement séparés par une OPLS ´ DA à deux composantes (R2Y

= 0,82 ; Q2 = 0,69) (cf. fig.4.12). Une concentration plus élevée de myo-inositol et de

glycérol a été montrée dans les échantillons de parenchyme pancréatique. D’autre part,

une concentration plus élevée de glucose, d’ascorbate, d’éthanolamine, de lactate et de

taurine, a été révélée dans les échantillons d’adénocarcinome pancréatique.

Figure 4.12 – Résultats de l’OPLS ´DA à deux composantes basée sur les métabolites
V IP : Modèle à deux classes incluant 44 et 9 échantillons respectivement d’adénocarci-
nome pancréatique (sans chimiothérapie néo-adjuvante) et de parenchyme pancréatique
(sans chimiothérapie néo-adjuvante) provenant de patients souffrant d’un cancer du pan-
créas. Une nette séparation entre les différentes classes est visible dans ce modèle.

4.2.3.2.2 Impact de la chimiothérapie sur le parenchyme pancréatique et

l’adénocarcinome pancréatique Dix-sept échantillons de parenchyme pancréatique

ont été inclus : 8 échantillons provenaient de patients ayant reçu une chimiothérapie néo-

adjuvante tandis que les 9 autres provenaient de patients n’en ayant pas reçue. Le test U

de Mann-Whitney n’a pas permis de trouver de métabolites discriminants (cf. table 4.3).
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Métabolites CT néo-adj Moyenne Ecart-type valeur p

(nmol/mg) (nmol/mg)

Ascorbate Non 0,3488 0,2191 0,6730

Oui 0,3592 0,1671

Aspartate Non 0,7577 0,3284 0,9626

Oui 0,6730 0,1776

Choline Non 1,5580 0,5921 0,7430

Oui 0,7649 0,7624

Créatine Non 1,7371 0,9568 0,5414

Oui 1,7760 0,6579

Éthanolamine Non 0,9314 0,4502 0,6058

Oui 1,1115 0,5408

Glutamate Non 2,9830 0,8698 0,8148

Oui 2,3800 0,4264

Glycérol Non 8,1840 7,3988 0,6730

Oui 8,2990 7,2904

Glycine Non 6,0920 5,0908 0,5414

Oui 6,5590 5,7401

Glycérophosphocholine Non 2,4215 2,6084 0,9626

Oui 2,2208 2,1689

Lactate Non 11,0040 2,4733 0,7969

Oui 9,6770 2,1588

Phosphocholine Non 1,1690 0,6396 0,3704

Oui 0,9469 0,3644

Taurine Non 2,9660 1,9594 0,8148

Oui 2,7060 1,3103

Thréonine Non 1,1202 0,2821 0,9626

Oui 1,1678 0,2801

Glutamine Non 0,6855 0,2518 0,5414

Oui 0,5633 0,1466

Succinate Non 0,3069 0,2121 0,8884
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Oui 0,2595 0,1406

Glucose Non 1,2247 0,6158 0,4807

Oui 1,0736 0,7355

Tyrosine Non 0,0520 0,0442 0,6058

Oui 0,0552 0,0599

Phénylalanine Non 0,1449 0,0771 0,8148

Oui 0,1495 0,0880

Table 4.3: Impact de la chimiothérapie néo-adjuvante

sur le PP . Résultats du test U de Mann Whitney. CT

néo-adj, chimiothérapie néo-adjuvante.

Figure 4.13 – Impact de la chimiothérapie sur le parenchyme pancréatique. Les échan-
tillons de PP provenant de patients ayant reçu une chimiothérapie néo-adjuvante (n =
8) ont été comparés à ceux provenant de patients n’en ayant pas reçue (n = 9). Ré-
sultats de l’analyse de réseaux selon l’algorithme ADEMA. Les flèches rouges et vertes
indiquent respectivement les métabolites qui sont prédits d’augmenter ou de diminuer
dans les échantillons provenant de patients ayant reçu une chimiothérapie néo-adjuvante,
les flèches bleues indiquent les métabolites qui sont prédits de rester stable entre les deux
groupes.

L’analyse de réseaux a montré qu’un niveau plus faible de succinate, d’aspartate, de
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taurine, phosphocholine, glucose, tyrosine, lactate et glutamine, a été prédit dans les

échantillons de parenchyme pancréatique de patients ayant reçu une chimiothérapie néo-

adjuvante. De plus, un niveau plus élevé de thréonine et glycine a été prédit dans les

échantillons de parenchyme pancréatique de patients ayant reçu une chimiothérapie néo-

adjuvante. Finalement les autres métabolites ont été prédits équivalents entre les deux

groupes (cf. fig.4.13).
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Parmi les 106 échantillons d’adénocarcinome pancréatique, 62 ont reçu une chimiothé-

rapie néo-adjuvante tandis que les 44 autres, non. Un métabolite discriminant a été mis

en lumière par le test U de Mann-Whitney. L’aspartate (p = 0,0017) était statistiquement

significatif entre les échantillons d’adénocarcinome pancréatique de patients qui ont reçu

une chimiothérapie néo-adjuvante et ceux qui n’en ont pas reçue (cf. table.4.4).

Métabolites CT néo-adj Moyenne Ecart-type valeur p

(nmol/mg) (nmol/mg)

Ascorbate Non 0,3988 0,2221 0,6648

Oui 0,4062 0,2227

Aspartate Non 0,6229 0,2255 0,0017

Oui 0,9658 0,6074

Choline Non 0,8849 0,3887 0,6600

Oui 0,9359 0,4702

Créatine Non 1,3561 0,5057 0,4285

Oui 1,4464 0,5971

Éthanolamine Non 0,6148 0,2620 0,1958

Oui 0,7511 0,4177

Glutamate Non 2,4650 0,7699 0,0908

Oui 2,8070 0,9767

Glycérol Non 2,7550 1,1994 0,1339

Oui 3,5300 2,6914

Glycine Non 2,2663 0,8577 0,1265

Oui 2,9025 1,8798

Glycérophosphocholine Non 1,0319 0,5029 0,7421

Oui 1,0810 0,7982

Lactate Non 16,1370 4,7272 0,7969

Oui 15,9030 5,3324

Phosphocholine Non 0,9764 0,5008 0,9092

Oui 0,9518 0,4822

Taurine Non 4,4630 1,4062 0,8886

Oui 4,3490 1,3425
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Thréonine Non 4,4630 1,4062 0,8886

Oui 1,2957 0,6961

Glutamine Non 0,6394 0,2272 0,5864

Oui 0,6870 0,2668

Succinate Non 0,1762 0,0763 0,4400

Oui 0,1866 0,0739

Glucose Non 1,3141 1,1020 0,0813

Oui 2,3227 2,7375

Tyrosine Non 0,0730 0,0493 0,3140

Oui 0,1097 0,1479

Phénylalanine Non 0,1789 0,0811 0,1622

Oui 0,1097 0,1958

Table 4.4: Impact de la chimiothérapie néo-adjuvante

sur le PA. Résultats du test U de Mann Whitney. CT

néo-adj, chimiothérapie néo-adjuvante.

Comme montré en figure. 4.14, l’analyse de réseaux a révélé un niveau plus faible de

lactate, qui a été prédit chez les patients ayant eu une chimiothérapie néo-adjuvante. De

plus, un niveau plus élevé d’éthanolamine, de tyrosine, phénylalanine, d’aspartate, de glu-

cose, glycérol, succinate, glycine, glutamate, glutamine et de créatine, a été prédit dans

les échantillons d’adénocarcinome pancréatique provenant de patients ayant reçu une chi-

miothérapie néo-adjuvante. Finalement, les autres métabolites étaient prédits équivalents

entre les deux groupes.

Pour certaines de ces analyses, le test U de Mann-Whitney n’a pas relevé de différences

significatives entre les groupes, alors qu’ADEMA reporte des changements pour ces mé-

tabolites. Par conséquent, ADEMA apparaît plus efficace car il compare les différents

groupes de métabolites, utilise l’information mutuelle et ne requiert pas une population

importante d’échantillons.
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Figure 4.14 – Impact de la chimiothérapie sur l’adénocarcinome pancréatique. Les échan-
tillons de PA avec chimiothérapie néo-adjuvante (n = 44) ont été comparés à ceux sans
chimiothérapie néo-adjuvante (n = 62). Résultats de l’analyse de réseaux selon l’algo-
rithme ADEMA. Les flèches rouges et vertes indiquent respectivement les métabolites
qui sont prédits d’augmenter ou de diminuer dans la population qui a reçu une chimiothé-
rapie néo-adjuvante, les flèches bleues indiquent les métabolites qui sont prédits de rester
stables entre les deux groupes.

4.2.3.2.3 "Longs-survivants" vs. "courts-survivants" Les caractéristiques des

patients sont décrites en table 4.2. Les spectres représentatifs RMN HRMAS en 1D

des "longs" et "courts-survivants" sont montrés respectivement en figure 4.15.A et fi-

gure 4.15.B . Dix-sept échantillons ont été étudiés : 8 "longs-survivants" et 9 "courts-

survivants" (aucun des patients de ces 2 groupes n’a reçu de chimiothérapie).

Métabolites Pas de CT néo-adj Moyenne Ecart-type valeur p

(nmol/mg) (nmol/mg)

Ascorbate LongsSurv 0,3897 0,2403 0,5414

CourtsSurv 0,3002 0,1524

Aspartate LongsSurv 0,6019 0,2730 0,7430
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CourtsSurv 0,6098 0,2343

Choline LongsSurv 0,6787 0,2231 0,0150

CourtsSurv 1,0443 0,2985

Créatine LongsSurv 1,0755 0,2421 0,2766

CourtsSurv 1,4130 0,5110

Éthanolamine LongsSurv 0,4781 0,1790 0,0078

CourtsSurv 0,8231 0,2450

Glutamate LongsSurv 2,2060 0,7227 0,2766

CourtsSurv 2,5220 0,5562

Glycérol LongsSurv 2,7580 1,2039 0,6730

CourtsSurv 3,1170 1,4576

Glycine LongsSurv 1,8810 0,7959 0,2359

CourtsSurv 2,4580 0,9537

Glycérophosphocholine LongsSurv 0,8421 0,3262 0,7430

CourtsSurv 1,0964 0,6795

Lactate LongsSurv 12,9750 2,9930 0,0360

CourtsSurv 16,9700 4,1860

Phosphocholine LongsSurv 0,7452 0,3123 0,6730

CourtsSurv 0,8240 0,2944

Taurine LongsSurv 4,7320 1,5160 0,4807

CourtsSurv 4,0020 1,6747

Thréonine LongsSurv 0,9846 0,3281 0,3213

CourtsSurv 1,1849 0,2640

Glutamine LongsSurv 0,5133 0,1734 0,1672

CourtsSurv 0,6501 0,2559

Succinate LongsSurv 0,1338 0,0531 0,0747

CourtsSurv 0,2030 0,1074

Glucose LongsSurv 1,4845 1,3667 0,4807

CourtsSurv 1,0641 0,7318

Tyrosine LongsSurv 0,0480 0,0243 0,0592

CourtsSurv 0,0846 0,0395

Phénylalanine LongsSurv 0,1267 0,0369 0,0055
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CourtsSurv 0,2027 0,0739

Table 4.5: Différences de métabolites selon le taux de

survie. Résultats du test U de Mann-Whitney (ana-

lyse univariée, test non paramétrique). Pas de chimio-

thérapie néoadjuvante. LongsSurv, "longs-survivants" ;

CourtsSurv, "courts-survivants" ; CT néo-adj, chimiothé-

rapie néo-adjuvante.

Des métabolites discriminants ont été mis en lumière en utilisant le test U de Mann-

Whitney. La choline (p = 0,0150), l’éthanolamine (p = 0,0078), le lactate (p = 0,0360),

et la phénylalanine (p = 0,0055), étaient statistiquement significatifs entre les "longs"

et "courts-survivants" chez les patients présentant un adénocarcinome pancréatique (cf.

table 4.5).
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Figure 4.15 – Spectre 1D 1H RMN HRMAS obtenus de l’analyse des longs et courts-
survivants. (A) adénocarcinome pancréatique avec une longue survie (n = 8) ; (B) adé-
nocarcinome pancréatique avec une courte survie (n = 9). Les contenus métaboliques des
spectres sont directement comparables car l’intensité de chaque spectre a été normalisée
par rapport au poids de l’échantillon analysé. Pour des raisons d’affichage, l’amplitude
du pic du lactate à 1,33 ppm, du pic de la choline à 3,23 ppm, du pic des acides gras à
1,30 ppm, a été graphiquement réduite. Les identifications des métabolites sont données
en table 4.1 (Chapitre 3).

L’analyse de réseaux a montré une concentration plus élevée de glucose, d’ascorbate et

de taurine, qui a été prédite dans les échantillons provenant de patients "longs-survivants".

De plus, une concentration plus faible de choline, d’éthanolamine, de glycérophosphocho-

line, de phénylalanine, de tyrosine, d’aspartate, de thréonine, de succinate, de glycérol,

de lactate, de glycine, de glutamate, de glutamine et de créatine a été prédite dans les

échantillons de patients "longs-survivants". Finalement, la phosphocholine a été prédite

inchangée entre les deux groupes (cf. fig.4.16).
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Figure 4.16 – L’analyse de réseaux permet d’établir le pronostic des patients. Les échan-
tillons provenant de patients "longs-survivants" (n = 8) ont été comparés aux échantillons
provenant de patients "courts-survivants" (n = 9) selon les résultats d’ADEMA. Au-
cune chimiothérapie néo-adjuvante n’a été administrée à ces patients. Les flèches rouges
et vertes indiquent respectivement les métabolites qui sont prédits en augmentation ou
diminution, les flèches bleues indiquent respectivement les métabolites qui sont prédits
stables entre les deux groupes.

4.2.3.2.4 Analyse de survie Quand les patients "longs" et "courts-survivants" ont

été comparés, l’utilisation de l’éthanolamine comme un test de dépistage unique a mon-

tré une plus grande précision dans le but de distinguer les longs-survivants des courts-

survivants. Comme montré en figure 4.17, les échantillons avec un niveau d’éthanolamine

plus faible avaient une forte probabilité d’être assignés à une longue survie. Tous les pa-

tients montrant un niveau bas d’éthanolamine étaient des patients "longs-survivants". La

valeur seuil était 0,740 nmol/mg dans le but de distinguer longs et courts-survivants. Avec

ce seuil, la sensibilité (Se) et la spécificité (Sp) étaient respectivement égales à 77,80 %

et 75 %.

La valeur prédictive positive était égale à 47 % et la valeur prédictive négative était
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Figure 4.17 – La concentration d’éthanolamine : un biomarqueur unique prédisant la
survie globale chez les patients présentant un adénocarcinome pancréatique. (A) courbe
ROC et (B) courbes Kaplan-Meier obtenues de l’analyse des concentrations d’éthano-
lamine pour le diagnostic de longue survie chez des patients présentant un cancer du
pancréas. L’aire sous la courbe était 0,861 +/- 0,101, la valeur seuil était 0,740 nmol/mg,
la sensibilité et la spécificité étaient respectivement égales à 77,80 % et 75 %. A droite la
courbe de Kaplan-Meier montre des différences entre "longs" et "courts-survivants". La
valeur p était 0,005 pour le test log-rangs (test logarithmique par rangs).

égale à 52,90 %. L’analyse de Kaplan-Meier a montré que les probabilités de la survie

globale étaient significativement plus élevées chez les patients avec une concentration plus

faible d’éthanolamine dans la tumeur en comparaison de ceux qui ont une concentration

plus élevée (cf. fig.4.17.B).

4.2.3.3 Discussion

Plusieurs études ont utilisé la métabolomique dans un contexte de pancréatite chro-

nique ou de lésions kystique du pancréas. Mais aucune n’a travaillé sur du tissu intact

afin d’évaluer le métabolome du parenchyme pancréatique et de l’adénocarcinome pan-

créatique dans le cadre de patients longs-survivants.

L’évaluation de la résécabilité per-opératoire des adénocarcinomes pancréatiques n’est pas

encore un moyen adéquat pour prédire la survie. Cependant, la morbidité et la mortalité

lors des DPC, une meilleure évaluation de la balance des risques et des bénéfices, est une

quête complexe. En effet, les marqueurs sériques tels que l’antigène carcino-embryonnaire

(ACE) ou l’antigène carbohydrate (CA 19.9) sont très peu corrélés aux résultats de longue

survie et ne devraient pas être utilisés pour contre-indiquer le seul traitement poten-

tiellement curatif de cette maladie souvent fatale. Jusqu’à présent seuls des paramètres
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histologiques sont capables d’évaluer rétrospectivement le bénéfice potentiel de la DPC

mais ces derniers ne sont disponibles qu’après la chirurgie. De plus, aucun de ces para-

mètres ne sont spécifiques pour prédire la nécessité de la résection pancréatique. Dans le

but d’évaluer le bénéfice de la résection pancréatique, les patients avec une longue survie

ont été comparés aux courts-survivants. Parmi les longs-survivants, deux patients présen-

taient une marge infra-millimétrique et 3 avaient une invasion histologique de la veine

portale. Alors, l’utilisation de facteurs prédictifs décrits à présent ne devrait pas mener à

la contre-indication chez des patients qui autrement pourraient tolérer la chirurgie. L’uti-

lisation d’un marqueur plus spécifique étroitement lié à la physiopathologie du cancer du

pancréas serait d’un intérêt tout particulier.

La RMN HRMAS fournit aussi de nouvelles perspectives dans les relations entre voies

métaboliques et cancers pancréatiques. L’identification de phospholipides de la membrane

cellulaire, de la production d’énergie cellulaire via la néoglucogenèse et le cycle de Krebs,

et le stress oxydatif.

Nos résultats concernant le métabolome du parenchyme pancréatique montrent un taux

plus élevé de lactate, de glucose, de phosphocholine, de taurine, d’aspartate, de lactate, de

glutamine et de succinate, chez les patients ayant reçu une chimiothérapie néo-adjuvante.

Des mutations dans le cycle de Krebs sont connues afin de favoriser le développement

et la croissance du cancer. Par exemple, les mutations de la SDH, de la fumarate hy-

dratase (FH) et de l’isocitrate dehydrogenase 1 et 2 (IDH1, IDH2) peuvent être ci-

tées [186], [187]. De plus, ces mutations ont été associées avec des sous-ensembles de can-

cers et différents pronostics de patients [188], [189]. Des mutations dans le cycle de Krebs

ont aussi été associées avec des changements de mesures dans le niveau des métabolites.

Néanmoins, ces mutations ne font pas partie des caractéristiques de l’adénocarcinome

pancréatique. Le métabolisme cellulaire reprogrammé est devenu d’autant plus évident

dans la recherche sur le cancer du pancréas. La recherche s’est focalisée aussi sur les mo-

difications qui impliquent le cycle de Krebs et les gènes KRAS mutants induits avec des

dépendances cellulaires pour le glucose, la glutamine et les protéines extracellulaires.

Nos résultats sur le métabolome de l’adénome pancréatique montrent un niveau plus élevé

de lactate dans les échantillons provenant de patients qui n’ont pas reçu de chimiothé-

rapie néo-adjuvante. Une expression élevée de la LDHA est mise en lumière dans les

cancers du sein et les cancers colorectaux. Cela a également été identifié dans les cancers
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pancréatiques. Des études ont récemment montré les différentes étapes où la LDHA est

impliquée (formation, maintien et progression de la tumeur) [190], [191], [192]. Au vue de

la glycolyse élevée dans l’adénocarcinome pancréatique, menant à une augmentation de

la production de lactate, la possibilité d’utiliser le lactate pourrait fournir un avantage

supplémentaire aux cellules des adénocarcinomes pancréatiques. En effet, l’inhibition de

la glycolyse à travers la suppression de l’expression de la LDHA par l’interférence ARN

a diminué la croissance des cellules des adénocarcinomes pancréatiques. Un niveau plus

faible de glucose a aussi été montré dans les adénocarcinomes pancréatiques chez les pa-

tients n’ayant pas reçu de chimiothérapie néo-adjuvante. Comme décrit dans le travail

de Koong et al. [45] et Guillaumond et al. [27], les zones au sein des adénocarcinomes

pancréatiques sont hypoxiques ce qui a des implications sur le métabolisme cellulaire.

L’hypoxie favorise la croissance tumorale en stimulant particulièrement la glycolyse.

Nos résultats concernant le métabolome des adénocarcinomes pancréatiques chez les pa-

tients "courts-survivants" sont en accord avec d’autres études qui ont trouvé un niveau

plus élevé de choline dans plusieurs types de cancers. Le rôle de la choline kinase α

(Chk´α), dans la transformation et la progression malignes dans plusieurs cancers, a été

bien décrit dans la littérature. Une augmentation du niveau et de l’activité de la Chk´α

ont été observées dans les cancers du sein [193], colorectaux [194], pulmonaires [195], pros-

tatiques [194], ovariens [196] et plus récemment dans les cancers de l’endomètre [197] et du

pancréas [198]. De plus, l’analyse de réseaux a montré une diminution du succinate dans

les échantillons provenant de patients "longs-survivants", suggérant une diminution de

l’activité du cycle de Krebs. Les échantillons provenant de patients "longs-survivants" ont

aussi montré des niveaux plus faibles de thréonine, d’aspartate, de glycérol, de glutamate

et de glutamine, comparés à ceux des courts-survivants. La glutamine a particulièrement

été étudiée pour son rôle dans le métabolisme du cancer parce qu’il s’avère qu’elle est

requise pour la croissance de plusieurs types de tumeurs [199]. Des niveaux plus faibles

de créatine et de lactate ont également été mis en évidence chez les "longs-survivants".

D’autres études ont montré le lien entre de faibles niveaux de créatine, de lactate, de

choline et la survie globale des patients [200]. La compréhension des différents liens mé-

taboliques au sein du cancer du pancréas est une approche prometteuse afin d’identifier

de nouveaux marqueurs pronostiques (de la longue survie) et des programmes thérapeu-

tiques dans la prise en charge des patients [65]. Les échantillons provenant de patients
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"courts-survivants" ont montré des niveaux plus élevés de choline, glycérophosphocho-

line, éthanolamine et d’acides gras comme dépeint en fig.4.16 (respectivement, n 19, 25

et 21-22). Les acides gras sont un facteur majeur dans la croissance cellulaire tumorale.

Des explorations ont commencé dans le but d’étudier le métabolisme de l’adénocarcinome

pancréatique et plus précisément le rôle des acides gras. En effet, comme détaillé dans

le travaux de Guo et al. ( [69]) et de Zadra et al. [70], les acides gras peuvent être pro-

tumorigène ou anti-tumorigène, comme décrit dans plusieurs cancers, rendant leur biologie

complexe. Réduire le niveau de certains acides gras semble être important dans les adé-

nocarcinomes pancréatiques. Mais nous devons d’abord déterminer quels acides gras sont

cytotoxiques pour les cellules tumorales et quels acides gras fournissent la tumeur en sub-

strats métaboliques [65]. En se concentrant sur l’éthanolamine, l’analyse de la survie a

montré que la survie était plus longue dans les échantillons provenant de patients avec

une concentration intra-tumorale d’éthanolamine plus faible. L’évaluation de la concen-

tration d’éthanolamine peut être pertinente sur le plan clinique en tant que biomarqueur

métabolique unique afin de distinguer les "longs-survivants" des "courts-survivants" chez

les patients présentant un adénocarcinome pancréatique.

L’étude actuelle démontre que le profilage métabolomique peut fournir une information

pronostique chez les patients présentant un adénocarcinome pancréatique. La recherche

se concentre en général sur les étapes enzymatiques au sein du cycle de Krebs et de leurs

potentielles influences sur la progression de la maladie et aussi sur les modifications du

métabolisme phospholipidique au sein de la membrane.

Peu de patients sont nécessaires afin de construire un modèle qui peut prédire avec pré-

cision le devenir oncologique dans le cancer du pancréas ; cela devrait aider à promouvoir

notre technique. Nous reconnaissons qu’une étude de l’efficacité comparative devrait être

réalisée en temps-réel dans le but d’évaluer les marqueurs sériques usuels vs. la spectro-

scopie RMN HRMAS avant de tirer des conclusions définitives.

L’analyse métabolomique pourrait être validée en tant que méthode discriminante per-

opératoire pour distinguer les tissus « sains » des tissus tumoraux. Cela pourrait appro-

fondir notre connaissance du métabolisme de l’adénocarcinome pancréatique et pourrait

aussi conduire à l’identification de nouvelles cibles pour le diagnostic, l’imagerie ou les

futures options thérapeutiques. Si ces résultats sont confirmés par plusieurs études ; il est

attendu que le rôle de la spectroscopie RMN HRMAS pourrait être évalué dans le cadre
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de l’adénocarcinome pancréatique.

4.3 Les TIPMP

4.3.1 Généralités

Les lésions de tumeurs intra-canalaires, papillaires et mucineuses du pancréas (TIPMP )

font partie des lésions kystiques du pancréas dont la prévalence globale est d’environ 1 %

pour les données les plus anciennes et les séries récentes ont montré une prévalence de 2,4

% en IRM [201] et de 14 % en scanner X [202]. Les TIPMP représenteraient la moitié

de tous les « kystes » confondus. Mais l’incidence des TIPMP , reste difficile à évaluer

car, dans la plupart des cas, elles sont asymptomatiques.

Elles sont dues à la prolifération de l’épithélium canalaire, pathologique, qui sécrète un

liquide mucineux épais en quantité variable et qui va être responsable de la dilatation des

canaux secondaires et/ou du canal pancréatique principal, par un phénomène de concré-

tion. Cette dilatation est souvent appelée par abus de langage « kyste » (cf. fig.4.18).

Elle concerne des personnes de tout âge, mais plus particulièrement la 6eme et la 7eme

décade. Les TIPMP semblent plus fréquentes chez l’homme en Asie avec un sex-ratio

de 1,5 alors qu’il serait de 0,66 en Europe [203]. Des facteurs de prédispositions ont été

suggérés dans la littérature comme le tabac, mais n’ont pu être affirmés [204], [205], [206],

[207], [208].

Les TIPMP sont découvertes fortuitement dans 60 % des cas au cours d’un examen

d’imagerie réalisé dans le cadre de symptômes digestifs autres [209]. Lorsque son diagnos-

tic est associé à des symptômes, dans 15-34 %, il s’agit de pancréatite aiguë de cause non

évidente [210], [211], les douleurs abdominales non spécifiques, la perte de poids, ou plus

tardivement l’ictère, la stéatorrhée ou le diabète [212], [213].

4.3.2 Problématique

Les TIPMP sont des lésions précancéreuses, relativement fréquentes (1 % de la popu-

lation générale). Elles sont dues à la prolifération de l’épithélium canalaire. Cet épithélium
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Figure 4.18 – Classification internationale, d’après Castellano-Megías VM et al. [8].

pathologique sécrète un liquide mucineux en quantité variable qui va être responsable de

la « kystisation » des canaux secondaires et/ou de la dilatation du canal pancréatique

principal. Les TIPMP peuvent concerner le canal pancréatique principal, les canaux se-

condaires ou être mixtes. Elles ont un potentiel dégénératif avec un risque de survenue de

dysplasie de haut grade (panIN-3), estimé à > 60 % à 5 ans du diagnostic initial lors de

l’atteinte du canal principal et à 15-20 % lorsqu’elles concernent les canaux secondaires. Le

stade panIN-3 est associé à la présence d’un carcinome in situ. Le type histologique (gas-

trique, intestinale, pancréato-biliaire, oncocytique) influence également le pronostic [214].

Le type pancréato-biliaire a un pronostic péjoratif par rapport au type intestinal.

Le scanner X ou l’IRM identifient dans 40 % des cas le type de lésion kystique [215]. C’est

l’association de plusieurs examens morphologiques scanner X, IRM et écho-endoscopie

qui permet de poser le diagnostic avec certitude dans 85-90 % des cas [216].

Plusieurs études ont tenté d’identifier des critères de mauvais pronostic de façon à orienter

le plus précocement possible les patients vers la chirurgie. Ainsi l’imagerie des TIPMP ,
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a montré que le scanner X était un excellent examen avec une performance quasi similaire

à l’IRM pour identifier le type de lésion, l’aspect bénin ou malin estimé dans 80 % des

cas [217], [218]. Il existe une légère supériorité de l’IRM dans l’identification des commu-

nications intra-canalaires [219], [220]. Il n’y a pas d’intérêt à réaliser des examens 3D, ils

n’augmentent pas la performance diagnostique [221]. L’écho-endoscopie permet d’identi-

fier le type des lésions, quand il s’agit de TIPMP , de connaître les canaux atteints, de

décrire les lésions avec une bonne précision (nodule muraux, tailles, paroi des canaux. . . )

La sensibilité de l’écho-endoscopie est de 86 %, la spécificité de 99 %. Celle-ci est améliorée

par l’utilisation de mini-sondes intra canalaires mais au prix d’une morbidité sous forme

de pancréatites aiguës car elle impose le cathétérisme du canal pancréatique principal.

L’écho-endoscopie avec injection IV de contraste SONOVUE c© permet de différencier

les nodules tissulaires des gouttes de mucus. Les ponctions à l’aiguille fine de 22 G sous

écho-endoscopie restent utilisées mais leurs résultats sont décevants. L’analyse cytologique

et histopathologique sous écho-endoscopie est difficile : en effet le caractère visqueux du

liquide intra-kystique limite la cellularité du prélèvement (75 % des cas le prélèvement

est négatif [222], [223] ; la sensibilité de l’histologie dans l’évaluation de la malignité n’est

que de 44 % [222].

Le dosage intra-kystique des marqueurs tumoraux ACE, CA 72-4 s’est avéré décevant

également ; une Se et une Sp d’environ 40 % dans le dépistage des TIPMP (vs. cysta-

dénome) [224], un taux ACE intra kystique > 200 ng/ml permet dans 52,4 % d’identifier

la malignité de la lésion [225]. Le dosage de l’ACE intra-kystique est malgré ces résultats,

réalisé en routine dans les suivis des TIPMP , par prélèvement sous écho-endoscopie.

Ont été identifiés comme facteurs de mauvais pronostic nécessitant une surveillance :

— être âgé de moins de 65 ans et avoir des antécédents familiaux de cancer du pancréas

au 1er ou 2eme degré ;

— la survenue de nodule muraux intra-kystiques > 5 mm ;

— la dilatation du canal pancréatique principal > 6 mm ;

— la taille de kyste > 30 mm ;

— un antécédent personnel de résection pour TIPMP avec au moins dysplasie de

haut grade.

et les facteurs posant l’indication chirurgicale :

— trois épisodes de pancréatite aiguë ;
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— la survenue de nodule muraux intra-kystiques > 5 mm ;

— l’atteinte nodulaire ou la dilatation du canal pancréatique principal > 6 mm.

Cependant ces critères ne reposent pas sur des recommandations et il est donc difficile

d’établir une prise en charge consensuelle, et tous les dossiers pouvant faire suspecter une

évolution cancéreuse sont discutés en réunion de concertation pluridisciplinaire de cancé-

rologie digestive.

Le traitement curateur envisageable est la résection chirurgicale, mais cette dernière est

grevée d’une mortalité opératoire (2 à 5 % selon les études) et d’une morbidité estimée à

30 % [177], [178].

Il existe une grande disparité des lésions, d’évolution et de pronostic ; il est donc indis-

pensable d’identifier précocement les lésions à haut risque de dégénérescence, pour guider

la surveillance et orienter de façon à cibler ces patients vers la chirurgie.

Les objectifs de cette étude étaient d’examiner s’il y avait une différence de profil

métabolomique entre :

— les TIPMP non dégénérées à RM de dégénérescence en cancer et les TIPMP

dégénérées en cancer ;

— les TIPMP non dégénérées à RF de dégénérescence en cancer et les TIPMP

dégénérées en cancer ;

— les TIPMP à risque différent de dégénérescence en cancer (RM vs. RF ).

4.3.3 Résultats et discussion

4.3.3.1 Préambule

4.3.3.1.1 Population de patients Trente-neuf échantillons provenant de patients

qui ont subi une ponction sous écho-endoscopie entre mars 2014 et février 2015 au sein de

du Centre Hospitalo-Universitaire Régional de Besançon ont été analysés et sélectionnés

de manière prospective. Seuls les patients remplissant les critères suivants ont été inclus :

— âge compris entre 18 et 85 ans ;

— pas de grossesse ;

— diagnostic de TIPMP confirmé sur 3 examens (scanner X abdominal, pancréato

IRM et écho-endoscopie) ;

— taille du kyste > 10 mm ;
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— recueil de non-opposition à la participation à l’étude.

Parmi ces 39 patients :

— 16 patients présentaient une TIPMP à risque moyen (RM) de développer un

cancer ;

RM : taille du kyste comprise entre 10 et 30 mm, pas de facteur de risque ;

— 14 patients présentaient une TIPMP à risque fort (RF ) de développer un cancer ;

RF : au moins un facteur de risque ;

— 9 patients présentaient une TIPMP dégénérée en cancer (ADK).

4.3.3.2 Résultats

4.3.3.2.1 Qualité des spectres Tous les spectres obtenus des 39 échantillons analy-

sés étaient de grande qualité.

Figure 4.19 – Spectres 1D 1H RMN HRMAS obtenus de l’analyse de TIPMP (A)
TIPMP non dégénérées en cancer à RM ; (B) TIPMP non dégénérées en cancer à
RF ; (C) TIPMP dégénérées en cancer. Les contenus métaboliques des spectres sont
directement comparables car l’intensité de chaque spectre a été normalisée par rapport
au poids de l’échantillon analysé. Les identifications des métabolites sont données dans le
tableau 3.1 (Chapitre 3).

Tous les spectres obtenus des 39 échantillons analysés étaient de grande qualité. Le

spectre 1D RMN HRMAS représentatif de chaque classe d’échantillon est montré en
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figure. 4.19 (RM vs. RF vs. ADK).

Un total de 37 métabolites a été identifié dans la région spectrale 0,90-8,00 ppm des

spectres obtenus des 39 échantillons.

4.3.3.2.2 TIPMP à RM de dégénérescence en cancer vs. TIPMP dégénérées

en cancer

Résultats de l’OPLS´DA Vingt-cinq échantillons ont été étudiés dans ce modèle

à deux classes. Seize échantillons ont été obtenus de patients présentant uneTIPMP à

RM de dégénérescence en cancer et 9 de patients présentant une TIPMP dégénérée en

cancer. Une ACP a été premièrement appliquée à nos données montrant une population

homogène sans aucune valeur extrême. Les deux classes ont clairement été séparées par

une OPLS´DA à deux composantes basée sur les métabolites V IP . Les valeurs V IP ont

été employées afin d’identifier les caractéristiques contribuant à la séparation des groupes

(cf. fig.4.20), montrant une représentation précise des données et un bon critère d’ajuste-

ment (R2Y = 0,94) et prédiction (Q2 = 0,57).
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Figure 4.20 – Résultats de l’OPLS-DA à deux composantes basée sur les métabolites
V IP . Un modèle à deux classes incluant 25 échantillons de TIPMP (TIPMP non dé-
générées à RM (n = 16) et TIPMP dégénérées (n = 9)). Une distinction nette entre les
classes est montrée.

Une plus grande concentration de thréonine, sérine, leucine, isoleucine, créatine, mé-
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thionine et lysine a été montrée dans les échantillons de TIPMP non dégénérées à RM

de dégénérescence en cancer. Inversement, une plus grande concentration de choline, suc-

cinate, lactate et d’isobutyril-L-carnitine a été révélée dans les échantillons de TIPMP

dégénérées en cancer.

Résultats de l’analyse de réseaux Les données ont été analysées en utilisant

l’algorithme ADEMA (cf. fig.4.21).

Figure 4.21 – Les échantillons de TIPMP avec RM (n = 16) ont été comparés
aux TIPMP dégénérées (n = 9). Résultats de l’analyse de réseaux selon l’algorithme
ADEMA. Les flèches rouges et vertes indiquent respectivement les métabolites qui sont
prédits d’augmenter ou de diminuer dans la population de TIPMP à RM de dégéné-
rescence en cancer, les flèches bleues indiquent les métabolites qui sont prédits de rester
stables entre les deux groupes.

Une concentration plus élevée de phosphocholine, glycérophosphocholine, d’éthano-

lamine, de méthionine, tyrosine, phénylalanine, glucose, aspartate, thréonine, isoleucine,

tryptophane, d’alanine, de valine, d’hypotaurine, de glutamine, fumarate, d’asparagine,
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d’isobutyril-L-carnitine et de lysine a été prédite dans les échantillons de TIPMP à RM

de dégénérescence en cancer. De plus, une concentration plus faible de choline, bétaïne,

glycérol, lactate, 3-hydroxybutyrate, succinate et de glutamate a été prédite dans les

échantillons de TIPMP à RM de dégénérescence en cancer. Finalement, la taurine a été

prédite équivalente entre les deux groupes.

4.3.3.2.3 TIPMP à RF de dégénérescence en cancer vs. TIPMP dégénérées

en cancer

Résultats de l’OPLS´DA Vingt-trois échantillons ont été étudiés dans ce modèle

à deux classes.
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Figure 4.22 – Résultats de l’OPLS ´ DA à deux composantes basée sur les métabo-
lites V IP . Un modèle à deux classes incluant 14 échantillons de TIPMP (TIPMP non
dégénérées en cancer à RF (n = 14) et TIPMP dégénérées en cancer (n = 9)). Une
distinction nette entre les classes est montrée.
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Quatorze échantillons ont été obtenus de patients présentant un RF de dégénéres-

cence en cancer et 9, de patients présentant une TIPMP dégénérée en cancer. Une ACP

a été premièrement appliquée à nos données montrant une population homogène sans

aucune valeur extrême. Les deux classes ont clairement été séparées par une OPLS´DA

à deux composantes basée sur les métabolites V IP . Les valeurs V IP ont été employées

afin d’identifier les caractéristiques contribuant à la séparation des groupes (cf. fig.4.22),

montrant une représentation précise des données et un bon critère d’ajustement (R2Y =

0,97) et prédiction (Q2 = 0,69).

Une plus grande concentration de thréonine, sérine, aspartate, méthionine, lysine et

alanine a été montrée dans les échantillons de TIPMP non dégénérées en cancer à RF .

Inversement, une plus grande concentration de choline, succinate, lactate a été révélée

dans les échantillons de TIPMP dégénérées en cancer.
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Résultats de l’analyse de réseaux Les données ont été analysées en utilisant

l’algorithme ADEMA (cf. fig.4.23).

Figure 4.23 – Les échantillons de TIPMP avec RF de dégénérescence en cancer (n =
14) ont été comparés aux TIPMP dégénérées en cancer (n = 9). Résultats de l’analyse
de réseaux selon l’algorithme ADEMA. Les flèches rouges et vertes indiquent respective-
ment les métabolites qui sont prédits d’augmenter ou de diminuer dans la population de
TIPMP à RF de dégénérescence en cancer, les flèches bleues indiquent les métabolites
qui sont prédits de rester stables entre les deux groupes.

Une concentration plus élevée d’hypotaurine, éthanolamine, de glycérophosphocholine,

méthionine, lysine, d’asparagine, aspartate, de thréonine, d’isoleucine, de valine, d’alanine,

de tryptophane, glucose, phénylalanine, tyrosine, et de glutamate a été prédite dans les

échantillons de TIPMP à RF de dégénérescence en cancer. De plus, une concentration

plus faible de choline, bétaïne, d’isobutyril-L-carnitine, de fumarate, 3-hydroxybutyrate,

lactate et de glycérol, a été prédite dans les échantillons de TIPMP à RF de dégéné-

rescence en cancer. Finalement, les autres métabolites ont été prédits d’être équivalents

entre les deux groupes.
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4.3.3.2.4 TIPMP à RM de dégénérescence en cancer vs. TIPMP à RF de

dégénérescence en cancer

Résultats de l’OPLS ´DA Trente échantillons ont été étudiés dans ce modèle à

deux classes.
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Figure 4.24 – Résultats de l’OPLS´DA à deux composantes. Un modèle à deux classes
incluant trente échantillons de TIPMP non dégénérée en cancer (RM (n = 16) et RF
(n = 14)). Aucune distinction n’est possible entre les deux classes.

Seize échantillons ont été obtenus de patients présentant un RM de dégénérescence

en cancer et 14 de patients présentant un RF de dégénérescence en cancer. Les 2 classes

n’ont pas pu être séparées par une OPLS ´DA à deux composantes (R2Y = 0,56 ; Q2 =

0,15) (cf. fig.4.24).

Résultats de l’analyse de réseaux Les données ont été analysées en utilisant

l’algorithme ADEMA (cf. fig.4.25).

Une concentration plus élevée de choline, phosphocholine, bétaïne, d’isobutyril-L-

carnitine, de lysine, thréonine, tryptophane, glucose, glycérol, fumarate et de phényla-
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Figure 4.25 – Les échantillons de TIPMP avec RM (n = 16) ont été comparés aux
échantillons de TIPMP à RF de dégénérescence en cancer (n = 14). Résultats de l’ana-
lyse de réseaux selon l’algorithme ADEMA. Les flèches rouges et vertes indiquent respec-
tivement les métabolites qui sont prédits d’augmenter ou de diminuer dans la population
de TIPMP à RM de dégénérescence en cancer, les flèches bleues indiquent les métabolites
qui sont prédits de rester stables entre les deux groupes.

lanine, a été prédite dans les échantillons de TIPMP à RM de dégénérescence en cancer.

De plus, une concentration plus faible d’hypotaurine, aspartate, de succinate, glutamine

et lactate, a été prédite dans les échantillons de TIPMP à RM de dégénérescence en can-

cer. Finalement, les autres métabolites ont été prédits d’être équivalents entre les deux

groupes.

4.3.3.3 Discussion

L’utilité potentielle clinique par RMN HRMAS via une analyse métabolomique dans

le but d’identifier de nouveaux biomarqueurs "kystiques" a été étudiée.

L’identification de ces métabolites permet de mieux comprendre l’altération des métabo-
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lismes cellulaires au cours de l’oncogenèse [226].

Ces dernières années il y a un intérêt croissant pour les biomarqueurs kystiques, en uti-

lisant des méthodes de profilage basée sur l’ADN , l’ARN et les cytokines. En effet, les

médecins sont maintenant de plus en plus souvent amenés à diagnostiquer des kystes

pancréatiques avec un potentiel malin, tels qu’un risque moyen ou fort de dégénérescence

en ADK du pancréas, il y a une demande importante des médecins afin de trouver de

nouveaux biomarqueurs du risque de dégénérescence.

La RMN HRMAS fournit de nouvelles perspectives dans les relations entre les voies mé-

taboliques et les TIPMP . Cette méthode permet l’identification de l’effet du métabolisme

sur les membranes cellulaires, le métabolisme phospholipidique, la production d’énergie

via la néoglucogénèse, le cycle de Krebs et le stress oxydatif.

La plupart des TIPMP sont trouvés fortuitement dans 60 % des cas, la moyenne d’âge

de ces patients étant de 65.

Actuellement, les patients souffrant de TIPMP sont sous surveillance. Cependant, le

rythme et la pratique restent à déterminer. Un consensus international est établi pour

les patients qui ne présentent pas de symptômes : un contrôle entre 3 et 6 mois via une

pancréatoIRM ou un scanner X. Mais aujourd’hui, la modalité d’imagerie, la période et le

rythme de la surveillance font débat. De plus, la récidive post-opératoire varie de 10 à 27

% [227]. He et al. ont relaté 16 % de récidive post-opératoire chez les patients présentant

des tumeurs non-invasives, et 20 % chez les patients présentant des tumeurs invasives [228].

De plus, les patients présentant une TIPMP sont sujet à une surveillance contraignante

et stressante, pendant plusieurs années. Qui plus est, la chirurgie pancréatique est asso-

ciée à une morbidité et une mortalité significatives. En effet, le taux de mortalité, même

dans les centres spécialisés varie de 2 à 5 % et la morbidité peut atteindre 70 %. L’utili-

sation d’un marqueur étroitement lié à la physiopathologie de la progression maligne des

TIPMP serait d’un intérêt particulier.

Nos résultats sur le métabolome des TIPMP dégénérées en cancer, après comparai-

son avec les TIPMP à RM et RF de dégénérescence en cancer, montrent un niveau

plus élevé de choline, bétaïne, lactate, glycérol et de 3-hydroxybutyrate dans les échan-

tillons de patients présentant une TIPMP dégénérée en cancer. Le lactate fait partie

des métabolites augmentés dans le cas de cancer, cela s’explique par l’effet Warburg.

Les cellules cancéreuses préfèrent métaboliser le glucose par la glycolyse pour générer de
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l’ATP plutôt que par la phosphorylation oxydative et ce même en présence suffisante

d’oxygène. C’est un mécanisme moins performant en terme de production d’énergie, res-

ponsable de la production accrue de lactate et une consommation de glucose pour ré-

pondre au besoin prolifératif. Nos résultats sont cohérents avec les rapports précédents

dans le cancer colorectal, de l’estomac, les pathologies des voies biliaires, le cancer du

pancréas [229], [230], [231], [232], [233].

Une surexpression de la LDHA est mise en évidence dans les cancers du sein et colorec-

taux [234], [190] et cela a été récemment identifié dans les cancers pancréatiques [235]. Des

études ont récemment montré les différentes étapes dans lesquelles la LDHA est impli-

quée (formation, entretien et progression de la tumeur) [191], [192]. Etant donné la forte

glycolyse dans les cancers pancréatiques, conduisant à une augmentation de la production

de lactate, la capacité à utiliser ce lactate pourrait fournit un avantage supplémentaire

aux cellules tumorales pancréatiques. En effet, l’inhibition de la glycolyse à travers la sup-

pression de l’expression de la LDHA par l’ARN interférence conduit à la diminution de la

croissance des cellules tumorales [236]. Comme décrit dans le travail de Koong et al. [45]

et Guillaumond et al. [27], des zones au sein des tumeurs pancréatiques sont hypoxiques,

ce qui a des implications sur le métabolisme cellulaire. L’hypoxie favorise la croissance

tumorale particulièrement en stimulant la glycolyse.

Nos résultats sur le métabolome des TIPMP dégénérées sont aussi en accord avec d’autres

études qui ont trouvé un taux plus élevé de choline dans différents cancers. Le rôle de la

choline kinase α (Chk-α) dans la transformation et progression maligne est bien décrit

dans la littérature, dans plusieurs types de cancers. Une activité augmentée de la (Chk-

α) a été observée dans les cancer du sein [193], colorectaux [194], des poumons [195], des

ovaires [196] et plus récemment dans les cancers de l’endomètre [197] et du pancréas [198].

Par ailleurs, de nombreux travaux ont été réalisés sur l’utilisation de la choline en guise de

marqueur radiologique : par PET-scanner employé dans le bilan d’extension du cancer de

prostate. La choline couplée à une technique d’imagerie de résonance magnétique nucléaire

semble prometteuse pour évaluer la réponse à une chimiothérapie en particulier, évaluée

dans le cancer de la prostate et le cancer du sein. Il est possible d’imaginer qu’il serait

également possible d’employer un PET-scan à la choline pour surveiller la dégénérescence

de TIPMP .

Nos résultats sur le métabolome des TIPMP dégénérées en cancer sont en accord avec les
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études qui ont trouvé un niveau élevé de 3-hydroxybutyrate dans plusieurs cancers [190].

En effet, Martinez-Outschoorn et al. ont établi un lien direct de cause à effet entre la pro-

duction de corps cétoniques, la ré-utilisation et la progression de la tumeur [235]. Ainsi

les corps cétoniques, le 3-hydroxybutyrate, et le lactate alimentent la croissance tumorale

et les métastases. Cela fournit une preuve de l’"effet Warburg inverse" [235], [191].

Il est intéressant de remarquer dans notre faible effectif d’ADK, qu’aucun patient n’avait

une consommation alcoolique chronique (définie par > 30 g pour l’homme et 20 g d’alcool

pour la femme par jour selon l’OMS), mais on peut se poser la question de l’influence des

toxiques (tabac, OH, médicaments) sur les métabolismes cellulaires. Il semble intéressant

de poursuivre cette étude et chercher à identifier ces facteurs confondants.

Quand les échantillons provenant de patients ayant différents risques de dégénérescence

en ADK, la distinction a pu être faite entre les RM et RF de dégénérescence en can-

cer. Nos résultats montrent un niveau élevé de choline, phosphocholine, bétaïne, lysine,

thréonine, phenylalanine, fumarate, d’isobutyril-L-carnitine, de tryptophane, glucose et

glycérol, dans le échantillons provenant de patients avec un RM de dégénérescence en

ADK. Au contraire, un niveau plus faible d’hypotaurine, aspartate, de lactate succinate,

et de glutamine, a été trouvé dans les échantillons provenant de patients avec un RM de

dégénérescence en ADK. La diminution de succinate mis en évidence par ADEMA dans

les échantillons de TIPMP à RM de dégénérescence en cancer, suggère une diminution

de l’activité du cycle de Krebs. Les études montrent que dans de nombreux cancers la

SDH est inactivée, notamment dans 50 % des phéochromocytomes et paragangliomes

héréditaires ; cela concerne également un certain nombre de tumeurs stromales gastro-

intestinales (GIST). Les enzymes du cycle de Krebs, la fumarate deshydrogénase (FH) et

la SDH (SDHB, SDHC, SDHD) agissent comme suppresseurs de tumeurs. L’accumu-

lation de succinate conduit d’une part à l’accumulation de radicaux libres produits par une

chaîne respiratoire défectueuse (dont nous connaissons les effets néfastes). Le succinate

accumulé dans la mitochondrie peut être transporté hors de celle-ci et induire la stabili-

sation anormale de facteurs de transcription liés à l’hypoxie (comme HIF ´ 1α), grâce à

l’inactivation de différentes hydroxylases (notamment prolylhydroxylases ou PhDs). Il y

a donc une sur-expression de HIF ´ 1 qui est un facteur de croissance vasculaire endo-

thélial : favorise la prolifération vasculaire.

La glutamine, est particulièrement étudiée pour son rôle dans le métabolisme du cancer
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parce qu’elle semble être nécessaire à la croissance de plusieurs types de tumeurs [192]. De

plus un taux élevé d’isobutyril-L-carnitine a été montré chez les patients avec un RF de

dégénérescence en ADK. L’isobutyril-L-carnitine est un produit dérivé de la dégradation

des acides gras ; il participe à la formation d’acétyl-CoA qui est impliqué dans de nom-

breux métabolismes. Une étude ex vivo a constaté que des cellules pancréatiques modifiées

présentaient une accumulation significative d’isobutyril-L-carnitine ; cependant il reste à

déterminer les mécanismes physiopathologiques sous-jacents. Ce taux élevé d’isobutyril-

L-carnitine suggère un déficit de l’isobutyryl-CoA dehydrogenase [237].

Cette étude montre que le profil métabolomique peut fournir des informations sur le risque

de dégénérescence chez les patients présentant une TIPMP .

Peu de patients sont nécessaires afin de construire un modèle qui peut prédire les issues

médicales/chirurgicales dans les TIPMP et les cancers pancréatiques de manière assez

précise ; ceci peut contribuer à promouvoir cette technique.

L’analyse métabolomique pourrait approfondir notre connaissance du métabolisme impli-

qué dans la progression maligne et pourrait aussi conduire à l’identification de nouvelles

cibles pour le diagnostic, l’imagerie ou de futures options thérapeutiques.

Il est attendu que le rôle de la spectroscopie RMN HRMAS pourrait être évalué en

routine clinique dans le cadre des TIPMP . Cette nouvelle que nous appelons "chirur-

gie/médecine guidée par la métabolomique" pourrait aider les médecins à distinguer les

patients souffrant de TIPMP à RM de dégénérescence en cancer de ceux à RF de dégé-

nérescence en cancer.

En conclusion, comme nous sommes capables de distinguer :

— les TIPMP dégénérées en cancer des TIPMP à RM et RF de dégénérescence en

cancer ;

— les TIPMP à RM des TIPMP à RF de dégénérescence en cancer.

nous pouvons imaginer utiliser cette technique en routine afin de prédire le risque de

dégénérescence. En effet, si ces résultats sont confirmés dans d’autres études, nous pour-

rions trouver un nouveau biomarqueur qui pourrait être dosé en routine clinique afin de

prédire le risque de dégénérescence chez les patients présentant une TIPMP .

Par conséquent, cette étape permettrait aux médecins de faire plus facilement la distinc-

tion entre TIPMP à RM et RF de dégénérescence en cancer, afin de guider la surveillance

des patients et d’identifier les lésions avec un haut-risque de progression maligne très ra-
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pidement.

Cela pourrait aider les médecins à recourir à la chirurgie ou pas ; et au vu de la haute

morbidité/mortalité, cela pourrait avoir un impact positif sur le traitement des patients

et même sur leur survie.
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5.1 Conclusions

En conclusion, ce travail montre que la spectroscopie RMN HRMAS fournit des

informations uniques, précises et utiles pouvant être appliquées en routine clinique (pré-

paration facile de l’échantillon, analyse rapide et résultats robustes) :

— dans la distinction entre tissus cancéreux et tissus sains ;

permettant le contrôle des marges ;

— dans la distinction entre deux types de pathologies ;

entre bénin et malin par exemple ;

— dans la détection de mauvais pronostic dans le cadre des ADK pancréatiques.

Plus précisant dans le cadre de cette thèse :

— concernant les glandes parathyroïdes hypersécrétantes : (HPT1 vs. HPT

rénales et PUG vs. PMG. Il est donc attendu que le rôle de la spectroscopie

RMN HRMAS per-opératoire pourrait alors être évalué dans le cadre de l’HPT1

afin de diagnostiquer les PMG.

— concernant les ADK pancréatiques : comme nous sommes capables de distin-

guer le parenchyme pancréatique de l’adénocarcinome pancréatique, nous pouvons

imaginer utiliser cette technique afin d’analyser plusieurs échantillons prélevés à

plusieurs endroits des marges de résection, en plus des échantillons de tissus tu-

moraux. Cette dernière étape pourrait aider les chirurgiens pour la détection de

cellules tumorales résiduelles ainsi que pour le contrôle des marges. Par ailleurs,

cette approche peut être également utilisée en routine clinique pour estimer la sur-

vie chez les patients présentant un adénocarcinome pancréatique. Finalement, en

raison de la forte morbidité et mortalité durant la chirurgie, nous pouvons aussi

imaginer utiliser cette technique avant la chirurgie, avec l’utilisation de biopsies

percutanées ou endoscopiques. Cela pourrait avoir un impact positif sur la prise en

charge des patients.

— concernant les TIPMP : la RMN HRMAS a montré sa capacité à distinguer

les échantillons de TIPMP à RM et RF de dégénérescence en cancer. Ce résultat

est très prometteur, et devrait, après une confirmation par d’autres études et une

population plus importante, mettre en lumière un biomarqueur lié à la dégénéres-

cence en cancer. Ce dernier pourrait être détecté en RMN HRMAS et également

dosé en routine clinique afin d’affiner le diagnostic de TIPMP quant au risque de
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dégénérescence en cancer, et de procéder à une surveillance plus active de patients

présentant une TIPMP .

5.2 Perspectives

De par sa rapidité de préparation des échantillons, d’acquisition des spectres et de

traitement des données, il apparait que la spectroscopie RMN HRMAS pourrait être

un outil complémentaire dans la stratégie diagnostique et thérapeutique des patients et

notamment en per-opératoire afin de guider le chirurgien par la métabolomique.

Cette approche que nous l’appelons « chirurgie guidée par la métabolomique » est une

perspective bien réelle car elle est actuellement utilisée pour la neurochirurgie dans le

cadre du projet ExtempoRMN (cf. fig.5.1). A ce titre, le transport rapide des échan-

tillons (en 20 s) est assuré par un système pneumatique reliant la salle d’opération et la

salle où sont réalisées les analyses RMN HRMAS. Le transport rapide des échantillons,

ainsi que l’acquisition et le traitement des données en 20 min, rendent notre technique

applicable durant une chirurgie.

De plus, le coût est estimé inférieur à 50 euros par échantillon.

Pour finir, ce qui est actuellement réalisé en neurochirurgie peut être étendu dans d’autres

domaines comme dans le cadre de l’hyperparathyroïdie et de l’adénocarcinome pancréa-

tique.

Une deuxième perspective serait d’effectuer d’autres analyses dans le cadre de l’organi-

sation des systèmes biologiques (« omiques ») en prenant en compte les interactions entre

la métabolomique, la génomique, la transcriptomique et éventuellement la protéomique

et la lipidomique.



Figure 5.1 – Système pneumatique reliant le bloc opératoire de Neurochirurgie à la salle
du spectromètre. Hôpitaux Universitaires de Strasbourg, Hôpital de Hautepierre.
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High-resolution magic angle
spinning 1H nuclear magnetic
resonance spectroscopy
metabolomics of hyperfunctioning
parathyroid glands
St�ephanie Battini, PhD Student,a Alessio Imperiale, MD, PhD,a,b,c David Ta€ıeb, MD, PhD,d

Karim Elbayed, PhD,a A. Ercument Cicek, PhD,f,g Fr�ed�eric Sebag, MD, PhD,e

Laurent Brunaud, MD, PhD,h and Izzie-Jacques Namer, MD, PhD,a,b,c Strasbourg, Marseille, and Nancy,
France, Pittsburgh, PA, and Ankara, Turkey

Background. Primary hyperparathyroidism (PHPT) may be related to a single gland disease or
multiglandular disease, which requires specific treatments. At present, an operation is the only curative
treatment for PHPT. Currently, there are no biomarkers available to identify these 2 entities (single vs.
multiple gland disease). The aims of the present study were to compare (1) the tissue metabolomics
profiles between PHPT and renal hyperparathyroidism (secondary and tertiary) and (2) single gland
disease with multiglandular disease in PHPT using metabolomics analysis.
Methods. The method used was 1H high-resolution magic angle spinning nuclear magnetic resonance
spectroscopy. Forty-three samples from 32 patients suffering from hyperparathyroidism were included in
this study.
Results. Significant differences in the metabolomics profile were assessed according to PHPT and renal
hyperparathyroidism. A bicomponent orthogonal partial least square-discriminant analysis showed a
clear distinction between PHPT and renal hyperparathyroidism (R2Y = 0.85, Q2 = 0.63). Interestingly,
the model also distinguished single gland disease from multiglandular disease (R2Y = 0.96, Q2 = 0.55).
A network analysis was also performed using the Algorithm to Determine Expected Metabolite Level
Alterations Using Mutual Information (ADEMA). Single gland disease was accurately predicted by
ADEMA and was associated with higher levels of phosphorylcholine, choline, glycerophosphocholine,
fumarate, succinate, lactate, glucose, glutamine, and ascorbate compared with multiglandular disease.
Conclusion. This study shows for the first time that 1H high-resolution magic angle spinning nuclear
magnetic resonance spectroscopy is a reliable and fast technique to distinguish single gland disease from
multiglandular disease in patients with PHPT. The potential use of this method as an intraoperative
tool requires specific further studies. (Surgery 2016;160:384-94.)
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PRIMARY HYPERPARATHYROIDISM (PHPT) is the 3rd
most common endocrine disorder after diabetes
and hyperthyroidism. PHPT is classically associated
with elevated total serum calcium (after

adjustment for albumin concentration) and
elevated serum parathyroid hormone (PTH) level.
In some cases, PTH levels may be normal but inap-
propriate to hypercalcemia.
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An operation is the only curative treatment for
PHPT. According to recent recommendations,1 an
operation is indicated in any patient younger than
50, in any symptomatic patient, and in asymptom-
atic patients who meet some criteria. Although a
single parathyroid adenoma (single gland disease
[SGD]) is the most frequent occurrence, multi-
glandular disease (MGD) with multiple adenomas
or multiglandular hyperplasia is present in 15–
20% of cases. A conventional operation for PHPT
relies on the inspection of the 4 parathyroid glands
through bilateral cervical exploration. In recent
years, a significant shift toward targeted operations
has been proposed, relying on the accurate charac-
terization of parathyroid glands (SGD versus
MGD) by preoperative imaging.

However, first-line imaging studies show limited
performance in the distinction between SGD and
MGD (accuracy for predicting SGD is about
70–80%).2 In order to further reduce the risk for
operative failure, several institutions routinely use
intraoperative PTH monitoring as an adjunct to
determine the extent of the operation. However,
intraoperative PTH monitoring does not have a
consensual definition for prediction of operative
cure and is still associated with the risk of unneces-
sary bilateral neck exploration.

Beyond a serum marker, better characterization
of parathyroid tissue would be of particular interest
in PHPT. Gross examination and intraoperative
extemporaneous microscopic examination are un-
reliable. In recent years, metabolomics, or global
metabolite profiling, has beenused for investigating
metabolite changes associated with some patho-
logic conditions (eg, colorectal cancers,3 breast
cancers,4 liver cancers,5 and pancreatic cancers6).

Metabolomics represents the latest stage in the
multi-omics approaches and is a growing-up tech-
nique behind genomics, transcriptomics, and pro-
teomics, generating great interest in scientific and
medical communities over the past few years.
Starting from a broad analysis of small molecule
metabolites, the metabolomics links cellular
phenotype to its genotype and provides biochem-
ical information related to the regulation of spe-
cific gene transcripts that are altered in the
tumoral genome.7

Currently, well-recognized tools for metabolo-
mics are nuclear magnetic resonance (NMR)
spectroscopy and gas–mass spectrometry (GC-MS)
or liquid chromatography–mass spectrometry
(LC-MS). GC-MS and LC-MS are more widely
represented in the technical platforms related to
metabolomics, mainly because they demonstrate a
better sensitivity than does NMR spectroscopy.

However, these technologies generate massive
amounts of data that are often difficult to interpret
or to use for building predictive models.

However, among NMR techniques, 1H high-
resolution magic angle spinning (HRMAS) NMR
spectroscopy is especially suited to analyzing a
small volume of intact tissue samples and avoiding
any chemical extraction procedures or sample
manipulation, which are necessary for both MS
and liquid-state NMR or well-established immuno-
histochemistry. HRMAS NMR spectroscopy en-
ables identification and quantification of several
metabolites from spectra with excellent resolution
and signal-to-noise ratio. Recently, we and other
groups have proved that metabolomics is a prom-
ising tool in the characterization of some endo-
crine tumors such as pheochromocytomas/
paragangliomas.8,9

Consequently, there is a need for accurate
biomarkers that could help surgeons to distinguish
between SGD and MGD. The aims of the present
study were (1) to evaluate if metabolomics patterns
were different between PHPT and renal hyperpara-
thyroidism (secondary and tertiary) and (2) to
compare the metabolomic profiles of SGD and
MGD in PHPT patients, using metabolomics
analysis.

MATERIALS AND METHODS

Patient population. Forty-three tissue samples of
sporadic hyperfunctioning parathyroid tissue were
analyzed and retrospectively selected from 32
patients (Fig 1) suffering from hyperparathyroid-
ism and operated on between January 2013 and
November 2014 in 2 academic endocrine tumor
centers (Brabois University Hospital, Nancy,
France, and La Timone University Hospital, Mar-
seille, France). Only patients who fulfilled the
following criteria were included: (1) diagnosis of
hyperparathyroidism (primary versus secondary
[SHPT] versus tertiary [THPT]), (2) 6-month
follow-up after parathyroidectomy for PHPT in or-
der to distinguish SGD from MGD, (3) absence of
personal history of therapeutic radiation, and (4)
parathyroid glands collected just after resection
and snap-frozen in liquid nitrogen before storage.

A written informed consent was obtained from
all the included patients. For this investigation, the
tissue samples were obtained from the tumor
biobank of Nancy (n8 BB-0033-00035) and Mar-
seille University Hospitals (AP-HM tissue bank AC
2013-1786).

Disease status. For PHPT, SGD was defined
when only a single abnormal gland was removed
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and the patient was cured (normalization of serum
calcium for $6 months following parathyroidec-
tomy). When >1 gland was involved histologically
(adenoma or hyperplasia), the patient was consid-
ered to have MGD, including cases of multiple
gland parathyroid hyperplasia. All patients were
cured at 6 months postoperatively. Patient and
tumor characteristics are detailed in Table I.

Tissue sample preparation for HRMAS NMR
spectroscopy. All tissue specimens were collected
during the operation just after tumor removal and
were snap-frozen in liquid nitrogen until the sam-
ple preparation for the HRMAS NMR analysis. The
amount of tissue used for HRMAS analysis ranged
from 6–20 mg. Each tissue sample was placed in a
30 mL disposable insert. Next, 8 mL of deuterium
oxide with 0.75 weight percent 2,2,3,3-D4-3-(trime-
thylsilyl) propionic acid were added to every
biopsy’s insert in order to get a chemical shift
reference for the NMR spectrometer.

The exact weight of the sample used was
determined by weighing the empty insert and the
insert containing the tissue sample. Then, inserts
were kept at �808C until the HRMAS NMR analysis
was performed. The insert was stored at �808C and
placed in a 4-mm ZrO2 rotor just before the
HRMAS NMR analysis. The percentage of parathy-
roid cells in each analyzed sample was estimated
on frozen sections using a mirror sample. All
examined samples contained $80% parathyroid
cells.

HRMAS NMR data acquisition, spectra process-
ing, and metabolite quantification. All HRMAS
NMR spectra were achieved on an Avance

spectrometer (Bruker Avance III 500; Bruker Cor-
poration, Billerica, MA; installed in the Patholog-
ical Department of Strasbourg University
Hospitals) operating at a proton frequency of
500.13 MHz and equipped with a 4-mm double
resonance gradient HRMAS probe (1H and 13C).
The temperature was maintained at 277.15 K
throughout the acquisition time in order to reduce
the effects of tissue degradation during the spectra
acquisition.

A 1-dimensional (1D) proton spectrum using a
Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG) pulse sequence
and 1,024 transients was acquired for each serum
sample.10 Free induction decays were multiplied
by an exponential window function of 0.3 Hz prior
to Fourier transformation and were corrected
for phase and baseline distortions using TopSpin
3.2 (Bruker GmbH, Bremen, Germany). The
chemical shift was calibrated to the peak of the
methyl proton of L-lactate at 1.33 parts per million
(ppm).

In order to confirm resonance assignments,
2-dimensional (2D) heteronuclear experiments
were also recorded immediately after the end of
the 1D spectra acquisition. Because the duration of
these experiments is long and significant tissue
degradation occurs during NMR acquisition, only
a few representative samples were analyzed by 2D
experiments. Each peak in the 2D spectra repre-
sents a correlation 1H–13C. Spectra were refer-
enced by setting the lactate doublet chemical
shift to 1.33 ppm in proton dimension and
22.70 ppm in carbon dimension. Metabolites
were assigned using a standard metabolite

Fig 1. Studied patient population and examined hyperfunctioning parathyroid samples.
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chemical shift table (Table II) available in the liter-
ature.11 HRMAS NMR data acquisition and pro-
cessing have been previously detailed.10

Metabolite quantification was performed using
an external reference standard of lactate (3
mmoles), scanned under the same analytical

conditions. Spectra were normalized according to
sample weight. Peaks of interest were automatically
defined by an in-house program using MATLAB
(MATLAB 7.0; MathWorks, Natik, MA). Peak
integration was then compared with the one
obtained with the lactate reference and was cor-
rected according to the number of protons. Only
well-defined peaks with no overlapping in the 1D
CPMG spectra were selected for quantification.
Quantification results were expressed as nmol/mg
of tissue.

Statistical analysis. The region between 6.54 and
2.32 ppm of each 1D HRMAS NMR spectrum was
automatically bucketed into integral regions of
0.01 ppm using AMIX software (AMIX 3.9.14;
Bruker GmbH) to reduce the peak shift effect
due to pH variations. This procedure generated an
X-data matrix with 421 columns (buckets) and 43
rows corresponding to the 43 examined samples of
hyperfunctioning parathyroid tissue. In this ma-
trix, each point represents the center of a single
bucket of 0.01 ppm in the NMR spectrum. After-
ward, the data set was exported and analyzed in
SIMCA P (version 13.0.3; Umetrics AB, Ume�a,
Sweden). The detailed procedure has been previ-
ously reported by our team.10

A combination of principal component analysis
(PCA) and orthogonal partial least squares-
discriminant analysis (OPLS-DA) was performed
to analyze the data matrix.12,13 First, a PCA was per-
formed to evaluate the quality of the data and to
identify possible outliers. Then an OPLS-DA was
employed to optimize the separation between
groups and to classify the samples in each model.
The following OPLS-DA models were considered:
(a) PHPT versus renal HPT and (b) SGD versus
MGD in PHPT. OPLS-DA was performed on the
whole set of variables (spectral interval of
0.01 ppm) to select those with real discriminating
power.14

Variables corresponding to variable importance
for projection (VIP) value $1 were selected,
-allowing the selection of the following metabolites:
fumarate, phosphorylcholine, glycerophosphocho-
line, choline, lactate, creatine, aspartate, GSH,
glutamine, glutamate, ascorbate, succinate,
b-glucose, taurine, scyllo-inositol, and myo-inositol.
Cross-validation was used in each OPLS-DA model
to determine the number of components and to
avoid data overfitting.15 Two measurements of
model quality were reported for OPLS-DA: R2Y
and Q2 representing, respectively, the accuracy of
fit (ie, data variation) and the accuracy of predic-
tion, as estimated by cross-validation. Q2 $ 0.5
can be considered a good predictor.16

Table I. Characteristics of 43 samples from 32
patients suffering from hyperparathyroidism

Patients Sex
Age
(y)

Parathyroid
disorder Localization

Mass
(g)

1 M 54 PHPT-SGD Left P3 0.080
2 M 62 PHPT-SGD Right P3 1.350
3 F 56 PHPT-SGD Left P4 1.390
4 F 76 PHPT-SGD Left P4 NA
5 F 61 PHPT-SGD Right P4 0.250
6 F 66 PHPT-SGD Right P3 2.230
7 F 59 PHPT-SGD Left P4 NA
8 F 55 PHPT-SGD Right P4 3.400
9 F 55 PHPT-SGD Right P4 0.600
10 F 65 PHPT-SGD Left P3 NA
11 F 71 PHPT-SGD Left P3 0.320
12 F 66 PHPT-SGD Left P4 1.880
13 F 67 PHPT-SGD Right P3 NA
14 F 57 PHPT-SGD Left P3 9.600
15 M 77 PHPT-MGD Left P4 3.800
16 F 78 PHPT-MGD Left P4 NA
17 F 79 PHPT-MGD Left P3 NA
18 F 67 PHPT-MGD Right P4 1.000

Left P4 NA
19 F 40 SHPT-MGD Right P4 0.125

Left P3 0.316
Left P4 0.282

20 M 59 SHPT-MGD Right P3 0.700
Left P3 0.650

21 M 56 SHPT-MGD Right P4 0.690
Right P3 0.150
Left P3 0.230

22 M 45 SHPT-MGD Left P3 NA
23 M 37 SHPT-MGD Right P3 NA

Right P4 NA
24 M 32 SHPT-MGD Left P3 NA
25 M 54 SHPT-MGD Right P3 0.722
26 M 30 SHPT-MGD Right P3 NA

Left P4 NA
27 F 70 SHPT-MGD Right P3 0.840

Left P4 0.660
28 F 39 SHPT-MGD Right P4 NA
29 F 58 SHPT-MGD Right P3 0.200
30 F 62 THPT-MGD Left P4 0.063

Right P4 0.780
31 M 56 THPT-MGD Left P3 1.400

Left P4 0.150
32 F 60 THPT-MGD Right P4 0.200

M, Male; F, female; PHPT, primary hyperparathyroidism; SHPT, second-
ary hyperparathyroidism; THPT, tertiary hyperparathyroidism; SGD, sin-
gle gland disease; MGD, multiglandular disease; P3, inferior
parathyroid gland; P4, superior parathyroid glands; NA, not available.

Surgery
Volume 160, Number 2

Battini et al 387



Table II. 1H NMR resonance assignments of the metabolites identified in examined samples of
hyperfunctioning parathyroid tissue

Metabolites Groups 1H chemical shift (ppm) 13C chemical shift (ppm)

1 Leucine bCH2 1.71 42.50
aCH-NH2 3.73 56.1
dCH3 0.95 23.43
d9CH3 0.95 24.75

2 Valine gCH3 0.98 19.18
g9CH3 1.04 20.66
aCH-NH2 3.59 63.10
bCH 2.30 32.0

3 Alanine bCH3 1.47 18.86
aCH 3.78 53.26

4 Lysine gCH2 1.43 24.52
g9CH2 1.50 24.18
dCH2 1.70 29.16
bCH2 1.90 32.60
εCH2 3.00 41.92

5 Arginine gCH2 1.91 30.25
bCH2 3.23 43.15
εCH-NH2 3.76 57.17
gCH2 1.70 26.64

6 Glutathione CH2-CONH 2.55 33.96
CH2-SH 2.95 28.33
CH-NH2 3.78 46.04
CH 4.58 58.44

7 Lactate CH3 1.33 22.69
CH 4.12 71.17

8 Myo-Inositol C5H 3.27 77.02
C1H, C3H 3.53 73.84
C4H, C6H 3.61 75.05
C2H 4.05 74.93

9 Creatine CH3 3.03 39.56
CH2 3.93 56.35

10 Taurine -CH2-NH3
+ 3.26 50.22

-CH2-SO3
- 3.41 38.08

11 Glycogen CH-OH 3.60 73.96
CH-OH 3.78 63.30
CH-OH 5.43 102.00

12 Glutamic acid bCH2 2.06 29.76
gCH2 2.34 35.97
aCH 3.76 55.17

13 Glutamine bCH2 2.16 28.90
gCH2 2.44 33.50
aCH2 3.77 57.19

14 Choline -N+-(CH3)3 3.21 56.49
bCH2 3.52 69.98
aCH 4.06 58.36

15 Phosphorylcholine bCH2 3.61 68.90
aCH 4.18 60.81

16 Glycerophosphocholine -CH2-NH3
+ 3.21 56.51

bCH2 3.69 68.47
aCH2 4.33 62.13
CH2OH 3.91 73.29
CH2-HPO4(d) 3.87 69.20
CH2-HPO4(u) 3.94 69.20

(continued)
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Network analysis. The Algorithm to Determine
Expected Metabolite Level Alterations Using
Mutual Information (ADEMA) has been applied
on metabolite quantification values. ADEMA eval-
uates the changes in groups of metabolites,

between the case and the control, instead of
analyzing metabolites one by one.17 ADEMA in-
cludes the metabolic network topology and uses
mutual information to find out if those metabo-
lites are biomarkers when considered together

Table II. (continued)

Metabolites Groups 1H chemical shift (ppm) 13C chemical shift (ppm)

17 Ascorbic acid -CH-OH 4.02 72.16
C4H 4.53 80.89

18 Succinic acid (a,b CH2) 2.39 34.0

Each peak in the 2D spectrum represents a correlation 1H-13C.

Fig 2. 1D 1H HRMAS NMR spectra obtained from the analysis of hyperfunctioning parathyroid samples. (A) Primary
parathyroid SGD; (B) primary parathyroid MGD; (C) secondary parathyroid MGD; (D) tertiary parathyroid MGD. The
spectra metabolic contents are directly comparable, because the intensity of each spectrum has been normalized in
respect to the weight of the analyzed sample. For display purposes, the amplitude of the lactate peak at 4.09 ppm
and the glycerophosphocholine at 3.21 ppm have been graphically reduced. Metabolite assignments are given in
Table I. Histologic features of hyperfunctioning parathyroid glands corresponding to each spectrum are depicted at
the left side of the figure (HE 3 400; scale bars, 50 mm). (Color version of this figure is available online.)
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and can predict the expected change’s direction
per metabolite, when metabolic network topology
is considered. The network was constructed using
Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes18,19

and Selway’s work.20

In order to compare the patients suffering from
PHPT and SHPT/THPT and the patients suffering
from SGD and MGD in the context of PHPT, the
following groups of metabolites were defined: (1)
Choline, Phosphorylcholine, Glycerophosphocho-
line, Total Choline; (2) Glutamine, Glutamate; (3)
Glucose, Alanine, Lactate; (4) Succinate, Fuma-
rate; (5) Glutathione, Glutamate; and (6) Gluta-
thione, Ascorbate.

For discretization of metabolite observations, we
have set a number of levels (M) as 6 and a number
of levels that can be assigned to observation (k) as
4. Using the above mentioned metabolite groups
and parameters, an expected metabolite level for
the case and for the control is obtained per metab-
olite. The direction of the expected change is ob-
tained by comparing expected levels.

RESULTS

Tissue samples. Accordingly, 19 samples were
obtained from 18 patients with PHPT, 19 samples
from 11 patients with SHPT, and 5 samples from 3
patients suffering from THPT. Among the 19
samples obtained from patients with PHPT, 14
were classified as SGD, while the 5 others had

MGD (all were described as hyperplastic glands by
the pathologist; Fig 1). All patients were cured at
6 months postoperatively.

Spectra quality. All the spectra obtained from
the 43 analyzed specimens were of high quality
without any signs of tissue necrosis. The spectral
region within the range of 2.32–0 ppm has been
voluntarily excluded from the analysis because of
important signal overlapping related to high and
complex fatty acids signals. The representative 1D
HRMAS NMR CPMG spectrum for each analyzed
sample class is shown in Fig 2. A total of 25 metab-
olites were identified within the range of 6.54–
2.32 ppm from the spectra obtained from all 43 tis-
sue samples. The spectra obtained from different
glands within the same patient show similar
profiles.

PHPT versus renal HPT. OPLS-DA results. Forty-
three samples were studied in this 2-class model.
Nineteen samples were obtained from patients
with PHPT and 24 from patients with renal HPT
(11 patients/19 samples of SHPT and 3 patients/5
samples of THPT). PCA was first applied to our
data (43 HPT), showing a homogeneous popula-
tion without any outliers. The 2 classes were clearly
separated by a bi-component OPLS-DA based on
the VIP metabolites. (The VIP value is namely a
weighted sum of squares of the PLS weights, which
takes into account the explained variance of each
OPLS dimension.)

A B

Fig 3. Results of bicomponent OPLS-DA models based on VIP metabolites: (A) Two-class model including 43 samples
obtained with PHPT (19 samples) and 24 samples from patients with renal HPT and (B) two-class model including 14
and 5 samples of SGD and MGD from patients with PHPT. A clear distinction between the different classes of tissues is
shown in both models.
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The VIP values were employed to identify the
features contributing to group separation (Fig 3,
A), showing an accurate representation of the
data and good cumulative confidence criterion
of fit (R2Y = 0.85) and prediction (Q2 = 0.63). A
higher level of b-glucose, ascorbate, phosphoryl-
choline, taurine, GSH, myo-inositol, and gluta-
mate was revealed in patients with PHPT.
On the contrary, a higher concentration of fuma-
rate, choline, serine, glycerophosphocholine,
aspartate, and glutamine was shown in patients
with renal HPT.

Network analysis. When the data were analyzed
using the ADEMA algorithm and the metabolic
subnetwork depicted in Fig 4, a higher level of phos-
phorylcholine, succinate, alanine, glucose, ascor-
bate, GSH, and glutamate was predicted in PHPT.
Moreover, a decreased level of choline, fumarate,
and glutamine was predicted in PHPT. Finally, glyc-
erophosphocholine, taurine, acetate, aspartate,
valine, lactate, myo-inositol, and creatine were pre-
dicted to be equivalent between the 2 groups.

SGD versus MGD in PHPT. OPLS-DA results.
Fourteen SGD were secondly compared to 5
samples of MGD. No outliers were evident at
PCA analysis. The 2nd population was homoge-
neous, too. A bicomponent OPLS-DA analysis
based on VIP metabolites (Fig 3, B) clearly sepa-
rated the 2 classes of analyzed tissues
(R2Y = 0.96, Q2 = 0.55), revealing a higher con-
centration of fumarate, b-glucose, ascorbate,
myo-inositol, glycine, scyllo-inositol, and choline
in SGD samples. On the other hand, SGD re-
vealed a higher level of glutamate, glutamine,
lactate, taurine, GSH, and aspartate compared
with MGD.

Network analysis. Using the ADEMA algorithm,
the metabolic subnetwork included a higher level
of phosphorylcholine, choline, glycerophospho-
choline, fumarate, succinate, lactate, glucose,
glutamine, and ascorbate predicted in SGD
(Fig 5). Moreover, the model accurately predicted
a decreased level of alanine, glutamate, and GSH
in MGD. Finally, taurine, acetate, aspartate, valine,

Fig 4. Metabolic network analysis according to ADEMA results comparing PHPT-related samples (19 samples) to renal
HPT-related samples (24 samples). The red, green, and blue arrows, respectively, indicate the metabolites that are predicted
to increase, decrease, and remain stable between the 2 groups.
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myo-inositol, and creatine were predicted to be
equivalent between SGD and MGD.

DISCUSSION

To the best of our knowledge, this is the first
study that has evaluated the metabolome of hyper-
functioning parathyroid glands in the context of
parathyroid hyperfunctioning disorders. The prin-
cipal conclusions that can be drawn from this
preliminary study include: (1) There are differ-
ences between PHPT and renal HPT from a
metabolomic standpoint. (2) SGD and MGD can
be distinguished by metabolomic profiling and can
be accurately predicted by our model. (3) This
approach provides new insights into the relation-
ships between metabolic pathways and parathyroid
disorders.

It is widely accepted that bilateral parathyroid
exploration is no longer the only option for
patients with PHPT, and those with an SGD in
imaging studies can also be candidates for focused
approaches. Parathyroid scintigraphy (PS) and

parathyroid ultrasonography (US) are the
preferred approaches reported by endocrine sur-
geons for selecting candidates for a focused
approach.21,22 The Positive Predictive Value for
an SGD in cases of concordant results between
US and PS for a single gland abnormality is about
90%. In order to reduce the risk of failure, many
institutions use intraoperative PTH (IOPTH)
monitoring.23

According to the Miami criteria,24 a 50%
decrease in PTH levels 10 minutes after removal
of the putative lesion suggests a curative operation.
However, the assay might sometimes yield inaccu-
rate results,25-28 as when PTH concentrations may
decrease even in the presence of MGD. IOPTH
monitoring might also wrongly lead to a bilateral
operation. Finally, one of the main drawbacks of
IOPTH is that its accuracy is widely dependent
on preoperative PTH levels, gland sizes, and para-
thyroid tissues’ sensitivity to serum calcium.

Beyond IOPTH, the use of a more specific
marker tightly linked to the pathophysiology of
the parathyroid disease would be of particular

Fig 5. Metabolic network analysis according to ADEMA results, comparing PHPT-related SGD (14 samples) and MGD
(5 samples). The red, green, and blue arrows respectively indicate the metabolites that are predicted to increase, decrease,
and remain stable between the 2 groups.
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interest. Because HRMAS NMR spectroscopy en-
ables rapid characterization of intact tissue, it
could also be used as an intraoperative method.
In our hospital, intraoperative real-time analysis is
performed for gliomas in neurosurgery (“Extem-
poNMR” project). Fast transportation of samples is
performed by a pneumatic tube system.

Sample preparation is quick and easy; it does
not take more than 2 minutes to prepare snap-
frozen biopsy and inclusion within an insert of a
20-mg parathyroid tissue sample. HRMAS analysis
takes 10 minutes for settings and an additional
10 minutes for spectrum acquisition. Data analysis
is also very quick (<10 minutes). If confirmed, this
approach could be used in clinical routine for
classification of SGD versus MGD and could even
coexist with IOPTH. Furthermore, the cost is <$50
per sample.

Based on our preliminary results, we expect that
metabolomic profiling could enable the distinc-
tion between SGD and MGD. The comparison
between IOPTH and HRMAS NMR could be of
particular interest in patients with concordant
imaging results but also in cases of doubtful or
discordant imaging findings. HRMAS NMR also
provides new insights into the relationships be-
tween metabolic pathways and parathyroid
disorders.

In the setting of PHPT, we have found that
SGDs (all adenomas) exhibit a higher concentra-
tion of myo-inositol, scyllo-inositol, choline, phos-
phorylcholine, and glycerophosphocholine than
hyperplastic glands. These metabolites belong to
the structural components of cell membranes.29

Myoinositol is the precursor of phosphatidylinosi-
tol, a constituent of phospholipid membranes,
and is involved in cell signaling.30 Interestingly,
recent studies have shown that 18F-fluorocholine
positron emission tomography (PET) is a very
promising imaging method for localization of
parathyroid adenomas.31-36

Our results are in agreement with these
observations and could represent the biologic
substrate and justification to the use of 18F-fluoro-
choline PET imaging in HPT. Moreover, a higher
amount of succinate and fumarate was shown by
network analysis within SGD compared with
MGD, suggesting an increased activity of the
tricarboxylic acid cycle. By contrast, MGDs
exhibit a higher level of glutamate, GSH, and
ascorbate, which act as antioxidants. Hyperplastic
glands from PHPT also have higher levels of
GSH, aspartate, and glutamate compared with
those from renal HPT.

We acknowledge some limitations to the present
study. First, there are a limited number of patients
included in our study as well as a limited number
of analyzed samples. We believe these data are
preliminary and should be validated in further
series. Second, patients with PHPT and MGD may
have multiple adenomas in 5–7% of cases. This
subset of patients is considered to be difficult to
diagnose using intraoperative PTH, but this diffi-
culty may be similar when using HRMAS NMR
spectroscopy.

However, included patients with MGD did not
have multiple adenomas, which might have led us
to wrong conclusions about this study. Third, we
acknowledge that a comparative-effectiveness study
should be performed in real time to evaluate
IOPTH versus HRMAS NMR spectroscopy before
drawing any definitive conclusions. Lastly, this
study was retrospective and may involve some bias
that would have been unaccounted for.

In conclusion, the present study shows that
HRMAS NMR spectroscopy provides unique and
accurate information in the metabolomic classifi-
cation of hyperfunctioning parathyroid glands.
Furthermore, this could deepen our knowledge
of hyperparathyroidism pathogenesis and may also
lead to the identification of new targets for
diagnosis, imaging, or future therapeutic options.
Finally, if these results are confirmed in further
studies, it is expected that the role of intraoper-
ative HRMAS NMR spectroscopy could then be
evaluated in the setting of PHPT.
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Commentary on: High-resolution
magic angle spinning 1H
nuclear magnetic resonance
spectroscopy metabolomics of
hyperfunctioning parathyroid
glands
Geoffrey B. Thompson, MD, Rochester, MN

From the Mayo Clinic, Rochester, MN

THIS SIGNIFICANT STUDY BY BATTINI ET AL
1 of the Univer-

sity of Strasbourg, Strasbourg, France, examines a
novel way of distinguishing single-gland primary
hyperparathyroidism from multigland hyperplasia,
which is present in up to 15–20% of primary hyper-
parathyroidism cases. We know that an operation is
the only definitive curative treatment for primary
hyperparathyroidism. In experienced hands, the
success of operative intervention can be as great
as 98% in patients with nonfamilial, nonmalignant
cases of hyperparathyroidism. However, even in
experienced hands, the differentiation between
single-gland disease and multigland hyperplasia
continues to pose a challenge in terms of diagnosis
and the extent of tissue removal. Many years ago,
the biggest challenge was the definitive diagnosis
of primary hyperparathyroidism. Assays that
looked only at fragments of parathyroid hormone
were available, and these were associated with sig-
nificant shortcomings. In those days, the diagnosis
of primary hyperparathyroidism was based on mul-
tiple serum calcium measurements and the exclu-
sion of all other causes of hypercalcemia. With
the development of an intact immunochemilumi-
nescent assay, the diagnosis of primary hyperpara-
thyroidism in the presence of hypercalcemia and

an inappropriate or elevated level of parathyroid
hormone has become accurate and simplified.
With the definitive diagnosis readily available, chal-
lenges remained for optimal localization of
abnormal parathyroid glands. Preoperative locali-
zation of abnormal glands became more accurate
with refinements in neck ultrasound and the devel-
opment of sestamibi parathyroid nuclear medicine
scans. However, multigland hyperplasia continues
to be the bane of existence for even the most expe-
rienced parathyroid surgeon. Then along came the
development of a rapid intraoperative parathyroid
hormone assay, which in most cases could confirm
successful removal of adequate amounts of parathy-
roid tissue to render the patient cured. This led to
what we refer to today as focused or minimally inva-
sive parathyroidectomy. However, the use of the in-
traoperative parathyroid hormone assay still fails to
differentiate single-gland and multigland diseases
in a number of instances. More recently, others
have returned to 4-gland exploration. However,
even in this situation, visualization by experienced
surgeons and microscopic analysis by endocrine pa-
thologists continue to avoid perfection.

The group out of Strasbourg, France has exam-
ined tissue metabolomic profiles in patients with
single-gland primary hyperparathyroidism and
multigland primary hyperparathyroidism and in
those with secondary and tertiary renal-related
hyperparathyroidism. The method used was 1H
high-resolution magic angle spinning nuclear mag-
netic resonance spectroscopy that has the ability to
assess metabolomic profiles rapidly among these
various pathologic entities. The analysis, which was
performed on 46 glands snap-frozen in liquid
nitrogen for retrospective analysis, showed a clear
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distinction between primary hyperparathyroidism
and renal hyperparathyroidism and, even more
importantly, was able to distinguish differences in
single-gland disease from multigland hyperplasia
in primary hyperparathyroidism. The authors
showed this technology is reliable and fast and
could be used as an intraoperative tool in the
future. Very clear-cut differences were noted in the
metabolomics among the various subtypes of hy-
perparathyroidism. This technology, at least as
seen in a limited number of patients, seems to
demonstrate a process that may help us to better
decide intraoperatively whether a patient needs
standard 4-gland cervical exploration or minimal
access parathyroidectomy. The authors have
demonstrated this can be done rather quickly,
starting with removal of the most suspicious gland
in question. Specifically, single-gland disease was
predicted and was associated with significantly
higher levels of phosphorylcholine, choline, glyc-
erophosphocholine, fumarate, succinate, lactate,
glucose, glutamine, and ascorbate compared with
multigland disease.

The authors realize and state the limitations of
the study, such as the small sample numbers, and
encourage others to validate the findings. The
article is extremely well written and detailed,
and it is clearly something new and potentially
important to the management of patients with
hyperparathyroidism and multigland hyperplasia.
Metabolomics or global metabolite profiling has
been used for investigating metabolite changes
associated with some pathologic conditions,
including colorectal, breast, liver, and pancreatic
cancers.2-5 Metabolomics represents the latest in the
“omics” cascade behind genomics, transcriptomics,

and proteomics, generating great interest in the
medical community. The technologies used in the
assessment of metabolomics include nuclear mag-
netic resonance spectroscopy and gas or liquid
chromatography. This technology is readily avail-
able in most laboratories and research institutes.
With the need for accurate biomarkers to help sur-
geons distinguish single-gland disease and multig-
land disease, the current study offers a potential
adjunct to the accurate identification and appro-
priate treatment for multigland hyperplasia. The
authors point out that the potential use of this
methodology as an intraoperative tool will require
specific additional studies that will open an exciting
avenue for future investigation.
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ABSTRACT  

Background Pancreatic adenocarcinomas (PA) have very poor prognoses even when surgery 

is possible. Currently, there are no tissular biomarkers to predict long-term survival in patients 

with PA. The aims of this study were to (1) describe the metabolome of pancreatic parenchyma 

(PP) and PA (2) determine the impact of neoadjuvant chemotherapy on PP and PA (3) find 

tissue metabolic biomarkers associated with long-term survivors, using metabolomics analysis. 

Methods 1H-high resolution magic-angle-spinning (HRMAS) nuclear magnetic resonance 

(NMR) spectroscopy using intact tissues was applied to analyze metabolites in PP tissue’s 

samples (n = 17) and in intact tumor samples (n = 106), obtained from 106 patients undergoing 

surgical resection for PA.  

Results An OPLS-DA analysis showed a clear distinction between PP and PA. A higher 

concentration of myo-inositol and glycerol was shown in PP. On the contrary, a higher level of 

glucose, ascorbate, ethanolamine, lactate and taurine was revealed in PA. Among those 

metabolites, one of them was particularly obvious in the distinction between long-term and 

short-term survivors. A high ethanolamine level was associated with worse survival. The impact 

of neoadjuvant chemotherapy was higher on PA than on PP. 

Conclusions This study shows that HRMAS NMR spectroscopy using intact tissue provides 

some important and solid information in the characterization of pancreatic adenocarcinoma. 

Metabolomics profiling can also predict long-term survival: the assessment of ethanolamine 

concentration can be clinically relevant as a single metabolic biomarker. This information can 

be obtained in 20 min, during surgery, in order to distinguish long-term from short-term 

survival. 
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Nonstandard Abbreviations: 

CPMG: Carr-Purcell-Meiboom-Gill 

HRMAS: high resolution magic angle spinning 

NMR: nuclear magnetic resonance 

CDP: cephalic duodeno-pancreatectomy 

PCA: principal component analysis 

OPLS-DA: orthogonal partial least square-discriminant analysis 

PA: pancreatic ductal adenocarcinoma 

PP: pancreatic parenchyma 
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INTRODUCTION 

 

Pancreatic adenocarcinomas (PA) are extremely aggressive cancers and have one of the poorest 

prognoses among all cancers (1). With an estimated 48960 new cases in 2015 in the United 

States of America (USA), pancreatic cancer is the twelfth most common cancer, representing 

3.0% of all the new cancers diagnosed in the USA (2). The majority of pancreatic cancers are 

pancreatic ductal adenocarcinomas and are localized in the head of the pancreas (3,4). 

Surgery is the only potentially curative treatment for PA. Pancreatic surgery is associated with 

significant morbidity and mortality. Indeed the mortality rate, even in highly specialized 

centers, ranges from 2-5% and morbidity can be as high as 70%, especially in left pancreatic 

resection (5,6). The extension of lymphadenectomy, with its high morbidity and low evidence-

based data, is actually a matter for debate (7,8). In recent years, a significant shift towards 

targeted surgical interventions has been proposed, relying on accurate characterization of PA, 

thanks to preoperative imaging leading to an evaluation of its resectability (9). 

However, CT and MRI imaging studies have not proved able to accurately predict long-term 

survival in patients. The main prognostic factors for survival after cephalic duodeno-

pancreatectomy (CDP) are histological parameters, namely R0 margins, nodal status and 

differentiation (10,11). Although technical breakthroughs have been achieved in the field of 

pancreatic surgery, it has nevertheless been shown that the rate of R0 resection is rarely over 

20% and that it consistently impacts survival (12,13). Nodal extension depends on the extension 

of lymphadenectomy as shown by the impact of invaded node to total examined node ratio (14). 

However the benefit of extended lymphadenectomy in pancreatic adenocarcinoma has not been 

demonstrated. Therefore, there is a lack of accurate prognostic factors and currently no tissue 

biomarkers have been identified to predict long-term survival in patients with pancreatic cancer.  
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Gross examination and intraoperative extemporaneous microscopic examination are reliable for 

diagnosis, but cannot predict overall survival. 

In recent years, metabolomics, or global metabolite profiling, has been used to investigate the 

metabolite changes associated with pancreatic cancers (15-20). Metabolomics is the latest stage 

of the multi-omics approaches. After genomics, transcriptomics and proteomics, metabolomics 

has been generating increasing interest in scientific and medical communities in the past few 

years, particularly in oncology (21) and more precisely in pancreatic cancers. Currently, well-

recognized tools for metabolomics are: nuclear magnetic resonance (NMR) spectroscopy and 

gas (GC-MS) or liquid chromatography–mass spectrometry (LC-MS). 1H high-resolution 

magic angle spinning (HRMAS) NMR spectroscopy technology is particularly suitable for the 

analysis of small samples of intact tissue. This avoids the need for chemical extraction 

procedures or for handling the samples, both of which are required by MS and liquid-state 

NMR. HRMAS NMR spectroscopy enables identification and quantification of several 

metabolites from spectra with excellent resolution and signal to noise ratio.  

Beyond serum marker (15,18) better characterization of pancreatic tissue would be of particular 

interest in PA. Consequently, there is a need for accurate tissue biomarkers that could help 

surgeons distinguish between long-term and short-term survivors. The aims of this study were 

thus to (1) define the metabolome of pancreatic parenchyma (PP, healthy tissue) and PA (2) 

determine the impact of neoadjuvant chemotherapy on healthy tissue (PP) and PA (3) find 

metabolic biomarkers associated with long-term survival in patients suffering from PA by using 

metabolomics analysis. 
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METHODS 

Patient population 

This study included 123 samples obtained from 106 patients retrospectively selected after they 

had undergone PA resection, from May 2000 to March 2011, in the Department of Visceral 

Surgery and Transplantation (University Hospitals of Strasbourg, Hautepierre Hospital, 

Strasbourg, France). These patients fulfilled the following criteria: (1) histological diagnosis of 

PA, (2) all follow-up patients (3) only patients with tumor-related deaths (4) homogeneous 

adjuvant treatment using the same chemotherapy for all patients (and no radiotherapy) (5) 

samples of pancreatic tissue collected just after resection and then snap-frozen in liquid nitrogen 

before storage. 

Among the 106 samples obtained from patients with PA: 

• 44 samples from patients who did not receive any neoadjuvant chemotherapy 

• 62 samples from patients who did 

Among the 17 samples obtained from pancreatic parenchyma (healthy tissue): 

• 9 samples from patients who did not receive any neoadjuvant chemotherapy 

• 8 samples from patients who did 

Finally two groups with extremely different prognosis (PA samples) were compared: 

• Long-term survivors (survival > 3 years), 8 samples, no neoadjuvant chemotherapy 

• Short-term survivors (survival < 1 year), 9 samples, no neoadjuvant chemotherapy 

For this investigation, the tissue samples were obtained from the tumor bio-bank of Strasbourg 

University Hospitals. A written informed consent was given by all the included patients. 

 

Tissue sample preparation for HRMAS NMR spectroscopy 

All tissue specimens were collected during surgery just after tumor removal and were snap-

frozen in liquid nitrogen until the -80 °C temperature-storage. Then, the sample preparation was 
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performed at the temperature of -20 °C. The amount of tissue used for the HRMAS analysis 

ranged from 15 mg to 20 mg. Each tissue sample was placed in a 30 µL disposable insert. Next, 

8 µl of deuterium oxide with 0.75 weight percent 2,2,3,3-D4-3-(trimethylsilyl) propionic acid, 

were added in every biopsy’s insert in order to get a chemical shift reference for the NMR 

spectrometer. Finally, inserts were kept at -80 °C until the HRMAS analysis was performed. 

The insert was placed in a 4-mm ZrO2 rotor just before the HRMAS analysis.  

 

HRMAS NMR data acquisition  

All HRMAS NMR spectra were achieved on a Bruker Avance III 500 spectrometer (installed 

at Hautepierre Hospital, Strasbourg) operating at a proton frequency of 500.13 MHz and 

equipped with a 4 mm triple resonance gradient HRMAS probe (1H, 13C and 31P). The 

temperature was maintained at 277.15 K throughout the acquisition time in order to reduce the 

effects of tissue degradation during the spectra acquisition. A one-dimensional (1D) proton 

spectrum using a Carr–Purcell–Meiboom–Gill pulse sequence was acquired with an inter-pulse 

delay of 285 µs and an acquisition time of 10 min for each tissue sample (Bruker GmbH, 

Germany). The number of loops was set to 328 giving the CPMG pulse train a total length of 

93 ms. The chemical shift was calibrated to the peak of the methyl proton of L-lactate at 1.33 

ppm. In order to confirm resonance assignments in a few representative samples, two-

dimensional (2D) heteronuclear experiments (1H – 13C) were also recorded immediately after 

ending the 1D spectra acquisition. Metabolites were assigned using standard metabolite 

chemical shift tables available in the literature (Table 1) (22). 

 

HRMAS NMR data processing and statistical analyses 

HRMAS NMR data processing, as well as metabolites’ quantification have all been previously 

detailed (23). Briefly, the region between 7.50 and 0.70 ppm of each 1D HRMAS NMR spectra 
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was automatically bucketed into integral regions of 0.01 ppm, using AMIX 3.9.14 software 

(Bruker GmbH, Germany). Once the data set had been obtained, it was then exported and 

analyzed into SIMCA P (version 13.0.3, Umetrics AB, Umeå, Sweden). An orthogonal partial 

least square-discriminant analysis (OPLS-DA) was performed to analyze the data. The 

following OPLS-DA model was considered: PP vs. PA (both without neoadjuvant 

chemotherapy). Two measurements of model quality were reported for OPLS-DA: R2Y and. 

R2 >0.7 and Q2 ≥ 0.5 can be considered as a good predictor. 

When the population is small, instead of applying OPLS-DA analysis, network analyses using 

the “algorithm to determine expected metabolite level alterations”, using mutual information 

(ADEMA), are justified (25). This is why ADEMA has been applied to metabolite 

quantification values. ADEMA evaluates the changes in groups of metabolites, between the 

case and the control instead of analyzing metabolites one by one. ADEMA algorithm includes 

the metabolic network topology and uses mutual information to find out if those metabolites 

are biomarkers when considered together, and can predict the expected change in direction per 

metabolite, when metabolic network topology is considered. The network was constructed 

using Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (26,27) and Selway’s work (28). 

Some groups of metabolites were compared related to involved metabolic pathways as follows: 

• Choline, Phosphorylcholine, Glycerophosphocholine, Ethanolamine 

• Glycerol, Glucose 

• Glucose, Lactate 

• Aspartate, Threnonine 

• Glucose, Glycine 

• Aspartate, Taurine 

• Aspartate, Succinate 

• Glucose, Ascorbate, Glycine, Glutamate 
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• Glutamate, Glutamine 

• Glutamate, Glutamine, Glycine 

• Glutamate, Glycine, Creatine 

• Tyrosine, Phenylalanine 

Metabolites’ quantification was performed using an external reference standard of lactate (3 

µmoles), scanned under the same analytical conditions as tissue samples. Spectra were 

normalized according to sample weight. Peaks of interest were automatically defined by an in-

house program using MATLAB 7.0 (Mathworks, Natik, United States). Peak integration was 

then compared to the one obtained with the lactate reference and was corrected according to the 

number of protons. Only well-defined peaks with no overlapping in the 1D CPMG spectra were 

selected for quantification (Table 2, Table 3, and Table 4). Quantification results were 

expressed as nmol/mg of tissue. 

Continuous variables are expressed as mean ± standard deviation (SD). The Mann-Whitney U 

test was performed to compare the metabolites’ concentrations of (1) PP without neoadjuvant 

chemotherapy from PP with (2) PA without neoadjuvant chemotherapy from PA with (3) long-

term from short-term survival in patients suffering from PA (Table 2, Table 3, and Table 4). 

The Mann Whitney U tests were performed with R software (24). 

The receiver operating characteristic (ROC) curves and the Kaplan-Meier curves were used to 

perform a survival analysis and therefore to evaluate the clinical utility of metabolite 

quantification in the long-term survival characterization (R software (24)). 
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RESULTS 

All the spectra obtained from the 123 analyzed specimens were of high quality without any 

obvious evidence of tissue necrosis. A total of 31 metabolites were identified within the range 

of 7.50 – 0.70 ppm from the spectra, obtained from all pancreatic tissue samples (Table 1).  

Among the 31 identified metabolites, only 18 metabolites were quantified. Indeed, only well-

defined peaks with no overlapping in the 1D CPMG spectra were selected for quantification. 

The representative 1D HRMAS NMR CPMG spectra of PP (healthy tissue) and PA samples 

are shown in Fig. 1A and Fig. 2A.  
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Figure 1 HRMAS NMR spectra of pancreatic healthy tissue (PP). (A) PP without neoadjuvant 
chemotherapy (n = 9), (B) PP with neoadjuvant chemotherapy (n = 8).  
The spectra metabolic contents are directly comparable because of the intensity of each 
spectrum was normalized in respect to the weight of the analyzed sample. For display purposes, 
the amplitude of the choline peak at 3.23 ppm, the glycine peak at 3.56 ppm and the lactate 
peak at 1.33 ppm, was graphically shortened. Metabolites’ assignments are given in Table1. 
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Figure 2 HRMAS NMR spectra of pancreatic adenocarcinoma (PA). (A) PA without 
neoadjuvant chemotherapy (n = 44), (B) PA with neoadjuvant chemotherapy (n = 62).  
The spectra metabolic contents are directly comparable because of the intensity of each 
spectrum was normalized in respect to the weight of the analyzed sample. For display purposes, 
the amplitude of the lactate peak at 1.33 ppm was graphically shortened. Metabolites’ 
assignments are given in Table1.  
 

Metabolomic profiles of PP and PA were clearly separated by a bi-component OPLS-DA (R2Y 

= 0.82; Q2= 0.69) (Fig. 3).  
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Figure 3 OPLS-DA comparing pancreatic adenocarcinoma (PA) with pancreatic healthy 
tissue (PP). A two-class model including 53 samples without neoadjuvant chemotherapy: 9 
samples of PP and 44 of PA. A clear distinction between the different classes of tissues is shown 
in this model (R2Y = 0.79; Q2= 0.62). 
 

A higher concentration of myo-inositol and glycerol was shown in PP tissue samples. On the 

contrary, a higher level of glucose, ascorbate, ethanolamine, lactate and taurine was revealed in 

PA tissue samples.  

 

Impact of neoadjuvant chemotherapy on PP and PA 

Seventeen samples from PP (healthy tissue) were included in this model: 8 samples received a 

neoadjuvant chemotherapy, while the 9 others did not (Fig. 1). No discriminant metabolites 

were found using the Mann-Whitney U test. The network analysis showed that a decreased 

level of succinate, aspartate, taurine, phosphorylcholine, glucose, tyrosine, lactate and 

glutamine was predicted in PP samples from patients with neoadjuvant chemotherapy. 

Moreover, a higher level of threonine and glycine was predicted in PP tissue samples from 

patients with neoadjuvant chemotherapy. Finally, the other metabolites were predicted to be 

equivalent between the two groups (Fig. 4). 
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Figure 4 Impact of neoadjuvant chemotherapy on healthy tissue (PP). PP with neoadjuvant 
chemotherapy-related samples (n = 8) were compared to PP with no neoadjuvant 
chemotherapy (n = 9). Metabolic network analysis according to ADEMA results. The red, green 
and blue arrows respectively indicate the metabolites that are predicted to increase, decrease 
or remain stable, in the population who received neoadjuvant chemotherapy. 

	

Among the 106 samples of PA, 62 received neoadjuvant chemotherapy, while the 44 others did 

not (Fig. 2).  Some discriminant metabolites were highlighted using the Mann-Whitney U test. 

Aspartate (p = 0.0017) was statistically significant between PA samples from patients who 

received neoadjuvant chemotherapy and those who did not (Table 3). As shown in Fig. 5, the 

network analysis revealed a decreased level of lactate, which was predicted in PA samples from 

patients with neoadjuvant chemotherapy. Moreover, a higher level of ethanolamine, tyrosine, 

phenylalanine, aspartate, glucose, glycerol, succinate, glycine, glutamate, glutamine and 

creatine was predicted in PA tissue samples from patients with neoadjuvant chemotherapy. 

Finally, the other metabolites were predicted to be equivalent between the two groups. 
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Figure 5 Impact of neoadjuvant chemotherapy on pancreatic adenocarcinoma (PA). PA with 
neoadjuvant chemotherapy-related samples (n = 62) were compared to PA without neoadjuvant 
chemotherapy (n = 44). Metabolic network analysis according to ADEMA results. 
The red, green and blue arrows respectively indicate the metabolites that are predicted to 
increase, decrease or remain stable, in PA with neoadjuvant chemotherapy-related samples. 
 

For some of these analyses, the Mann-Whitney U test did not yield any significant differences, 

whereas ADEMA reports some changes for those metabolites. So, ADEMA appears more 

effective as it compares different groups of metabolites, uses mutual information and does not 

require a large population of samples. 

 

Long-term vs. short term survival in patients with PA 

Patients’ characteristics are described in Table 5. The representative 1D HRMAS NMR CPMG 

spectra of long-term and short-term survivors are shown respectively in Fig. 6A and Fig. 6B.   
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Figure 6 HRMAS NMR spectra of long-term and short-term survivors. (A) PA with long-term 
survival (n = 8); (B) PA with short-term survival (n = 9). 
The spectra metabolic contents are directly comparable because of the intensity of each 
spectrum was normalized in respect to the weight of the analyzed sample. For display purposes, 
the amplitude of, the choline peak at 3.23 ppm, the fatty acids peak at 1.30 ppm and the lactate 
peak at 1.33 ppm, was graphically shortened. Metabolites’ assignments are given in Table1.  
 
 
Seventeen samples were studied: 8 long-term survivors and 9 short-term survivors (both 

without any neoadjuvant chemotherapy). Some discriminant metabolites were highlighted 

using the Mann-Whitney U test. Choline (p = 0.0150), ethanolamine (p = 0.0078), lactate (p = 

0.0360), and phenylalanine (p = 0.0055), were statistically significant between long-term and 

short-term survival in patients with PA  
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Figure 7 Metabolic network analysis enables pancreatic adenocarcinoma (PA) 
prognostication. Long-term survival-related samples (n = 8) were compared to short-term 
survival patients (n = 9) according to ADEMA results. No neoadjuvant chemotherapy was used. 
The red, green and blue arrows respectively indicate the metabolites that are predicted to 
increase, decrease or remain stable, in long-term survivors. 

	

The network analysis showed a higher level of glucose, ascorbate and taurine, which was 

predicted in long-term survivors. Moreover, a decreased level of choline, ethanolamine, 

glycerophosphocholine, phenylalanine, tyrosine, aspartate, threonine, succinate, glycerol, 

lactate, glycine, glutamate, glutamine and creatine was predicted in long-term survivors. 

Finally, phosphorylcholine was predicted to be equivalent between the two groups (Fig. 7). 

 

Survival analysis 

When long/short term survival patients were compared, only the use of ethanolamine as a single 

screening test showed a higher accuracy in distinguishing long-term from short-term survivors. 

As shown in Fig. 8, samples with a decreased level of ethanolamine had a high probability of 
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being assigned to long-term survivors. All the patients showing a low level of ethanolamine 

were long-term survival patients. The Area Under Curve (AUC) was 0.861 +/- 0.101.  

 

	

Figure 8 Ethanolamine concentration as a single metabolic biomarker predicting the overall 
survival in patients with PA. (A) ROC and (B) Kaplan Meier curves obtained from the analysis 
of ethanolamine concentrations for the diagnosis of long-term survival in patients with PA. The 
Area Under Curve (AUC) was 0.861 +/- 0.101, the threshold value was 0.740 nmol.mg-1, 
sensitivity and specificity were respectively equal to 77.80 % and 75.00 %. The Kaplan-Meier 
curve shows differences between long-term and short-term survival patients. The P value was 
0.005 and was for the log-rank test. 

	

The optimal ethanolamine threshold was 0.740 nmol.mg-1 when distinguishing long-term from 

short-term survivors. With this threshold point, sensitivity and specificity were respectively 

77.80% and 75.00% (Fig. 8A). The predictive positive value was 47.00% and the negative 

predictive value was 52.90 %. Kaplan-Meier analysis showed that the overall survival 

probabilities were significantly higher in patients with low tumors-ethanolamine values 

compared to those with high tumors-ethanolamine concentrations (Fig. 8B). 
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DISCUSSION   

To the best of our knowledge, this is the first study that has evaluated the metabolome of PP’s 

intact tissues and PA’s intact tissues. 

Preoperative assessment of resectability of PA is not yet an adequate way of predicting survival. 

However given morbi-mortality of CDP, better evaluation of the balance between risks and 

benefits is a complex quest. Indeed, serum markers such as carcinoembryonic antigen (CEA) 

or carbohydrate antigen (CA 19.9) are poorly correlated to long term results and should not be 

used for contraindicating the only potentially curative treatment of this often fatal disease. Up 

to now only histological parameters have enabled surgeons to retrospectively evaluate the 

potential benefit of CDP, but these parameters are available only after surgery. Moreover none 

of these parameters is really specific for predicting the necessity of pancreatic resection. In 

order to evaluate the benefit of pancreatic resection, long-surviving patients were compared to 

short-term survivors. Of note, among the long-term survivors, 2 of them showed an infra-

millimetric margin and 3 had histological invasion of the portal vein (Table 5). Thus the use of 

currently described predictive factors should not lead to contraindicating resection in patients 

that can otherwise tolerate surgery. The use of a more specific marker tightly linked to the 

pathophysiology of pancreatic cancer would be of particular interest.  

HRMAS NMR provides new insights into the relationships between metabolic pathways and 

pancreatic cancers. This method allows for the identification of cell membranes and 

phospholipid metabolism, cellular energy production via neoglucogenesis, tricarboxylic acid 

(TCA) cycle and oxidative stress. The majority of PA have KRAS mutation (90% with 

activating mutations in this oncogene) (29-31). 

Our results about PP’s metabolome show a higher level of lactate, glucose, phosphorylcholine, 

taurine, aspartate, lactate, glutamine and succinate in patients who received some neoadjuvant 

chemotherapy. Mutations in TCA cycle enzymes are known to promote cancer development 

and growth. For example, mutations in succinate dehydrogenase (SDH), fumarate hydratase 
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(FH) and isocitrate dehydrogenase 1 and 2 (IDH1, IDH2) can be cited (32,33). Moreover, these 

mutations have been associated with distinct cancer subsets and different patient prognoses 

(34,35). Mutations in TCA cycle enzymes have also been associated with measurable changes 

in the levels of metabolites. Nevertheless, these mutations have not been a major feature of PA. 

Reprogrammed cellular metabolism has increasingly become an obvious field of research for 

PA. Research has also focused on the alterations that involve the TCA cycle and mutant KRAS-

induced tumor cell dependencies for glucose, glutamine, and extracellular protein. 

Our results about PA’s metabolome show a higher level of lactate in patients who did not 

receive any neoadjuvant chemotherapy. Elevated expression of lactate dehydrogenase A 

(LDHA) is highlighted in breast and colorectal cancers (36,37). This has been recently 

identified in pancreatic cancers (38). Some studies have already shown the different steps where 

LDHA is involved (tumor initiation, maintenance and progression) (39,40). Given the elevated 

glycolysis in PA, leading to increased lactate production, the ability to utilize lactate could 

provide an additional advantage to PA cells (1). Indeed, the inhibition of glycolysis through 

suppressing LDHA expression by RNA interference decreased the growth of PA cells (41). A 

decreased level of glucose has also been shown in PA without neoadjuvant chemotherapy. As 

described in the work of Koong et al. (42) and Guillaumont et al. (43), areas within PA tumors 

are hypoxic which has implications on the cellular metabolism. Hypoxia promotes tumor 

growth by particularly stimulating glycolysis. 

Our results about PA’s metabolome in short-term survivors are in accordance with other studies 

that found a higher level of choline in several cancers. The role of choline kinase α (Chk-α) in 

malignant transformation and progression in several cancers has been well described in 

literature. Increased levels and activity of Chk-α have been observed in human breast (44), 

colorectal (45), lung (45,46), prostate (45), ovarian cancers (47) and more recently in 

endometrial (48) and pancreatic cancers (49). Moreover, a decreased amount of succinate was 
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shown by the network analysis in long-term survivors compared to short-term survivors, 

suggesting a decreased activity of the TCA cycle. PA from long-term survivors also show 

decreased levels of threonine, aspartate, glycerol, glutamate and glutamine compared to those 

from short-term survivors. Glutamine has been particularly studied for its role in cancer 

metabolism because it appears to be required for the growth of many types of tumors (50). 

Decreased levels of creatine and lactate were shown in long-term survival patients too. Other 

studies showed the relationship between a lower level of creatine, lactate, choline and the 

overall survival (51). Understanding the different metabolic links within pancreatic cancer is a 

promising approach to identifying novel prognostic markers (long-term survival) and 

therapeutic programs in patients’ care (1). 

Short-term survivors showed higher levels of choline, glycerophosphocholine, ethanolamine 

and fatty acids as depicted in Fig. 6B (respectively numbers 19, 25 and 21-22). Fatty acids are 

a major factor in the growth of tumor cell. Some explorations have begun in order to study the 

PA metabolism and more precisely the role of individual complex fatty-acids. Indeed, as 

detailed in the work of Guo et al (52) and Zadra et al (53) fatty acids can be both pro-

tumorigenic and anti-tumorigenic, as described in various cancers, making their biology 

difficult to explain. Reducing the levels of certain fatty acids seems to be important for PA. But, 

we have to determine first which fatty acids are cytotoxic for tumor cells and which fatty acids 

provide the tumor with metabolic substrates (1). Focusing on ethanolamine, the survival 

analysis showed that survival was longer for patients with lower tumoral ethanolamine 

concentration. The assessment of ethanolamine concentration can be clinically relevant as a 

single metabolic biomarker for distinguishing long-term survivors from short-term survivors in 

patients with PA.  

The current study demonstrates that metabolomics profiling may provide prognostic 

information in patients with pancreatic cancer. Whereas research usually focuses on enzymatic 
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steps within the TCA cycle as its potentially influences the progression of disease as well as on 

the alterations of the phospholipid metabolism within the choline/ethanolamine membrane. 

Only very few patients are needed to build a model that can predict oncological outcome in 

pancreatic cancer very accurately; this very fact should help promoting our technique. We 

acknowledge that a comparative-effectiveness study should be performed in real-time in order 

to evaluate usual serum markers versus HRMAS NMR spectroscopy before drawing any 

definitive conclusions. This study was retrospective and may involve some bias that could have 

been unaccounted for.  

Metabolomics analysis could be validated as an intra-operative discriminant method for 

distinguishing healthy tissues from PA tissues. This could deepen our knowledge of PA 

metabolism and may also lead to the identification of new targets for diagnosis, imaging or 

future therapeutic options. If these results are confirmed in further studies, it is expected that 

the role of Intra Operative HRMAS NMR spectroscopy could then be evaluated in the setting 

of PA. This approach we called “metabolomics-guided surgery” could help surgeons to extend 

the excision if necessary. Since HRMAS NMR spectroscopy enables rapid characterization of 

intact tissue, it could also be used as an intraoperative method. HRMAS analysis only takes 20 

min. Data analysis is also very quick (< 10 min). Furthermore, the cost is < $50 per sample. 

In conclusion, as we are able to distinguish PP from PA, we could imagine using this technique 

for analyzing several samples collected from the excision cavity in addition to tissue tumor 

samples. This last step could help surgeons for the detection of residual tumor cells in the 

excision cavity and the control of margins. This approach could be used in clinical routine for 

prediction of long-term survival in patients with PA. Indeed, this information can be obtained 

in 20 min during surgery. Finally, due to the high morbi-mortality during surgery, we could 

also imagine using this technique before surgery, with the use of endoscopic or percutaneous 

biopsy. This could have a positive impact on patients’ care. 
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FIGURE AND TABLE LEGENDS 

Figure 1. HRMAS NMR spectra of pancreatic healthy tissue (PP). (A) PP without 

neoadjuvant chemotherapy (n = 9), (B) PP with neoadjuvant chemotherapy (n = 8).  

The spectra metabolic contents are directly comparable because of the intensity of each 

spectrum was normalized in respect to the weight of the analyzed sample. For display purposes, 

the amplitude of the choline peak at 3.23 ppm, the glycine peak at 3.56 ppm and the lactate 

peak at 1.33 ppm, was graphically shortened. Metabolites’ assignments are given in Table1.  

 

Figure 2. HRMAS NMR spectra of pancreatic adenocarcinoma (PA). (A) PA without 

neoadjuvant chemotherapy (n = 44), (B) PA with neoadjuvant chemotherapy (n = 62).  

The spectra metabolic contents are directly comparable because of the intensity of each 

spectrum was normalized in respect to the weight of the analyzed sample. For display purposes, 

the amplitude of the lactate peak at 1.33 ppm was graphically shortened. Metabolites’ 

assignments are given in Table1.  

 

Figure 3. OPLS-DA comparing pancreatic adenocarcinoma (PA) with pancreatic healthy 

tissue (PP). A two-class model including 53 samples without neoadjuvant chemotherapy: 9 

samples of PP and 44 of PA. A clear distinction between the different classes of tissues is shown 

in this model (R2Y = 0.79; Q2= 0.62). 

 

Figure 4. Impact of neoadjuvant chemotherapy on healthy tissue (PP). PP with neoadjuvant 

chemotherapy-related samples (n = 8) were compared to PP with no neoadjuvant chemotherapy 

(n = 9). Metabolic network analysis according to ADEMA results. The red, green and blue 

arrows respectively indicate the metabolites that are predicted to increase, decrease or remain 

stable, in the population who received neoadjuvant chemotherapy. 
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Figure 5. Impact of neoadjuvant chemotherapy on pancreatic adenocarcinoma (PA). PA 

with neoadjuvant chemotherapy-related samples (n = 62) were compared to PA without 

neoadjuvant chemotherapy (n = 44). Metabolic network analysis according to ADEMA results. 

The red, green and blue arrows respectively indicate the metabolites that are predicted to 

increase, decrease or remain stable, in PA with neoadjuvant chemotherapy-related samples. 

 

Figure 6. HRMAS NMR spectra of long-term and short-term survivors. (A) PA with long-

term survival (n = 8); (B) PA with short-term survival (n = 9). 

The spectra metabolic contents are directly comparable because of the intensity of each 

spectrum was normalized in respect to the weight of the analyzed sample. For display purposes, 

the amplitude of, the choline peak at 3.23 ppm, the fatty acids peak at 1.30 ppm and the lactate 

peak at 1.33 ppm, was graphically shortened. Metabolites’ assignments are given in Table1.  

 

Figure 7. Metabolic network analysis enables pancreatic adenocarcinoma (PA) 

prognostication. Long-term survival-related samples (n = 8) were compared to short-term 

survival patients (n = 9) according to ADEMA results. No neoadjuvant chemotherapy was used. 

The red, green and blue arrows respectively indicate the metabolites that are predicted to 

increase, decrease or remain stable, in long-term survivors. 

Figure 8. Ethanolamine concentration as a single metabolic biomarker predicting the 

overall survival in patients with PA. (A) ROC and (B) Kaplan Meier curves obtained from 

the analysis of ethanolamine concentrations for the diagnosis of long-term survival in patients 

with PA. The Area Under Curve (AUC) was 0.861 +/- 0.101, the threshold value was 0.740 

nmol.mg-1, sensitivity and specificity were respectively equal to 77.80 % and 75.00 %. The 
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Kaplan-Meier curve shows differences between long-term and short-term survival patients. The 

P value was 0.005 and was for the log-rank test. 

 

Table 1. NMR resonance assignments of the metabolites identified in samples of 

pancreatic intact tissues. Each peak in the 2D spectra represents a correlation 1H – 13C. 

Metabolites were assigned using standard metabolite chemical shift tables available in the 

literature (22). 

 

Table 2. Impact of neoadjuvant chemotherapy on healthy tissue (PP). Results of the Mann-

Whitney’s U test. Metabolite differences between PP without neoadjuvant chemotherapy and 

PP with neoadjuvant chemotherapy (univariate analysis, nonparametric test).  

 

Table 3. Impact of neoadjuvant chemotherapy on pancreatic adenocarcinoma (PA). 

Results of the Mann-Whitney’s U test. Metabolite differences between PA without neoadjuvant 

chemotherapy and PA with neoadjuvant chemotherapy (univariate analysis, nonparametric 

test).  

 

Table 4. Metabolite differences according to survival rate. Results of the Mann-Whitney’s 

U test (univariate analysis, nonparametric test). No neoadjuvant chemotherapy. LongSurv, 

long-term survivors; ShortSurv, short-term survivors.  
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Table 5. Patients’ characteristics. Seventeen samples from seventeen patients suffering from 

PA: 8 patients were classified as long-term survival patients (>3 years), while the 9 others had 

a short-term survival (<1 year). LongSurv, long-term survival patients; ShortSurv, short-term 

survival patients. T and N describing the TNM. T, tumor; N, lymph nodes; differ, 

differentiation; W, well-differentiated; P, poorly differentiated; M, moderately differentiated; 

coll, colloid; vasc invas, vascular invasion.  
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 Table 1.  NMR resonance assignments of the metabolites identified in samples of 
pancreatic intact tissues 

 Metabolite Group 1H chemical shift 
(ppm) 

13C chemical shift 

(ppm) 

1 Leucine δCH3 0.95 23.43 

  δ'CH3 0.95 24.75 

2 Lactate CH3 1.33 22.69 

  CH 4.13 71.22 

3 Glycine CH 3.56 44.05 

4 Glycerol CH2-OH (d 2X) 3.55 65.03 

  CH2-OH (u 2X) 3.64 65.07 

  CH-OH 3.77 74.69 

5 Glutamine αCH2 3.77 57.23 

  γCH2 3.44 33.52 

6 Serine γCH2 3.97 62.90 

7 Taurine CH2-NH3+ 3.27 50.01 

  CH2-SO3
- 3.43 37.93 

8 Valine γ'CH3 1.04 20.44 

  αCH-NH2 3.60 63.05 

9 Arginine γCH2 1.65 25.90 

  βCH 1.92 30.13 

  δCH2 3.22 43.23 

10 β-Glucose C6H(d) 3.89 63.48 

  C1H 4.65 98.70 

11 α-Glucose CH2 3.83 62.08 

  C1H 5.22 94.94 

12 Lysine δCH2 1.73 29.17 

  βCH2 1.90 32.48 

  γCH2 (d) 1.91 30.25 

13 Glutamic acid βCH2 2.08 29.67 

  γCH2 2.35 35.96 

14 Alanine βCH3 1.48 18.87 
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15 Myo-Inositol C1H, C3H 3.54 73.81 

  C4H, C6H 3.63 75.11 

  C2H 4.05 74.79 

16 Ornithine αCH-NH2 3.77 57.05 

  δCH2-NH2 3.05 41.83 

  β-CH2 1.93 30.28 

  γ-CH2 1.74 25.52 

17 3-Hydroxybutyric acid CH3 1.20 24.30 

18 Creatine CH2 3.93 56.23 

19 Choline N+-(CH3)3 3.23 56.48 

20 Fatty acids (a) (1)CH2 1.30 32.16 

21 Fatty acids (b) CH2 2.80 28.50 

22 Fatty acids (c) (1)CH2 2.26 36.60 

23 Succinic acid (α,β CH2) 2.39 34.00 

24 Ascorbate C4H 4.52 80.87 

25 Ethanolamine 
 

CH2-NH3
+ 3.13 43.90 

26 Phosphorylcholine CH2-O 4.11 63.60 

  CH3 3.22 56.57 

27 Threonine βCH 4.25 68.50 

28 Glycerophosphocholine -CH2-NH3
+ 3.21 56.56 

  βCH2 3.72 68.49 

  αCH2 4.33 62.16 

  CH2OH 3.93 73.32 

  CH2-HPO4(d) 3.89 69.22 

29 Tyrosine para CH 

ortho CH 

βCH2(d) 

6.88 

7.18 

3.02 

118.44 

133.30 

39.40 

30 Phenylalanine ortho CH 

para CH 

meta CH 

7.31 

7.36 

7.42 

131.91 

132.28 

131.59 

31 Aspartic acid βCH2(d) 

βCH2(u) 

2.63 

2.81 

40.20 

40.82 
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Each peak in the 2D spectra represents a correlation 1H – 13C. Metabolites were assigned using 

standard metabolite chemical shift tables available in the literature (22) 
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Table 2. Impact of neoadjuvant chemotherapy on healthy tissue (PP) 

Metabolite Neoadjuvant- 

chemotherapy 

Mean 

(nmol/mg) 

Std. deviation 

(nmol/mg) 

 p-value 

Ascorbate No 

Yes 

0.3488 

0.3592 

0.2191 

0.1671 

 
 

0.6730 

 

Aspartic acid 
 

 

No 

Yes 

0.7577 

0.6730 

0.3284 

0.1776 

 

  

 

0.9626 

 

Choline 
 

No 

Yes 

1.5580 

1.7649 

0.5921 

0.7624 

  

 

0.7430 

 

Creatine 
 

 

No 

Yes 

1.7371 

1.7760 

0.9568 

0.6579 

  

 

0.5414 

 

Ethanolamine 
 

 

No 

Yes 

0.9314 

1.1115 

0.4502 

0.5408 

  

 

0.6058 

 

Glutamate 
 

 

No 

Yes 

2.9830 

2.3800 

0.8698 

0.4264 

  

0.8148 

 

Glycerol 
 

 

No 

Yes 

8.1840 

8.2990 

7.3988 

7.2904 

  

 

0.6730 

 

Glycine 
 

 

No 

Yes 

6.0920 

6.5590 

5.0908 

5.7401 

  

 

0.5414 

 

Glycerophosphocholine 
 

 

No 

Yes 

2.4215 

2.2208 

2.6084 

2.1689 

  

 

0.9626 

 

Lactate 
 

 

No 

Yes 

11.0040 

9.6770 

2.4733 

2.1588 

  

 

0.3704 

 

Phosphorylcholine 
 

 

No 

Yes 

1.1690 

0.9469 

0.6396 

0.3644 

 

  

 

0.8148 

 

Taurine 
 

 

No 
2.9660 

2.7060 

1.9594 

1.3103 
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Yes 0.9626 
 

Threonine 
 

 

No 

Yes 

1.1202 

1.1678 

0.2821 

0.2801 

  

 

0.6730 

 

Glutamine 
 

 

No 

Yes 

0.6855 

0.5633 

0.2518 

0.1466 

  

 

0.5414 

 

Succinic acid 
 

 

No 

Yes 

0.3069 

0.2595 

0.2121 

0.1406 

  

 

0.8884 

 

Glucose 
 

 

No 

Yes 

1.2247 

1.0736 

0.6158 

0.7355 

  

 

0.4807 

Tyrosine No 

Yes 

0.0520 

0.0552 

0.0442 

0.0599 

  

0.6058 

Phenylalanine No 

Yes 

0.1449 

0.1495 

0.0771 

0.0880 

  

0.8148 

 

Results of the Mann-Whitney’s U test. Metabolite differences between PP without neoadjuvant 

chemotherapy and PP with neoadjuvant chemotherapy (univariate analysis, nonparametric test) 
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Table 3. Impact of neoadjuvant chemotherapy on pancreatic adenocarcinoma (PA) 

Metabolite Neoadjuvant 

chemotherapy 

Mean 

(nmol/mg) 

Std. deviation 

(nmol/mg) 

 p-value 

Ascorbate No 

Yes 

0.3988 

0.4062 

0.2221 

0.2227 

 
 

0.6648 

 

Aspartic acid 
 

 

No 

Yes 

0.6229 

0.9658 

0.2255 

0.6074 

 

  

 

0.0017 

 

Choline 
 

No 

Yes 

0.8849 

0.9539 

0.3887 

0.4702 

  

 

0.6600 

 

Creatine 
 

 

No 

Yes 

1.3561 

1.4464 

0.5057 

0.5971 

  

 

0.4285 

 

Ethanolamine 
 

 

No 

Yes 

0.6148 

0.7511 

0.2620 

0.4177 

  

 

0.1958 

 

Glutamate 
 

 

No 

Yes 

2.4650 

2.8070 

0.7699 

0.9767 

  

0.0908 

 

Glycerol 
 

 

No 

Yes 

2.7550 

3.5300 

1.1994 

2.6914 

  

 

0.1339 

 

Glycine 
 

 

No 

Yes 

2.2663 

2.9025 

0.8577 

1.8798 

  

 

0.1265 

 

Glycerophosphocholine 
 

 

No 

Yes 

1.0319 

1.0810 

0.5029 

0.7982 

  

 

0.7421 

 

Lactate 
 

 

No 

Yes 

16.1370 

15.9030 

4.7272 

5.3324 

  

 

0.7969 

 

Phosphorylcholine 
 

 

No 
0.9764 

0.9518 

0.5008 

0.4822 

  

 

0.9092 
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Yes 
 

 

Taurine 
 

 

No 

Yes 

4.4630 

4.3490 

1.4062 

1.3425 

  

 

0.8886 

 

Threonine 
 

 

No 

Yes 

1.1931 

1.2957 

0.4229 

0.6961 

  

 

0.6273 

 

Glutamine 
 

 

No 

Yes 

0.6394 

0.6870 

0.2272 

0.2668 

  

 

0.5864 

 

Succinic acid 
 

 

No 

Yes 

0.1762 

0.1866 

0.0763 

0.0739 

  

 

0.4400 

 

Glucose 
 

No 

Yes 

1.3141 

2.3227 

1.1020 

2.7375 

  

 

0.0813 

Tyrosine No 

Yes 

0.0730 

0.1097 

0.0493 

0.1479 

  

0.3140 

Phenylalanine No 

Yes 

0.1789 

0.1097 

0.0811 

0.1958 

  

0.1622 

 

Results of the Mann-Whitney’s U test. Metabolite differences between PA without neoadjuvant 

chemotherapy and PA with neoadjuvant chemotherapy (univariate analysis, nonparametric 

test). 

 

 

 

 

 

 

 

 



42	
	

Table 4. Metabolite differences according to survival rate 

Metabolite No 
Neoadjuvant 

chemotherapy 

Mean 

(nmol/mg) 

Std. deviation 

(nmol/mg) 

 

 

p-value 

Ascorbate LongSurv 

ShortSurv 

0.3897 

0.3002 

0.2403 

0.1524 

 
 

0.5414 

 

Aspartic acid 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

0.6019 

0.6098 

0.2730 

0.2343 

 

  

 

0.7430 

 

Choline 
 

LongSurv 

ShortSurv 

0.6787 

1.0443 

0.2231 

0.2985 

  

 

0.0150 
 

Creatine 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

1.0755 

1.4130 

0.2421 

0.5110 

  

 

0.2766 

 

Ethanolamine 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

0.4781 

0.8231 

0.1790 

0.2450 

  

 

0.0078 

 

Glutamate 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

2.2060 

2.5220 

0.7227 

0.5562 

  

0.2766 

 

Glycerol 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

2.7580 

3.1170 

1.2039 

1.4576 

  

 

0.6730 

 

Glycine 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

1.8810 

2.4580 

0.7959 

0.9537 

  

 

0.2359 

 
 

Glycerophosphocholine 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

0.8421 

1.0964 

0.3262 

0.6795 

  

 

0.7430 

 

Lactate 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

12.9750 

16.9700 

2.9930 

4.1860 

  

 

0.0360 

 

Phosphorylcholine 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

0.7452 

0.8240 

0.3123 

0.2944 

 

  

 

0.6730 
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Taurine 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

4.7320 

4.0020 

1.5160 

1.6747 

  

 

0.4807 

 

Threonine 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

0.9846 

1.1849 

0.3281 

0.2640 

  

 

0.3213 

 

Glutamine 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

0.5133 

0.6501 

0.1734 

0.2559 

  

 

0.1672 

 

Succinic acid 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

0.1338 

0.2030 

0.0531 

0.1074 

  

 

0.0747 

 

Glucose 
 

 

LongSurv 

ShortSurv 

1.4845 

1.0641 

1.3667 

0.7318 

  

 

0.4807 

Tyrosine LongSurv 

ShortSurv 

0.0480 

0.0846 

0.0243 

0.0395 

  

 

0.0592 

Phenylalanine LongSurv 

ShortSurv 

0.1267 

0.2027 

0.0369 

0.0739 

  

0.0055 

 

Results of the Mann-Whitney’s U test (univariate analysis, nonparametric test). No neoadjuvant 

chemotherapy. LongSurv, long-term survivors; ShortSurv, short-term survivors.  
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Table 5. Patients’ characteristics 

 Age Gender Tumor  
size 

CEA CA 19-9 T  N  Margin 
(mm) 

Differ Vasc 
invas° 

LongSurv 1 70 F 50 8 52.3 3 1 2 W No 

LongSurv 2 70 M 25 2.1 20256 3 0 1 M-P No 

LongSurv 3 63 M 35 2 200 4 0 3 M Vein 

LongSurv 4 66 F 50 1.1 1007 3 1 0 W-M Vein 

LongSurv 5 59 M 40   4 1 3 W-M No 

LongSurv 6  76 M 40 1.8 43.2 3 1 2 P Vein 

LongSurv 7 67 F 60 3.6 1626 3 1 3 M No 

Long surv 8 69 F 25 1.4 220.4 3 0 3 M No 

           

ShortSurv 1 47 M 40  112 3 1 2 P No 

ShortSurv 2 65 M 30 144 97.4 3 1 2 P No 

ShortSurv 3 78 F 30 3.6 250 3 1 2 M No 

ShortSurv 4 72 F 35 2 13 3 1 0 M-P No 

ShortSurv 5 82 F 25  178 3 0 0 W Vein 

ShortSurv 6 49 F 30 2.3 451.5 3 1 1 P Vein 

ShortSurv 7 62 M 70 4.5 293.7 4 1 0 W Vein 

ShortSurv 8 60 M 40 4.2 916 3 1 0 Coll Vein 

ShortSurv 9 61 F 30 4.7 246.4 3 1 0 M Vein 

           

Seventeen samples from seventeen patients suffering from PA: 8 patients were classified as 

long-term survival patients (>3 years), while the 9 others had a short-term survival (<1 year). 

LongSurv, long-term survival patients; ShortSurv, short-term survival patients. T and N 

describing the TNM. T, tumor; N, lymph nodes; differ, differentiation; W, well-differentiated; 

P, poorly differentiated; M, moderately differentiated; coll, colloid; vasc invas, vascular 

invasion. 

 





Métabolomique par spectroscopie RMN
HRMAS appliquée à

l’hyperparathyroïdie et aux tumeurs
pancréatiques

Résumé

La spectroscopie RMN Haute Résolution en Rotation à l’Angle Magique (HRMAS) per-
met la caractérisation métabolomique tissulaire. Nous avons caractérisé par RMN HR-
MAS le profil métabolomique des glandes parathyroïdiennes hypersécrétantes. Celui de
l’hyperparathyroïdie primaire (HPT1) a été comparé à celui des HPT rénales. Au sein des
HPT1, la distinction a pu être faite entre pathologie uni- et multi-glandulaire. Le profil
métabolomique du tissu pancréatique sain a été comparé à celui du tissu tumoral. Aussi,
les patients longs/courts-survivants ont pu être distingués. La relation entre le phénotype
métabolique et la survie des patients a été étudiée. Le profil métabolomique des TIPMP
a été caractérisé. Les TIPMP non dégénérées et dégénérées ont été comparées. Le risque
de dégénérescence a été corrélé au profil métabolomique. Nos résultats montrent que la
spectroscopie RMN HRMAS est une technique prometteuse pour l’étude du profil méta-
bolomique des HPT et des pathologies pancréatiques.

Mots clés : Métabolomique, RMN HRMAS, biomarqueurs, glandes parathyroïdes, pan-
creas, TIPMP, cancer

243





HRMAS NMR metabolomics profiling
of

hyperfunctioning parathyroid glands
and pancreatic tumors

Abstract

High Resolution Magic Angle Spinning (HRMAS) NMR spectroscopy allows metabo-
lomics profiling of intact tissues. Metabolomics profiling of hyperfunctioning parathyroid
glands were characterized by using HRMAS NMR spectroscopy. Primary hyperparathy-
roidism (PHPT) was compared to renal HPT. Among PHPT, we distinguished single
gland disease from multiple gland disease. Pancreatic parenchyma and adenocarcinoma
were compared. Thus, long-term and short-term survival patients were distinguished. The
relationship between the survival of patients and their metabolic phenotype was studied.
Metabolomics profiling of IPMN was also examined. IPMN with no degeneration and de-
generated IPMN were compared. Finally, the risk of degeneration was correlated with the
metabolomics profile. Our results show that HRMAS NMR spectroscopy is a promising
technique in view of studying metabolomic profiling of HPT and pancreatic diseases.

Key words : Metabolomics, HRMAS NMR, biomarkers, parathyroid glands, pancreas,
IPMN, cancer
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