N
N

N

HAL

open science

Métabolomique du cancer du sein localisé a haut risque
de récidive

Caroline Bailleux

» To cite this version:

Caroline Bailleux. Métabolomique du cancer du sein localisé a haut risque de récidive. Biologie
cellulaire. Université Cote d’Azur, 2023. Frangais. NNT: 2023COAZ6017 . tel-04240615

HAL Id: tel-04240615
https://theses.hal.science/tel-04240615v1
Submitted on 13 Oct 2023

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-04240615v1
https://hal.archives-ouvertes.fr

& | h
UNIVERSITE & sciences e L vie

COTE D’AZUR | ETDE LASANTE

THESE DE DOCTORAT

Metabolomique du cancer du sein
localisé a haut risque de recidive

Caroline BAILLEUX

Laboratoire TIRO-MATOs (UMR E4320)

Présentée en vue de I'obtention Devant le jury, composé de :

du grade de docteur en Sciences de la Vie Jean-Marc FERRERO, PU-PH, Président du Jury
et de la Santé Audrey LEGOUELLEC, MCU-PH, HDR,

Mention : Interactions moléculaires et Rapportrice

cellulaires Olivier TREDAN, Praticien spécialiste de CLCC,
d’Université Cote d’Azur HDR, Rapporteur

Dirigée par : Thierry POURCHER Pierre-Etienne HEUDEL, Praticien spécialiste de
Soutenue le : 7 Juillet 2023 CLCC, Examinateur

Sonia DAGNINO, Professeure, UCA,
Examinatrice
Thierry POURCHER, DR, Directeur de Thése

C
\—ﬁ Antoine Lacassagne
@cancer NICE




Metabolomique du cancer du sein
localisé a haut risque de récidive

Devant le jury composé de :

Président du jury  PrJean-Marc FERRERO, Professeur Universitaire-Praticien

Hospitalier, Centre Antoine Lacassagne, Nice

Rapporteurs Dr Audrey LE GOUELLEC, Maitre de conférences des Universités-

Praticien Hospitalier, HDR, Université Grenoble Alpes

Dr Olivier TREDAN, Praticien spécialiste de CLCC, HDR, Centre Léon

Bérard, Lyon

Examinatrice Dr Pierre-Etienne HEUDEL, Praticien spécialiste de CLCC, Centre

Léon Bérard, Lyon

Pr Sonia DAGNINO, Professeure, UCA, TIRO, UMR E4320, Nice

Directeur de these Dr Thierry Pourcher, Directeur de recherche, CEA, TIRO, UMR E4320



I. Résumé & Abstract

Métabolomique du cancer du sein localisé a haut risque de récidive.

Le cancer du sein est une maladie hétérogéne avec de multiples sous-types histologiques,
biologiques et moléculaires. Plusieurs études fondamentales ont mis en évidence
I'activation de voies métaboliques spécifiques dans les cancers du sein agressifs. L'objectif
de cette these était d'identifier une signature ou des marqueurs du métabolome dans le
cancer du sein localisé a haut risque de récidive.

Nos premieres études se sont basées sur l'inclusion rétrospective de 52 patientes
atteintes d'un cancer du sein localisé et traitées au Centre Antoine Lacassagne de Nice.
Nous avons également analysé les biopsies diagnostiques issues d’'une cohorte de 49
patientes traitées par chimiothérapie néo-adjuvante au Centre Georges-Francois Leclerc
de Dijon pour un cancer du sein localement avancé. Apres extraction, séparation et
concentration des métabolites, nous avons réalisé un profilage métabolomique par LC-
MS/MS pour identifier et quantifier de maniere relative les métabolites, suivi d’analyses
biologiques et statistiques.

Tout d'abord, nous avons comparé les performances de 5 méthodes de machine learning
non supervisées (PCA k-means, sparse k-means, spectral clustering, SIMLR et k-sparse)
pour identifier des groupes de patients atteints de cancer du sein. Cette analyse n’a été
réalisée que sur la cohorte de Nice.

Les clusters obtenus en utilisant les 5 méthodes de machine learning non supervisées ont
été comparés dans I'Article 1. Les cinq méthodes ont identifié trois groupes de patients,
distincts par leur pronostic supposé (groupe 1 favorable, groupe 2 intermédiaire, groupe
3 défavorable), avec des profils cliniques et biologiques différents. Les méthodes SIMLR
et K-sparse étaient les plus efficaces en termes de clustering. Les voies métaboliques les
plus discriminantes étaient la glycolyse, la glutaminolyse et le métabolisme des acides
aminés. L'analyse de survie simulée « in-silico » (outil PREDICT) a révélé une différence
significative entre les 3 groupes pour la survie spécifique a 5 ans eta 10 ans.

Dans I'Article 2, les analyses de survie ont été réalisées a partir des données de survie
réelle des patients. Chaque patient était rattaché a son groupe pronostic comme établi
précédemment par les 5 méthodes d'apprentissage automatique non supervisées. Les
groupes 1 et 2 ont été regroupés et comparés au groupe 3. Le suivi médian a été prolongé
a 85,8 mois. Une optimisation Bootstrap a été appliquée. Les méthodes PCA k-means, K-
sparse et Spectral clustering ont obtenu les meilleurs résultats pour prédire la survie sans
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progression a 2 ans. La méthode PCA k-means avait les meilleures performances. Les
analyses CSS et OS ont révélé cependant des discordances entre les 5 méthodes de
machine learning non supervisées.

Parallélement, une analyse supervisée comparant les tumeurs de haut grade et celles de
grade faible/intermédiaire a été réalisée pour déterminer les métabolites entrant en jeu
dans l'agressivité tumorale (Article 3). La cohorte nigoise a été utilisée comme cohorte
d’entrainement. La cohorte dijonnaise a permis une validation externe en tant que
cohorte de validation. La signature métabolomique était composée de 12 métabolites. Les
AUC pour la cohorte d'entrainement et la cohorte de validation étaient supérieures a 0,88.
Le modeéle pouvait donc distinguer les tumeurs de grade élevé et de grade
faible/intermédiaire avec une probabilité de pres de 90 %. Nous avons identifié plusieurs
biomarqueurs de l'agressivité tumorale, tels que la N1, N12 diacétylspermine et les
catabolites du tryptophane (la kynurénine et la sérotonine), impliqués dans I'inhibition
de la réponse immunitaire.

Ces études ouvrent de nouvelles perspectives sur les mécanismes biologiques sous-
jacents a l'agressivité tumorale. De plus, les biomarqueurs identifiés permettront le
développement de nouvelles stratégies. Cependant, des analyses sur des populations avec
de plus grands effectifs sont nécessaires.

Mots clés : signature métabolomique; cancer du sein; analyse non ciblée; apprentissage
automatique non supervisé; agressivité.

Metabolomics of localized breast cancer at high risk of recurrence.

Breast cancer is a heterogeneous disease with multiple histological, biological, and
molecular subtypes. Several fundamental studies have highlighted the activation of
specific metabolic pathways in aggressive breast cancers. The aim of this thesis was to
identify a signature or markers of the metabolome in localized breast cancer at high risk
of recurrence.

Our initial studies were based on the retrospective inclusion of 52 patients with localized
breast cancer treated at the Antoine Lacassagne Center in Nice. We also analyzed
diagnostic biopsies from a cohort of 49 patients treated with neo-adjuvant chemotherapy
at the Georges-Francois Leclerc Center in Dijon for locally advanced breast cancer. After
extraction, separation, and concentration of metabolites from diagnostic biopsies and
resected tumors, we performed metabolomic profiling using LC-MS/MS to identify and
quantify metabolites relatively, followed by biological and statistical analysis.



First, we compared the performance of 5 unsupervised machine learning methods (PCA
k-means, sparse k-means, spectral clustering, SIMLR, and k-sparse) to identify groups of
breast cancer patients. This analysis was only performed on the cohort from Nice.

In Article 1, the clusters obtained using the 5 unsupervised machine learning methods
were compared. The five methods identified three groups of patients, distinguished by
their supposed prognosis (favorable group 1, intermediate group 2, unfavorable group 3),
with different clinical and biological profiles. The SIMLR and K-sparse methods were the
most effective in terms of clustering. The most discriminating metabolic pathways were
glycolysis, glutaminolysis, and amino acid metabolism. The simulated "in-silico" survival
analysis (PREDICT tool) revealed a significant difference between the 3 groups for 5-year
and 10-year specific survival.

In Article 2, survival analyses were performed based on actual patient survival data. Each
patient was assigned to his prognostic group established by the 5 unsupervised machine
learning methods. Groups 1 and 2 were combined and compared to group 3. The median
follow-up was extended to 85.8 months. Bootstrap optimization was applied. The PCA k-
means, K-sparse, and Spectral clustering methods achieved the best results for predicting
2-year progression-free survival. The PCA k-means method had the best performance.
However, CSS and OS analyses revealed discrepancies between the 5 unsupervised
machine learning methods.

Simultaneously, a supervised analysis comparing high-grade tumors to low/intermediate
grade tumors was conducted to determine the metabolites involved in tumor
aggressiveness (Article 3). The Nice cohort was used as a training cohort, while the Dijon
cohort was used for external validation. The metabolomic signature was composed of 12
metabolites. The AUCs for the training and validation cohorts were greater than 0.88.
Thus, the model could distinguish high-grade tumors from low/intermediate grade
tumors with a probability of nearly 90%. We identified several biomarkers of tumor
aggressiveness, such as N1, N12 diacetylspermine and tryptophan catabolites
(kynurenine and serotonin), which are involved in inhibiting the immune response.

These studies open up new perspectives on the underlying biological mechanisms of
tumor aggressiveness. Furthermore, the identified biomarkers will allow the
development of new strategies. However, analyses on larger populations are necessary.

Keywords : metabolomic signature; breast cancer; untargeted analysis; unsupervised
machine learning; aggressiveness.
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V. Introduction générale

1. Introduction a la métabolomique

a) ARRIVEE D'UN NOUVEL OMIQUE

Le concept de métabolomique est apparu a la fin des années 1990, en analogie aux notions
de génomique, de transcriptomique et de protéomique. Il fait référence a I'analyse des
métabolites contenus dans un systéme biologique donné : cellules ou fluides biologiques,

tels que les urines ou le plasma (1).

Les métabolites sont des composés impliqués dans les processus métaboliques, qu'’ils
interviennent au niveau du catabolisme ou de 'anabolisme. Le terme métabolite inclut
par conséquent toutes les molécules de faible masse moléculaire (taille inférieure a 1500
Dalton) telles que les acides organiques, les nucléotides, les sucres, les acides gras, les
acides aminés, certains peptides ou encore les vitamines. IIs peuvent étre générés de fagon
endogeéne par le systeme biologique ou présents de facon exogene (i.e. polluants

environnementaux, médicaments).

Comme le protéome, le métabolome est dépendant du contexte, c'est-a-dire que les taux
de protéines ou de métabolites sont modifiés en fonction de I'état physiologique,
développemental, ou pathologique d’'une cellule, d’'un tissu, d’'un organe ou d’un
organisme. Les métabolites sont les produits finaux des processus cellulaires et
représentent I'ultime réponse d’'un organisme a une altération génétique, une pathologie,
une exposition environnementale, une exposition toxicologique ou a tout autre facteur
susceptible de perturber son fonctionnement(2). Il est par définition caractéristique d’'un
état physiologique donné et fournit une vue globale sur des évenements biochimiques
produits a un instant t. Il permet donc de suivre I'évolution biologique de systémes
complexes en fonction d’interférences extérieures mais aussi dans des contextes

pathologiques.
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De plus, par rapport a des protéines ou des acides ribonucléiques (ARN), les métabolites
possedent une stabilité relativement élevée, ce qui est un des avantages des analyses en
métabolomique. En effet, plusieurs études ont évalué la stabilité des métabolites dans les
échantillons biologiques. La majorité des métabolites sont stables a -20°C ou -80°C entre
6 mois et 2 ans(3,4) et restent également stables pendant les cycles de
congélation/décongélation (4 a 9 selon les études)(3,5). Les analyses n’ont pas été
poursuivies au-dela de 2 ans mais la stabilité observée laisse envisager une stabilité a plus
long terme. Ceci est un avantage certain pour la faisabilité des études de métabolomique
et permet d’envisager une applicabilité en recherche clinique et en pratique courante en

cancérologie.

b) SYSTEME COMPLEXE AU SEIN DES AUTRES OMIQUES

Comme la transcriptomique et la protéomique, la métabolomique s’inscrit dans un
contexte post-génomique avec un développement lié a celui des nouvelles technologies. Il
a également la particularité d’étre fortement interconnectée aux autres OMIQUEs en tant
que derniére étape de la chaine « OMIQUE ». Il est indispensable de comprendre la
métabolomique comme un sous-ensemble des «OMIQUES » car elle constitue le résultat
d’'une cascade d’événements constituant 'ensemble de la post-génomique. En effet, les
métabolites explorés par la métabolomique sont 1'étape finale, la résultante de I'effet de

variations d’expression des genes et de celui de I'environnement(6).
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Figure 1. Vision intégrative de la métabolomique (d’aprés Courant et al. (6)). Da :
dalton ; mRNA : ARN messager.

En plus d’étre le dernier maillon de la cascade -OMIQUE, les métabolites peuvent exercer
une action sur les étapes -OMIQUES en amont. Le cancer est causé par des changements
au niveau génomique qui entrainent une altération de la transcription des ARNs, ainsi que
de l'expression et de la fonction des protéines. Le métabolome est un reflet de ces
changements en amont. A leur tour, les métabolites peuvent individuellement affecter
l'activité des protéines et modifier la transcription des ARNm et la réplication de 1'acide
desoxyribonucléique (ADN) (7). Par conséquent, dans le cancer, les métabolites peuvent
étre, a la fois, la résultante d’'une activation oncogénique et I'intermédiaire d'une autre

voie d’activation métabolique.
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Figure 2. Interactions -omiques autour de la métabolomique (adapté de Schmidt et

al.(7)). ARNm : ARN messager.

C) INTERET POUR LA COMPREHENSION DE LA BIOLOGIE DES SYSTEMES
L’analyse différentielle des signatures métabolomiques entre différents groupes
d’échantillons vise a caractériser les répercussions de la modification d'un facteur
externe, et a visualiser la maniére dont un systeme biologique réagit. Elle permet, ainsi,
une meilleure compréhension de la biologie des systéemes en mettant en évidence des
interrelations métaboliques qui n’auraient pas pu étre détectées avec des approches
biochimiques traditionnelles. Jusqu'a maintenant, l'intérét principal de 1'analyse des
meétabolites portait sur la découverte de voies métaboliques fondamentales. Toutefois, au
cours des dernieres années, il est devenu évident qu'il y avait un besoin d'effectuer des
études sur les réponses métaboliques d'un systeme biologique exposé a des perturbations
environnementales, pathologiques et/ou génétiques et sur les variations phénotypiques
qui en résultent afin de mieux comprendre les systémes biologiques, dont le cancer.
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Pendant la majeure partie de I'ere génomique, la biologie du cancer était axée sur la fagon
dont les voies de signalisation et les facteurs de transcription controlaient la croissance
et la prolifération cellulaire au travers du prisme du cycle cellulaire. Ces derniéres années
ont été marquées par un intérét nouveau pour la compréhension du métabolisme altéré
intégré a la carcinogénese, a travers I'étude de nombreux facteurs, tels que I'hypoxie
tumorale, la composition stromale, l'infiltration de cellules immunitaires ou encore les
altérations génétiques jouant un role dans le métabolisme cellulaire cancéreux(8-11). Par
exemple, des altérations génétiques et/ou épigénétiques peuvent fournir un avantage
crucial pour la survie des cellules cancéreuses dans un environnement carencé en
nutriments(12-15). De plus, ces altérations spécifiques intrinséques, ainsi que les
modifications métabolomiques induites par les traitements anti-cancéreux peuvent
également avoir un impact sur I'ensemble de l'organisme et interagir de maniere
complexe avec d’autres facteurs extérieurs comme I'exercice ou le régime alimentaire, et

finalement étre impliqué dans la survie ou la qualité de vie des patients(7).

Finalement, en oncologie, c’est le caractere global intégré de I'analyse qui différencie la
meétabolomique des autres analyses post-génomiques et par extension des analyses
classiques. Ainsi, KW. Jordan et L.L. Cheng définissent la métabolomique appliquée au
cancer comme étant I’étude des variations métaboliques globales ainsi que la mesure des
profils biochimiques liés aux voies métaboliques connues sous I'influence d’'un processus

oncogene (16,17).
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Figure 3. Vision intégrative de la métabolomique spécifique a la cancérologie (d’aprés
Schmidt et al.(7))

d) METABOLOMIQUE ET BIOLOGIE DU CANCER

Un certain nombre d’autres travaux ont prouvé le fort potentiel de la métabolomique dans
I'optique de la caractérisation et de la compréhension des processus oncologiques(18-
27). Etant donné que les cellules cancéreuses ont un taux de croissance et de prolifération
soutenu qui nécessite un approvisionnement constant en précurseurs métaboliques, des
modifications importantes du métabolisme cellulaire se produisent(28). L'un des
changements métaboliques les plus remarquables observés dans les cellules cancéreuses
est 'augmentation de la consommation de glucose, qui peut étre détectée par la
tomographie par émission de positons couplé au scanner (TEP-scanner) lors du
diagnostic initial, de I'évaluation thérapeutique ou de la surveillance. Cette modification
métabolique permet aux cellules cancéreuses d’assurer leur prolifération et leur survie

en modifiant les voies de signalisation et les facteurs de transcription qui contrélent la
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glycolyse, la production d’énergie et la biosynthese de composés nécessaires a leur
prolifération. Les cellules cancéreuses favorisent la métabolisation du glucose par
fermentation et non plus par phosphorylation oxydative, produisant une grande quantité
de lactate, méme en présence d'oxygene. Ce phénomene est connu sous le nom d'effet

Warburg(29-31).

Tissus différencié Tissus Tumeur
- prolifératif ‘@
+0 -0 s
i/ \ 2 +-0,
Glucose Glucose Glucose
O, Pyruvate l O, Pyruvate
Pyruvate 85%
f'l’.: N
TS Lactate Lactate
Lactate
CO,
Phosphorylation Glycolyse Glycolyse
oxydative anaérobie aérobie
-36 mol ATP/ 2 mol ATP/ (effet Warburg)
mol glucose mol glucose -4 mol ATP/mol glucose

Figure 4. Représentation schématique de la phosphorylation oxydative, de la
glycolyse anaérobie et de la glycolyse aérobie (effet Warburg) (d’aprés Vander Heiden
et al.(30)). CO:: dioxyde de carbone; 02 : dioxygene; ATP : adénosine triphosphate ; mol :
molécule(s) .

Dans une cellule de tissu différencié, en présence d'oxygene, le glucose est
majoritairement transformé en pyruvate via la glycolyse, pyruvate ensuite oxydé en CO2
dans les mitochondries par phosphorylation oxydative. L'oxygéne étant nécessaire en
tant qu'accepteur final d'électrons pour oxyder completement le glucose, il est essentiel a
ce processus. En condition d’anaérobie, les cellules peuvent détourner le pyruvate en

générant du lactate (glycolyse anaérobie). Cette production de lactate pendant la
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glycolyse anaérobie permet a la glycolyse de se poursuivre mais entraine une production
minimale d’adénosine triphosphate (ATP) par rapport a la phosphorylation oxydative (2
mol ATP/mol glucose vs 36 mol ATP/mol glucose). A contrario, les cellules cancéreuses
ont tendance a convertir la majeure partie du glucose en lactate (85%), indépendamment
de la présence d'oxygéne (glycolyse aérobie). Cette propriété est partagée par les tissus
prolifératifs normaux. Les mitochondries restent fonctionnelles et la phosphorylation
oxydative se poursuit a moindre mesure (environ 5%) a la fois dans les cellules
cancéreuses et dans les cellules normales en prolifération. Cependant, la glycolyse aérobie
est moins efficiente que la phosphorylation oxydative pour produire de I'ATP (4 mol
ATP/mol glucose contre 36 mol ATP/mol glucose). Toutefois, la glycolyse anaérobie
présente tout de méme un avantage car elle permet la régénération du NAD+ nécessaire
a I'équilibre adéquat des cofacteurs d'oxydoréduction et aux processus biosynthétiques.
Cette régénération est rendue possible grace a la transition du pyruvate en lactate,
catalysée par l'enzyme lactate déshydrogénase (LDH), qui est régulée par le couple
NAD+/NADH(32,33). Pour finir, dans les cellules en prolifération, environ 10 % du
glucose est détourné vers des voies de biosynthese en amont de la production de

pyruvate(30).

Par ailleurs, les cellules cancéreuses peuvent également métaboliser d'autres nutriments
tels que la glutamine pour soutenir leur survie et leur croissance. L'oncogene MYC a été
lié a une augmentation de la glutaminolyse, ce qui entraine une addiction a la glutamine
dans certaines cellules cancéreuses(34). La désactivation de la protéine suppresseur de
tumeur du rétinoblastome (Rb) a également été démontrée pour augmenter l'utilisation
de la glutamine en raison de la régulation a la hausse du transporteur de glutamine, I
Alanine, Serine, Cysteine Transporter 2 (ASCT2), dans les cellules cancéreuses
humaines(35). Bien que le glucose et la glutamine soient les nutriments les plus
abondants dans le plasma et les milieux de culture tissulaire, la liste des nutriments

consommeés par les cellules cancéreuses et les tumeurs en culture est vaste. Il est probable
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que, dans la plupart des cas, le besoin en nutriments spécifiques dépende du type de

tumeur et de l'environnement nutritif.

Les cellules cancéreuses sont donc impliquées dans un métabolisme modifié par cascades

et interactions entre les voies de signalisation cellulaire. Par exemple :

R/
L X4

L)

*

les récepteurs de la tyrosine kinase induits par l'insuline ou d'autres facteurs de
croissance activent la voie de signalisation PI3K-AKT (phosphatidylinositol 3-kinase -
serine/threonine kinase) pour stimuler la glycolyse(36). AKT peut augmenter
directement l'activité glycolytique en phosphorylant 1'hexokinase (l'enzyme qui
catalyse la premiere étape de la glycolyse) ou indirectement en phosphorylant des
substrats qui régulent le trafic des transporteurs de glucose 1 et 4 (GLUT1 et GLUT4)

vers la membrane plasmique(37-39).

La voie PI3K-AKT active également le complexe mTORC1, entrainant une
augmentation de l'expression du facteur induit par I'hypoxie 1 (HIF1a)(40-43). Les
sous-unités a de HIF, normalement dégradées en présence d'oxygene(44), sont
stabilisées en présence d'hypoxie et activent une réponse transcriptionnelle qui
permet une adaptation au stress hypoxique, notamment une augmentation de
I'expression de GLUT1 et GLUT3, d'hexokinase 2 (HK2) et de certaines isoformes de la

phosphofructokinase 2(45).

HIF1la favorise également l'expression de la pyruvate déshydrogénase kinase, qui
inhibe l'oxydation du pyruvate et détourne le métabolisme du glucose vers le lactate

en adaptation aux conditions hypoxiques(46).

D’autre part, la perte d'activité de la tumor protein 53 (TP53) peut pousser les cellules

vers la voie glycolytique au lieu de la phosphorylation oxydative.
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Figure 5. Interaction entre les voies métaboliques et les génes impliqués dans la
carcinogénese (oncogenes et genes suppresseurs de tumeur). Cycle TCA: tricarboxylic
acid cycle (cycle de Krebs); PI3K: phosphatidylinositol 3-kinase; AKT: serine/threonine
kinase; AMPK: AMP-activated protein kinase; LKB1: kinase hépatique B1; NADP:
nicotinamide adénine dinucléotide phosphate; NADPH: nicotinamide adénine dinucléotide
phosphate hydrogene; ATP: adénosine triphosphate; CO: : dioxyde de carbone.

L'étude des métabolites dans le cancer peut également permettre de comprendre
comment un métabolisme déficient peut déclencher ou favoriser la prolifération,
I'angiogenése et la transition épithélio-mésenchymateuse (TEM)(47,48). La
reprogrammation métabolique des cellules cancéreuses et du stroma adjacent est une
étape clé du développement du cancer(49,50). Le modele biologique actuel de la
carcinogenése met en évidence diverses voies pour ce processus, telles que
I'échappement aux mécanismes impliqués de régulation de la croissance cellulaire, la
résistance a la mort cellulaire, l'instabilité et les mutations génomiques, la réplication de
cellules immortalisées, I'induction de la capacité métastatique, I'inflammation induite par

la tumeur et I'échappement au systeme immunitaire(51,52). La production de cytokines,
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de chimiokines et de médiateurs immunitaires, 1'activation et 1'expansion des cellules
immunitaires nécessitent une quantité importante d’énergie. Ceci suggere que des
changements dans la disponibilité de 1'énergie peuvent affecter la réponse
immunitaire(53,54). Ces dépendances constituent de nouvelles cibles thérapeutiques.
Par exemple, I'activation de la voie glycolytique dans les lymphocytes T CD4 favorise un
phénotype inflammatoire, tandis qu'une augmentation de l'oxydation des acides gras les
oriente vers un phénotype régulateur(55). Les récepteurs des lymphocytes B et T activent
directement des facteurs de transcription, tels que c-MYC, HIF1a, PI3K, mTOR et FOX01,
qui jouent un roéle clé dans le métabolisme des cellules immunitaires et la réponse
immunitaire en aval(56-58). De méme, les macrophages de type M1 dépendent des voies
de la glycolyse et de la glutaminolyse, tandis que les macrophages de type M2 préférent
la voie de la phosphorylation oxydative pour répondre a la demande élevée de production
d'énergie pendant la phase d'activation(59). Les cellules tumorales et les cellules
immunitaires sont donc interconnectées par des facteurs de transcription, mais

également par le métabolisme global et les ressources disponibles a un instant déterminé.

En résumé, il existe des interactions multiples et souvent complexes entre les voies
meétaboliques et les voies de signalisation qui, ensemble, aboutissent a une
reprogrammation métabolique, une caractéristique fondamentale du cancer. En outre,
des facteurs intrinseques (altérations génomiques/épigénomiques) et extrinseques
(nutriments, médicaments, hormones et interactions avec les cellules stromales, la
matrice extracellulaire et le systeme immunitaire) contribuent a la reprogrammation

métabolique des cellules cancéreuses.

e) METABOLOMIQUE ET APPLICATION EN CANCEROLOGIE CLINIQUE

La métabolomique présente également un fort potentiel applicatif en cancérologie
clinique. Cela demanderait un investissement initial financier relativement modeste pour

I'achat d'un spectrometre ciblé et la mise en place d’'une expertise de routine sur les
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différentes plateformes d’analyses. En effet, la recherche de signature nécessite des
techniques analytiques plus sophistiquées (spectrometres non ciblés a haute résolution
et haute fréquence) et génére une grande quantité de données dont l'interprétation peut
étre complexe, nécessitant une approche multidisciplinaire. Cependant, une fois les
signatures de quelques métabolites pré-identifiées, 'analyse est simple et rapide sans
nécessiter un travail important de post-traitement des données. De plus, 'ensemble de la
procédure tend vers une automatisation pour y compris dans la préparation des

échantillons, ce qui facilitera son applicabilité clinique.

L’approche métabolomique pourrait étre utilisée pour le diagnostic précoce des
cancers(17,22). Par exemple, Jordan KW et Cheng LL et al ont analysé les profils
métaboliques, basés sur la spectroscopie par résonance magnétique nucléaire (RMN), de
tissus cancéreux et de tissus sains prélevés chez des patients atteints de cancer de la
prostate. Ils ont identifié plusieurs métabolites, tels que les acides aminés et les lipides,
qui présentent des différences significatives entre les deux types de tissus. Ces
métabolites ont été sélectionnés pour leur potentiel en tant que biomarqueurs pour le
diagnostic précoce. Ainsi, en analysant les profils métaboliques de biopsies de prostate de
patients, les cliniciens pourraient détecter le cancer a un stade précoce. Le profilage
meétabolique pourrait étre combiné a d'autres outils de diagnostic et de suivi, tel que
'imagerie ou le suivi de ’ADN tumoral circulant. Le méme principe a été appliqué dans le
cancer du sein. Des résultats intéressants sont développés dans le paragraphe « Apport

de la métabolomique dans la biologie du cancer du sein ».

Grace a I'avenement des biopsies liquides, les praticiens pourraient également surveiller
|'efficacité du traitement. Les analyses métabolomiques réalisées sur les fluides (salives,
urines, plasma) seraient moins invasives, plus faciles a mettre en place que les biopsies

tissulaires itératives, plus fiables, et peu coliteux, une fois établies en routine clinique.
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L’approche métabolomique permettrait aussi lidentification des nouvelles voies
métaboliques spécifiques impliquées dans I'initiation, la progression ou I'’expansion du
cancer, ce qui pourrait ouvrir la voie a de nouveaux traitements ciblés. Les thérapies
médicamenteuses actuelles reposent souvent sur une approche universelle, non optimale
car les patients peuvent avoir des réponses différentes aux médicaments en raison de
variations génétiques, épigénétiques et de facteurs environnementaux. De plus, en
analysant le profil métabolique d'un patient avant et apres le traitement médicamenteux,
les cliniciens pourraient identifier les voies métaboliques affectées ou activées par les
traitements et utiliser ces informations pour optimiser la thérapie spécifique. Par ailleurs,
en comprenant la réponse métabolique aux médicaments, les chercheurs pourraient
concevoir des médicaments qui ciblent sélectivement des voies métaboliques spécifiques,
réduisant ainsi le risque d'effets secondaires en pratique clinique. Par conséquent, une

approche plus personnalisée de la thérapie médicamenteuse serait possible(60).

Pour finir, avec l'arrivée de l'immunothérapie, I'approche métabolomique pourrait
permettre I'étude des voies métaboliques spécifiques impliquées dans 1'échappement
immunitaire. Il serait alors possible de déterminer de nouvelles cibles thérapeutiques et
de proposer des association thérapie ciblée/immunothérapie pour restaurer plus

efficacement I'immunité anti-tumorale(61).

2. Introduction au cancer du sein localisé

a) LE CANCER DU SEIN

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquemment diagnostiqué dans le monde(62). En
France, 58 000 nouveaux cas ont été détectés en 2018. Le cancer du sein se situe donc au
premier rang des cancers chez la femme. Environ une femme sur onze développera un

cancer du sein dans sa vie. Selon I'estimation du Centre International de Recherche sur le
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Cancer, pour 2018, l'incidence annuelle, ajustée pour I'age, pour 100 000 femmes est de
pres de 100. La maladie peut se voir a tout age, mais I'dge moyen de découverte est 62
ans. La moitié des cancers du sein sont diagnostiqués entre 50 et 69 ans, 20 % avant 50

ans et 10 % avant 40 ans(63-65).

Actuellement environ 60 % des cancers du sein sont diagnostiqués au stade localisé
(stadeI), 30 % a un stade localement avancé (stade II-1II) et 10% a un stade métastatique
(stade IV)(64). Méme en contexte localisé et localement avancé, un certain nombre de
patientes vont présenter une récidive avec un risque non négligeable de déces spécifique,
et ce malgré les progres récents. Les taux de survie sans maladie (SSM) a 5 ans varient
selon le stade de 98 a 100 % pour le stade I, 85 a 98 % pour le stade Il a environ 70 a 95%
pour le stade I1I(66). Le cancer du sein est la premiére cause de déces chez la femme, avec
14 % des déces féminins par cancer en 2018. Il représente par ailleurs pres de 8 % de
I'ensemble des déces par cancer. La survie a 5 ans, tous stades confondus, est de 88

%(63,67).

Il existe plusieurs sous-types histologiques de cancer du sein. L'histologie la plus
fréquente est le carcinome invasif non spécifique (NST, non-special type)(80% des cas),
qui se développe dans les canaux mammaires qui transportent le lait vers le mamelon
(canaux galactophores). La deuxieme histologie la plus fréquente est le carcinome
lobulaire invasif (CLI)(10-15% des cas), qui se développe dans les lobules, les structures
glandulaires qui produisent le lait. D’autres histologies sont plus rares, comme les
carcinomes mucineux, papillaires, tubuleux, inflammatoires, ou médullaires qui

représentent environ 10% des cas(68)(69).

Les cancers du sein sont ensuite classés en fonction de la présence ou non de récepteurs

hormonaux et HER2.
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Les cancers du sein dit hormonodépendants sont des cancers qui ont des récepteurs
hormonaux (récepteur aux cestrogenes RE ou récepteur aux progestérones RP) sur la
surface des cellules cancéreuses, ce qui signifie qu'ils ont besoin d'hormones telles que
les cestrogénes ou la progestérone pour se développer et se propager. Environ 60%-
75 % des cas de cancer du sein sont hormonodépendants(70).

Le cancer du sein HER2-positif est un type de cancer du sein caractérisé par une
surexpression de la protéine HER2. La protéine HER2 est une protéine de surface qui
aide a réguler la croissance et la division cellulaire, mais une surexpression de cette
protéine peut entrainer une croissance excessive et un comportement agressif des
cellules cancéreuses par inhibition de I'apoptose. Le cancer du sein HER2-positif
représente environ 15 a 20% de tous les cancers du sein(71).

Le cancer du sein triple négatif (TNBC) est un type de cancer du sein qui ne présente
ni récepteurs hormonaux, ni surexpression de la protéine HERZ2. D’autres voies
d’activation cellulaires rentrent en jeu. Le TNBC représente environ 10 a 15% des cas

de cancer du sein et est plus fréquent chez les femmes jeunes(68)(72).

b) LA NECESSITE D'UN NOUVEL OUTIL PREDICTIF

Le taux de mortalité lié au cancer du sein diminue depuis les années 1970(73) grace a
I'amélioration du dépistage du cancer du sein et la mise en place du traitement adjuvant
par chimiothérapie, thérapies ciblées, hormonothérapie et radiothérapie(74-77). Par
exemple, dans la méta-analyse de I'EBCTCG en 2012, l'utilisation d'un traitement
contenant des anthracyclines, comparée a I'absence de traitement, permettait d'obtenir
une diminution du risque de récidive de 47 a 39 % (RR 0,73 ; 1C95% 0,68-0,79), une
diminution de la mortalité due au cancer du sein de 36 a 29 % (RR 0,79 ; IC95% 0,72-
0,85) et une diminution de la mortalité globale de 40 a 35 % (RR 0,84 ; 1C95% 0,78-
0,91)(78).
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En paralléle, les risques de la chimiothérapie comprennent des toxicités aigués telles que
les nausées, les vomissements, I'alopécie, la myélosuppression, les troubles cognitifs
précoces(79), une perte de fertilité, un risque infectieux et des neuropathie. Parfois, ces
neuropathies persistent au long cours et deviennent séquellaires(80). Les toxicités a long
terme comprennent également les risques de cardiotoxicité associés aux anthracyclines

etle risque rare mais non négligeable de leucémie secondaire liée a la chimiothérapie(81).

Les patientes atteintes d'un cancer du sein triple négatif localement avancé (stade II-III)
et traitées par immunochimiothérapie néoadjuvante peuvent également faire face aux
effets indésirables de l'immunothérapie. A ce jour, aucun critére prédictif n'a été
clairement identifié pour déterminer quels patients sont susceptibles de bénéficier de
I'adjonction de 'immunothérapie d’une part, et/ou de développer des effets indésirables
d’autre part. L'immunothérapie est donc proposée a toutes les patientes, malgré les
risques non négligeables de maladies auto-immunes telles que la thyroidite, la colite,

I’hépatite, I'hypophysite ou la néphrite(82).

L’évaluation des balances bénéfice/risque et efficacité /tolérance est donc primordiale. En
effet, I'ampleur du bénéfice de la (immuno-)chimiothérapie dépend du risque initial de
récidive, le bénéfice absolu chez les patients présentant un faible risque de récidive
pouvant étre faible. Ainsi, de nombreux patients sont surtraités (quand la chimiothérapie
n'apporte aucun bénéfice supplémentaire) et d'autres sous-traités (quand une
chimiothérapie pourtant utile n'a pas été réalisée) par manque de facteurs pronostiques
(évaluantI'agressivité potentielle de la maladie) et prédictifs (orientant vers une efficacité
attendue de certains traitements) fiables. Il est donc indispensable d’identifier au mieux
les patientes les plus susceptibles de tirer un bénéfice de ces traitements afin de

permettre une médecine personnalisée a chaque patient.
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Le risque de récidive peut étre estimé a partir des caractéristiques cliniques, notamment
le stade et le grade de la tumeur, et des caractéristiques biologiques de la tumeur, y
compris l'expression génétique. Le domaine de la découverte de marqueurs en oncologie
est en constante évolution, grace a une meilleure compréhension de la biologie des
tumeurs et a la connaissance du génome humain. Cependant, seule une petite proportion
de marqueurs s'est avérée cliniquement utile jusqu’'a ce jour, que ce soit a visée

pronostique, prédictif ou théranostique.

C) LA CLASSIFICATION CLINICO-PATHOLOGIQUE

Pour les femmes atteintes d'un cancer du sein non métastatique nouvellement
diagnostiqué, nous utilisons systématiquement plusieurs facteurs cliniques lors du

processus décisionnel de prescription d'une chimiothérapie adjuvante :

1) L’dge : I'age au moment du diagnostic est associé a un pronostic plus défavorable(83).
Les patientes agées de moins de 35 ans ont une survie globale et une survie sans récidive
plus faibles(84,85). Ces patientes présentent généralement un stade plus avancé, plus
souvent une maladie ER-négative. La mortalité par cancer du sein est également plus
élevée chez les patientes plus dgées (>65 ans)(86-88), probablement di a un stade plus
avancé au moment du diagnostic, a des comorbidités et a des insuffisances de traitement

(sous-traitement dii a I'age)(87).

2) Le statut ménopausique : le statut ménopausique constitue un facteur favorable. Chez
les patientes préménopausées ayant recu une chimiothérapie adjuvante, I'aménorrhée
induite par la chimiothérapie et l'absence de reprise des cycles menstruels apres la
chimiothérapie seraient associées a une amélioration de la survie, apres prise en compte
des variables pronostiques standard, en particulier pour les cancers

hormonodépendants(89).
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3) Le stade tumoral : en général, le stade est un facteur pronostique. Le cancer du sein est
stadifié en fonction de la taille de la tumeur (T), de la présence ou non d’'un envahissement
ganglionnaire et son importance (N), et de la présence ou non d'une maladie métastatique
(M). La taille de la tumeur a été reconnue trés to6t comme un facteur pronostique
important dans le cancer du sein(90-92). Le cancer du sein inflammatoire (T4d) est une
forme rare mais tres agressive de cancer du sein, caractérisée par un tableau clinique
d'inflammation locale associée un mauvais pronostic. L'atteinte ganglionnaire est un

facteur pronostique négatif fort et indépendant(93)(cf. Annexe 1 TNM et Annexe 2 stade).

4) Le Grade histopronostique: le grade est déterminé selon le systeme de classification
d'Elston-Ellis dérivé de celui de Scarff-Bloom-Richardson, qui caractérise le degré de
différenciation de la tumeur par le pourcentage de différenciation tubulo-glandulaire, le
pléomorphisme nucléaire (degré d’atypie) et l'activité mitotique. Chacun de ces critéeres
est évalué et noté de 1 a 3, ou 1 représente un degré élevé de différenciation et un faible
niveau d'atypie et d'activité mitotique, tandis que 3 représente un degré faible de
différenciation et un niveau élevé d'atypie et d'activité mitotique. Les notes de chaque
critere sont ensuite additionnées pour donner un score final permettant d’identifier les
tumeurs bien différenciées (grade 1), modérément différenciées (grade 2), ou peu
différenciée (grade 3). Le grade histopronostique est utilisé pour aider a prédire le
pronostic de la maladie et a guider les choix de traitement. Les tumeurs de grade 1 ont
tendance a avoir un meilleur pronostic et a étre moins agressives que les tumeurs de

grade 3.(94)(cf. Annexe 3 Grade).

5) L'invasion lymphovasculaire péritumorale: la présence d'une invasion
lymphovasculaire semble étre un indicateur de mauvais pronostic, en particulier dans les

tumeurs de haut grade(95).
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6) Le Ki-67 : larelation entre le statut Ki-67 et le pronostic dans le cancer du sein au stade
précoce a été largement étudiée(96). Malgré 1'hétérogénéité des essais cliniques et des
méthodes d'évaluation du Ki-67 utilisées, les résultats de deux grandes méta-analyses

sont cohérents avec la valeur pronostique indépendante du Ki-67(97,98).

7) Les récepteurs hormonaux : l'expression des récepteurs ER et PR est généralement
associée a une amélioration des données de survie, du moins a court terme. La survie
globale, la survie sans maladie et le délai avant l'échec du traitement sont tous
positivement liés aux niveaux de RE et de RP(99-101). Cependant, bien que le taux annuel
de récidive des cancers ER-positifs soit plus faible dans les 5 premiéres années que celui
des cancers ER-négatifs, des études suggerent qu'il pourrait étre plus élevé a plus long
terme(102,103). L'absence d'expression du récepteur a la progestérone était associée a
un pronostic plus défavorable en survie globale, en survie spécifique et en survie sans
maladie. Ces données sont corroborées par le fait que les patientes présentant une
maladie ER-positive et PR-négative ont un sous-type plus agressif de cancer du sein a
récepteurs hormonaux positifs (104), et sont souvent étiquetées « tumeurs luminales

B »(105).

8) Surexpression de HERZ : la surexpression de HERZ est associée a un pronostic
défavorable, en particulier si les patientes ne sont pas traitées par chimiothérapie et par

thérapies ciblées anti-HER2(106,107).

9) Lymphocytes infiltrant la tumeur (TIL) : I'augmentation de la concentration de TILs a
permis de prédire la réponse a la chimiothérapie néoadjuvante dans tous les sous-types
moléculaires évalués, et a été associée a un avantage en termes de survie dans le cancer
du sein HER2-positif et le cancer du sein triple négatif. En revanche, ils se sont révélés
étre un facteur pronostique défavorable pour la survie dans le cancer du sein luminal-

HER2-négatif(108), ce qui suggere une biologie différente de l'infiltrat immunologique
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dans ce sous-type. Des recommandations pour I'évaluation standardisée des TILs ont été

publiées(109).

d) CALCULATEUR DE RISQUE

Plusieurs calculateurs de prédiction du risque clinique existent et permettent d’estimer

le risque de récidive a partir de données cliniques et histopronostiques.

Par exemple, I'outil en ligne ESTIMATE a été élaboré a partir d'un registre de plus de 264
000 femmes atteintes d'un cancer du sein invasif non métastatique, et estime le risque
cumulatif résiduel de mortalité spécifique par cancer du sein (BCSM) et de mortalité non
spécifique par cancer du sein jusqu'a 20 ans apres le diagnostic initial(110,111). Cet outil
n’estime cependant pas I'apport des thérapeutiques.

Le clinical treatment score 5 (CTS5) classe les patientes qui n'ont pas eu de récidive
pendant les cinq premieres années de surveillance dans les catégories de risque faible,
intermédiaire et élevé de risque absolu de récidives a distance entre 5 et 10 ans(112,113).
Cet outil est surtout utilisé pour évaluer les bénéfices d'une prolongation de

I’hormonothérapie.

L'outil UK PREDICT a été établi a partir d’'une analyse d’environ 6000 patientes et estime
I'impact de différentes thérapies adjuvantes telles que la chimiothérapie,
I’hormonothérapie, le trastuzumab et les biphosphonates. En utilisant les caractéristiques
cliniques et pathologiques de chaque patient, PREDICT est con¢u pour fournir des
informations pronostiques personnalisées sous la forme d'estimations de la survie
globale (SG) a 5 et 10 ans(114). Ce modele a été validé dans plusieurs séries de cas
indépendantes(115-120). Le statut du récepteur HER2 et le statut Ki67 ont également été
incorporés dans le modele, ce qui a permis d'améliorer légerement la discrimination du

modele(120,121). L'outil UK PREDICT a été utilisé lors de cette these (en 2020) pour
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prédire les données de survie lorsque le suivi n'était pas suffisant pour calculer les

données de survie réelle.

Une validation externe a grande échelle de I'algorithme PREDICT a été réalisée 'année
derniere a partir de la national cancer database (NCDB), base de données d'oncologie
clinique provenant de données de registres hospitaliers représentant plus de 70 % de
tous les cas de cancer du sein nouvellement diagnostiqués aux Etats-Unis. De 2004 22017,
pres de 3 millions de cas de cancer du sein ont été collectés dans la NCDB. Parmi ces cas,
les femmes agées de 25 a 85 ans atteintes d'un cancer du sein invasif unilatéral au stade
précoce et traitées entre 2004 et 2012 ont été identifiées. Au total, 708 652 patients
éligibles avec un suivi complet sur 5 ans et 233 455 patients avec un suivi complet sur 10
ans ont été identifiés dans la NCDB, avec des durées médianes de suivi de 97,7 mois et
137,2 mois, respectivement. Les statistiques de l'aire sous la courbe (AUC) pour la
prédiction de laSG a 5 et 10 ans étaient respectivement de 0,772 et 0,778. Les différences
absolues de mortalité a 5 ans et a 10 ans entre les valeurs prédites et observées étaient
respectivement de 0,02 % a 0,09 % et de 0,01 % a 0,11 %, en fonction du nombre de
ganglions positifs. Dans la cohorte complete, la différence absolue de mortalité a 5 ans

était de 0,05 % et la différence absolue de mortalité a 10 ans était de 0,06 %(122).

Ces calculateurs ne doivent cependant pas étre considérés comme un substitut aux tests
diagnostiques moléculaires, car ils ne prennent pas en compte tous les biomarqueurs et
les relations entre la biologie des tumeurs et les effets du traitement. En effet, des
patientes aux mémes caractéristiques cliniques et pathologiques peuvent avoir des
évolutions cliniques tres différentes et cela ne peut pas étre prédit par des modeéles
clinico-pathologiques, d’ou I'intérét de classifieur hybride prenant en compte a la fois les
données clinico-pathologiques et les données biologiques afin d’établir une meilleure

classification individuelle.
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e) LA CLASSIFICATION INTRINSEQUE DITE « CLASSIFICATION MOLECULAIRE »

Les études d'expression génique de Perou et Sorlie ont permis d'identifier plusieurs sous-
types distincts de cancer du sein qui different nettement par leur pronostic et par les
cibles thérapeutiques qu'ils expriment(123-131). La liste de génes qui différencie ces
sous-types est appelée liste intrinséque et se compose de plusieurs groupes de genes liés
a l'expression du récepteur des cestrogenes (ER) (le groupe luminal), a I'expression du
récepteur 2 du facteur de croissance épidermique humain (HER2) et a un groupe unique

de genes appelé groupe basal.

Les tumeurs luminales A, qui représentent environ 40 % de tous les cancers du sein,
présentent généralement une forte expression des genes liés au RE, une faible expression
du groupe de génes HER2 et une faible expression des genes liés a la
prolifération(132,133). Les tumeurs luminales A sont le sous-type le plus courant et, en
général, ont le meilleur pronostic de tous les sous-types de cancer du sein(128-130,134-

136).

Les tumeurs luminales B, moins fréquentes (environ 20%), présentent une expression
relativement faible (bien que toujours présente) des genes liés au RE, une expression
variable du groupe HER2 (mutations ou amplifications géniques) et une expression plus
élevée du groupe de prolifération. Les tumeurs luminales B ont un pronostic plus
défavorable que les tumeurs luminales A(135). La plupart des cancers luminaux B ont des
scores de récidive élevés, tels qu'évalués par le recurrence score a 21 genes (Oncotype

DX®), et des signatures pronostiques péjoratives a 70 genes (Mammaprint®)(132).

Le groupe HERZ2-enrichi représente environ 10 a 15 % des cancers du sein et se
caractérise par une forte expression des groupes de genes de I'amplicon erbBZ2 et de

prolifération et une faible expression des groupes de genes luminaux et basaux(137,138).
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Environ 50% des tumeurs HER2 positives en immunohistochimie et en hybridation in situ

sont ER positives et donc luminales B.

Pour finir, le groupe des ER-négatifs comprend de multiples sous-types, tels que les sous-
types Dbasal-like, claudin-low(124), interferon-rich(139), et les sous-types
mésenchymateux et luminaux de récepteurs d'cestrogenes(140), entre autres. La plupart
d'entre eux entrent dans la catégorie des cancers du sein triple négatifs car ils sont
également PR négatifs et HER2 négatifs. Les tumeurs triple-négatives présentent une
forte instabilité génétique. Plusieurs études ont montré que cette catégorie de tumeurs
englobait la plupart des tumeurs mammaires liées a des mutations breast cancer 1
(BRCA1). Cependant, ce groupe englobe également des tumeurs de types
histopathologiques rares, certains étant de bon pronostic comme les carcinomes

adénoides kystiques(141).

Cependant, cette classification moléculaire intrinseque n’est pas utilisée en routine
clinique. La conférence internationale de consensus sur le cancer du sein de Saint-Gallen
de 2013 a défini un substitut anatomo-pathologique, basé sur des modifications
d’expression protéique visibles en immunohistochimie (IHC), qui a été largement
utilisé(142) et qui sert toujours de base pour la prise en charge des patients ce jour :
luminal A (ER+ and/or PR+, HER2- and Ki67% < 30%), luminal B HER2- (ER+ and/or
PR+, HER2- and Ki67% = 30%), luminal B HER2+ (ER+ and/or PR+ and HER2+), HER2-
neu non-luminal (ER/PR- and HER2+) and basal-like (ER/PR- and HER2-). Cependant,
certains sous-types moléculaires, tels que les sous-types Luminaux, ont été difficiles a
classer en raison de divergences significatives (jusqu'a 30%) dans l'évaluation des
parametres immunohistochimiques avec la classification moléculaire évaluée par PAM50
[4]. Cette hétérogéneéité d’expression moléculaire révele la nécessité d’élaborer des
signatures hybrides multi-omiques, spécifiques, afin d’améliorer le pouvoir discriminatif

de I’étude anatomo-pathologique seule.
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f) SIGNATURES GENOMIQUES

L'émergence des techniques de génomique et de transcriptomique et la capacité de
mesurer simultanément I'expression de milliers de genes ont conduit a l'identification de
profils pronostiques basés sur la biologie. L’expression de plusieurs génes impliqués dans
la caractérisation, la progression et l'agressivité tumorale, parfois associée aux
caractéristiques clinico-pathologiques permet d’établir un score de récidive ou d’estimer
une survie sans métastases. Plusieurs scores ont été validés et sont utilisés en clinique.
Bien que les contributions pronostiques de genes spécifiques soient inconnues, le panel
dans son ensemble est plus efficace pour le pronostic que les caractéristiques
clinicopathologiques telles que le grade ou le Ki-67. Ces signatures pronostiques et
prédictives ont pour objectif de permettre de diminuer le recours a la chimiothérapie et
d’améliorer la qualité de vie des patientes sans risquer de perte de chance ; ou a 'opposé,
d’indiquer une agressivité tumorale qui motiverait la mise en place d'une chimiothérapie

adjuvante et d’éviter un sous-traitement.

Au niveau biologique, plusieurs OMIQUEs sont explorés :

% Letest Prosigna® analyse 50 génes (PAM50) par n-counter a barcodes sur lames FFPE.
Ce test concerne les tumeurs RH+/HER2- de stade précoce, avec ou sans atteinte
ganglionnaire. L’analyse de ces 50 genes associée a la taille de la tumeur et au nombre
de ganglions atteints permet, grace a un algorithme, de fournir le sous-type
intrinseque (luminal A/B, HER2, basal-like), le risque de récidive a 10 ans
(pourcentage individuel et classification du risque) et le score ROR (risk of relapse)
allantde 0 2 100(143). Parmi les 50 genes d’intérét, 46 permettent de définir les types
moléculaires, et 19 geénes de prolifération permettent de définir un score de

prolifération. Aucune étude prospective n’a été réalisée.
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Le test Mammaprint® identifie I'expression de 70 genes par microarray sur FFPE ou
préléevements congelés. Il prédit le risque métastatique a 5 ans et stratifie les patientes
en 2 groupes : faible et haut risque. Elle a été étudiée pour des tumeurs RE+/RE- et
pNO/N+ dans un essai prospectif international MINDACT(144). Tian et al. ont
rapporté une analyse d'interactions protéine-protéine sur les genes impliqués dans
cette signature. Les 70 genes formeraient des réseaux fortement interconnectés et
leurs niveaux d'expression seraient régulés par des genes clés liés a la carcinogéneése
tels que TP53, RB1, MYC, JUN et CDKN2A. Les fonctions biologiques des 70 génes
pourraient étre associées aux étapes essentielles de la progression tumorale et des
métastases: inhibition de I'apoptose, prolifération cellulaire, invasion et

angiogenese(145). Aucune étude prospective n’a été réalisée.

Le Génomic Grade Index™ analyse 97 génes par microarray sur FFPE ou prélevements
congelés. Les 97 genes d’intérét sont liés au cycle cellulaire et a la prolifération. Parmi
les 20 genes les plus surexprimés figurent UBE2C, KPNA2, TPX2, FOXM1, STK®6,
CCNA2, BIRC5 et MYBL2. Cette signature devait initialement étre utile pour
différencier les tumeurs de grade SBR Il en 2 groupes de risque de rechute. Cependant,
les études ont mis en évidence une catégorie intermédiaire, y compris au niveau
génomique (equivocal genomic grade)(130,146). Finalement, comme l'index de
prolifération Ki67, le Génomic Grade Index apporte des informations
complémentaires pour mieux prédire le risque de rechute a distance. Cette signature

a été utilisé dans 'essai prospectif Astrer 70 (sujets agés > 70 ans).

Les test Oncotype DX® analyse 21 genes par quantitative reverse transcription -
polymerase chain reaction (QRT-PCR) sur FFPE. Cette signature est utilisée dans deux
études prospectives randomisées pour prédire la récidive a 10 ans de tumeurs RE+
sans envahissement ganglionnaire (TAILORx(147)) ou avec 1-3 ganglions atteints
(RxPonder(144)). Plusieurs genes sont étudiés : la voie des récepteurs hormonaux

(RE, RP, BCL2, SCUBE2), la voie HER2 (HER2, GRB7), la prolifération (Ki67, STK1,
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BIRC5, CCNB1, MYBL2) et l'invasion (MMP11, CTSL2). Selon leur niveau d’expression,

le Recurrence Score (RS) est calculé (de 0 a 100).

% Le test EndoPredict® analyse 11 genes par quantitative reverse transcription -
polymerase chain reaction (qRT-PCR) sur FFPE. Les genes d’intérét sont DHCR?7,
AZGP1, MGP, STC2, BIRC5, UBE2C, RBBP8, IL6ST, génes impliqués dans la
carcinogénese(148). Le score EndoPredict® (EP) a été évalué de facon rétrospective
et a montré une valeur pronostique pour la récidive 2 10 ans de tumeurs RE+/HER2.
Cette signature se compose d'un score génomique associé a la taille tumorale et au

statut ganglionnaire (score EPclin, variant de 0 a 6).

% Le test Breast Cancer Index (BCI) analyse 7 génes par quantitative reverse
transcription - polymerase chain reaction (QRT-PCR) sur FFPE. Les génes d’intérét

sont HOXB13/IL17BR, BUB1, CENPA, NEK2, RACGAP1, RRM2.

De ce fait, au niveau validité et utilité clinique, seules 3 de ces signatures ont été validées
par des essais randomisés prospectifs de phase IIl: Oncotype DX, MammaPrint et
Genomic Grade Index. MINDACT(144), TAILORx(147) et RxPonder(149), ont apporté des
perspectives supplémentaires sur l'utilisation de MammaPrint et d'Oncotype Dx pour les
patientes atteintes d’'un cancer du sein de pronostic intermédiaire. ASTER 70 s’est focalisé
sur la population > 70 ans pour guider le choix d'une chimiothérapie. Nous ne
développerons par la suite que les Test MammaPrint et Oncotype DX, dont les populations

d’étude correspondent a la question de these explorée.

Les principaux résultats de MINDACT(144), TAILORx(147) et RxPonder(149) sont

présentés ci-dessous :
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Figure 6. Principales études prospectives de validation de signatures génomiques.
N- : absence d’envahissement ganglionnaire; 1-3N+: 1 a 3 ganglions envahis en axillaire ;
RS : recurrence score; n: effectif; R: randomisation; CT: chimiothérapie; HT:
hormonothérapie ; Chas : risque clinique bas; Célevé : risque clinique élevé ; Gbas : risque
génomique bas ; Ghaut : risque génomique haut.

TAILOR-X MINDACT RX-PONDER
Signature moléculaire Oncotype Dx Mammaprint Oncotype Dx
Années de 2006-2010 2007-2011 2011-2015
recrutement
9719 6696 5015
Patients éligibles _ 79% NO et 21% 1-3 N+ 1-3 N+, RH+/HER2-
P R 81% RH+/HER2-
Critére principal IDFS DMFS IDFS
Suivi médian 9 ans 8,7 ans 5ans
Type de TC : 56% T:24% TC : 50%
chimiothérapie A(xT):36 % A(tT): 64 % A(£T): 50 %
IDFS HR : DMFS a 5 ans P 030
Résultats 1,08 (0,94-1,24) 95,1 % (93,1-96,6) HR 5 ans 0.81
(limites supérieure (limites inférieure requise ) ’
requise < 1,32) > 92 %) (ICqs : 0,67-0,98)
Non-observance 12 % 13 % 5%
Cardoso F. ASCO 2020
" abstract 506 Kalinsky K., SABCS 2020
Reférences Sparano JA, NEJM 2019 Piccart MJ, Lancet Oncol abstract GS3-00,
2021 In press

Tableau 2. Principaux résultats des études prospectives de validation de signature
génomique. IDFS: invasive disease-free survival; DMFS: distant metastasis-free survival ;
TC : taxane-cyclophosphamide; A(+/-T) : anthracyclines (+/- taxanes); HR : hazard ratio;
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Finalement, les principales signatures disponibles sont résumées dans la table ci-

dessous :
Signature Prosigna® MammaPrint® Oncotype DX®  Breast Cancer Genomic EndoPredict®
IndexsM Grade Index™
RE+
. . Tout RE RE+ RE+
Population analysée Tous cancers NO ou 1-3N+ NO et 1-3N+ NO Tous cancers NO ou post-
ménopause N+
Obiectif princinal Survie sans Survie sans Survie sans Survie sans Survie sans Survie sans
! P P métastase a 10 ans métastase 4 10 ans métastase & 10 ans  rechute 4 10 ans rechute métastase a 10 ans
X Oui (bas risque) Oui
REChl(J;ZE;)em[E Non (Cardoso F (Sparano JA, Non Oui Non
Valeur N EnglJ Med 2016) N EnglJ Med 2015)
pronostique Oui (bas risque) Oui
Rechute . ; . .
tardive (10 ans) Oui (Cardoso F J Clin (Sparano JA, Oui Non Oui
Oncol 2020) N Engl J Med 2018)
(Cfg(;JISK Non Oui
Hormonothérapie Clin Cancer'Res (Esserman LJ, (Paik S, J Clin
Valeur 2012) JAMA Oncol 2017) Oncol 2005)
prédictive . .
. . Anthracyclines + Oui Oui Anthracyclines + .
Chimiothérapie (<50 ans (< 50 ans et risque Non Anthracyclines
taxanes . . T taxanes
et bas risque) intermédiaire)
L . TAILORx ASTER 70
Validation prospective - MINDACT RXPONDER - (> 70 ans) -

Tableau 1. Principaux tests moléculaires commercialisés (adapté de (150).
RE : récepteur aux cestrogenes; N : node; NO : absence d’envahissement ganglionnaire; N+ :
envahissement ganglionnaire; 1-3N+ : 1 a 3 ganglions axillaires envahis.

Au vu de I'ensemble de ces données, une revue bibliographique actualisée a été réalisée
par André et al.(151) dans le cadre de la mise a jour des recommandations de ’ASCO en
2022, reprenant I'’ensemble des essais cliniques publiés entre janvier 2016 et octobre
2021 et comprenant des données de survie globale, de survie sans maladie ou sans
récidive. Ci-dessous sont résumées les indications actuelles en fonction des contextes

cliniques :
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Femmes atteintes d'un cancer du sein invasif de stade précoce

HER2+ HER2-

Aucune donnée ne permet |
de recommander l'utilisation d'un | |
biomarqueur pour guider l'indication N
de chimiothérapie pour cette RE+ RE
population de patients |

l I Aucune donnée ne permet
de recommander l'utilisation d'un
Préménopause Post-ménopause biomarqueur pour guider l'indication

ou age < 50 ans ou &ge > 50 ans de chimiothérapie pour cette
population de patients

Oncotype DX® Oncotype DX® | I
Insuffisance de 2
uPA et PAI-14 btk MammaPrintz® 1-3 N+ SN
recommander EndoPredict ® I
l'utilisation d'un Prosigna® |
biomarqueur Kig7> Oncotype DX®
b MammaPrint=® Insuffisance de
IHC4 Kig7® preuves pour
BCle . recommander
Niveau d &leve /force d dation : forf uPA et PAI-1¢ EndoPredict® I'utilisation d'un
liveau de preuve élevé / force de recommandation : forte IHC4b
Niveau de preuve élevé intermédiaire / force de recommandation : forte biomarqueur
BClI°

s Niv3U 0 prouve élové intermédiaire / force de recommandation : modérée

Figure 7. Algorithme d’utilisation des signatures génomiques pour guider les
décisions sur I'hormonothérapie adjuvante et la chimiothérapie adjuvante. a)
Uniquement chez les patientes présentant un risque clinique élevé selon la catégorisation
MINDACT. b) Uniquement si validé localement et avec d'autres parameétres chez les
patientes n'ayant pas acces aux tests génomiques. c) Peut également étre proposé aux
patientes ayant regcu 5 ans d'hormonothérapie sans preuve de récidive. d) Ce biomarqueur
n'est plus utilisé. BC : Breast Cancer Index ; ER : récepteur des cestrogenes; HERZ : récepteur
2 du facteur de croissance épidermique humain ; IHC4 : immunohistochimie 4 ; NEG : négatif
; PAI-1: inhibiteur de l'activateur du plasminogene-1 ; POS : positif ; uPA : activateur de
I'Urokinase plasminogene; NO: absence d’envahissement ganglionnaire; N+:
envahissement ganglionnaire ; node : ganglion.

Finalement, ces signatures bien qu'informatives montrent de nombreuses limites :

(1) elle ne sont utiles que pour les cancers du sein RH+/HER2- a risque intermédiaire,
permettant souvent une désescalade thérapeutique. Aucun de ces tests n'est
recommandé pour guider le traitement des personnes atteintes d'un cancer du sein
HER2-positif ou triple-négatif.

(2) les indications d’utilisation de ces signatures varient régulierement et restent régulées

du fait du cofit financier pour chaque établissement prescripteur. En effet, ces signatures
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ne sont pour le moment pas remboursées et restent a la charge de I'établissement
prescripteur dans 'enveloppe RIHN (référentiel des actes innovants hors nomenclature
de biologie et d'anatomopathologie).

(3) les signatures moléculaires ne possédent que peu de genes en commun parmi les
milliers de génes analysés. Toutes présentent des genes impliqués dans la prolifération
cellulaire. Les études de concordances donnent des résultats discordants. La concordance
pour Mammaprint® et Oncotype DX® serait comprise entre 77 et 81%. D’autres études
retrouvent des discordances dans plus de 50% des échantillons (k variant de 0,33 a 0,60)
en cas d’analyses par plusieurs signatures dont Oncotype DX®, Prosigna®, Mammaprint®
et deux signatures immunohistochimiques IHC4. Cette controverse alimente toujours la

question du possible impact du choix du test dans la décision thérapeutique ultime.

3. Introduction a la métabolomique dans le cancer du sein

Comme conclus précédemment, les signatures génomiques visant la classification des
tumeurs possedent quelques limitations. De plus, ces signatures génomiques n’ont pas
pour objectif d’identifier des cibles thérapeutiques spécifiques nouvelles pouvant
permettre d’accéder a des thérapies ciblées. L’idéal serait de pouvoir déterminer les
tumeurs avec criteres d’agressivité tumorale et de pouvoir déterminer les voies

d’activation finale, d’ou l'idée d’utiliser la métabolomique.

a) APPORT DE LA METABOLOMIQUE DANS LA BIOLOGIE DU CANCER DU SEIN

Les premieres études ont été réalisées fin des années 90, début des années 2000 (21,152-
156) en comparant les profils métaboliques sur tumeurs malignes(21,152,154,155), sur
adénopathies métastatiques(156) ou sur cytoponction tumorale diagnostique(153) aux
tissus sains ou aux tumeurs bénignes. Par exemple, Sitter et al. ont utilisé les rapports des
composés de la choline pour la détermination d’éventuelles infiltrations cancéreuses des
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tissus adjacents a la tumeur, avec une sensibilité de 82% et une spécificité de 100%(154).
Aboud et al ont confirmé une élévation de la choline, une faible taux de
glycérophosphocholine et un faible taux de glucose dans les tissus cancéreux du sein par
rapport aux tissus sains ou aux tumeurs bénignes(157). D’autres études plus récentes ont
été réalisées sur biopsies liquides. Da Cunha et al. ont mis en évidence, grace a une analyse
non ciblée sur plasma en ultra-HLPC/MS, une signature métabolique spécifique,
composée de 16 métabolites, capable de différencier les patientes porteuses d’'un cancer
du sein des patients du groupe contrdéle avec une performance de 0,9279(158). D’autres
études de détection précoce ont également été réalisées sur le plasma(159,160), l'urine
(161,162) ou encore la salive(163,164). Ainsi, Murata et al. ont montré sur des
prélévements salivaires que les polyamines étaient significativement plus élevées dans la
salive des patients atteints d'un cancer du sein par rapport aux patientes du groupe
témoin. Par exemple, la spermine avait une AUC a 0,766 (IC95 % : 0,671-0,840, p <
0,0001)(163).

Une étude de cohortes sur plasma (3248 plasmas analysés) a méme décrit des métabolites
prédictifs du risque de développer un cancer du sein, ou du risque de déces. Une
corrélation inverse était observée entre 'augmentation des concentrations d’asparagine
et de certaines phosphatidylcholines avec le risque de cancer du sein, et une corrélation
positive était retrouvée entre les concentrations d’acylcarnitine et le risque de

déces(165).

Le métabolisme énergétique a également été exploré. La glycolyse dans les cellules
cancéreuses du sein s’est révélée caractérisée par une diminution du taux de
glucose(166-168) et une augmentation du taux de lactate(163,169,170), révélateur de
I'effet Warburg. La glycolyse, la glycogénolyse, le cycle de I'acide tricarboxylique (cycle de
Krebs), la prolifération et les voies d'oxydoréduction, étaient significativement altérés
dans le cancer du sein, avec des taux accrus en cas de formes agressives(47,171,172). Par

ailleurs, plus de 30 métabolites endogenes ont été identifiés dans les tissus mammaires.
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Plusieurs voies qui influencent les niveaux de glutamine(173), de lipides(174), de
sérine(175), la traduction des protéines(176) et le métabolisme du cholestérol(177) ont
été démontrées étre régulées a la hausse dans le cancer du sein(47). Ces changements
étaient rattachés a l'activation de voie de transduction sous-jacente, comme l'activation
des facteurs inductibles par l'hypoxie (HIF) (178,179), de mTOR(180-182), des
récepteurs aux cestrogenes(183), phosphatidyl-inositol-3 kinase (PI3 kinase)(184,185),

AMP-activated protein kinase (AMPK)(186,187).
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Figure 8. Voies métaboliques modifiées dans les cellules cancéreuses du sein (adapté
de Wang et al(188)). Cycle TCA: tricarboxylic acid cycle (cycle de Krebs); PI3K:
phosphatidylinositol 3-kinase; AKT: serine/threonine kinase; AMPK: AMP-activated protein
kinase; LKB1: kinase hépatique B1; NADP: nicotinamide adénine dinucléotide phosphate;
NADPH: nicotinamide adénine dinucléotide phosphate hydrogeéne; ATP: adénosine
triphosphate; CO: : dioxyde de carbone; 02 : dioxygene; ROS: reactive oxygen species; mTOR:
mammalian target of rapamycin; GLS: glutaminase; Acetyl-CoA: acétyl-coenzyme A; SREBP:
sterol regulatory element binding protein.
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Les données de la métabolomique ont par la suite permis de distinguer les sous-types
moléculaires ER et HER2 en utilisant le ratio glutamate/glutamine et la glycolyse aérobie
comme biomarqueurs(189), ces métabolites pouvant étre utilisés comme indicateur
potentiel de l'agressivité du cancer du sein(190). De méme, les métabolites des voies
énergétiques telles que la glycolyse, le cycle de KREBS et la béta-oxydation se sont révélés
plus élevés dans les cancers du sein a récepteurs hormonaux négatifs et triple-négatifs
par rapport aux cancers du sein a récepteurs hormonaux positifs, ce qui était
positivement corrélé a l'agressivité du cancer du sein(171). Des études similaires ont été
réalisées sur le plasma. Fan et al. ont montré que comparativement au groupe HER2-
négatif, le groupe HER2-positif avait une glycolyse aérobie élevée, une gluconéogenese et
une biosynthese accrue d'acides gras avec un cycle de Krebs réduit. Comparé au groupe
RE-négatif, le groupe RE-positif avait une augmentation du métabolisme de I'alanine, de
'aspartate et du glutamate, une diminution du catabolisme des glycérolipides et une
augmentation du métabolisme des purines(191). Les métabolites spécifiques de la
mutations BRCA1 ont également été recherchées a partir de lignées cellulaires de cancer
du sein puis validés sur des prélevements de plasma de patientes porteuses d'un cancer
du sein triple-négatif héréditaire (HBOC syndrome), BRCA1 muté ou non. Les niveaux
plasmatiques d'adénine, de N6-méthyladénosine et de 1-méthylguanine ont pu distinguer
les patientes atteintes d'un syndrome HBOC TN BRCA1 muté des patientes atteintes d’'un

syndrome HBOC TN BRCA non muté(192).

Plus récemment, la métabolique a été utilisée comme facteur prédictif et pronostique.
Gong et al. ont étudié la dérégulation métabolique dans les cancers du sein triple négatif
(TNBC) en utilisant une base de données multi-omiques (n = 465). Ils ont classé les
échantillons de TNBC en trois sous-types hétérogenes basés sur les voies métaboliques
(lipogénique, glycolytique ou mixte), avec des pronostics, des distributions de sous-types
moléculaires et des altérations génomiques distincts. En outre, ils ont montré que le sous-

type lipogénique était plus sensible aux inhibiteurs métaboliques ciblant la synthese des
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acides gras, tandis que le sous-type glycolytique s'est révélé plus sensible aux inhibiteurs
ciblant la glycolyse et avec une meilleure réponse tumorale a I'immunothérapie anti-
protéine 1 de la mort cellulaire programmée (anti-PD1) avec inhibition de la lactate
déshydrogénase. Leur étude démontre I'hétérogénéité métabolique des cancers et
souligne l'importance des thérapies personnalisées ciblant des profils métaboliques
spécifiques(193). Autre exemple, le ciblage de GLUT-1, un transporteur de glucose
présent a des niveaux élevés dans le cancer du sein, a permis l'inhibition sélective de la
croissance des lignées cellulaires de cancer du sein(194). Par ailleurs, les métabolites
issus du métabolisme secondaire des acides biliaires, de la dégradation des acides aminés,
de la production d'acides gras a chalne courte et des hormones déconjuguées ont pu étre
mesurés pour prédire la résistance au tamoxiféne, I'apoptose induite par les hormones,
'agressivité du cancer et l'inhibition de I'histone désacétylase (HDAC)(195-197). Au
niveau pronostique, des taux de survie a 5 ans plus faibles ont été associés a des niveaux

plus élevés de lactate(198).

Pour finir, 'arrivée des biopsies liquides, avec I’analyse des fluides (urine, salive, plasma),
a ouvert le champ des applications avec des possibilités de détection de progression

métastatique(199), et de suivi en cours de traitement(200,201).

b) FOCUS SUR LE METABOLISME DES ACIDES AMINES DANS LE CANCER DU SEIN

Plusieurs acides aminés ont un intérét prouvé dans le cancer du sein. Des niveaux élevés
de cystéine sont associés a des dommages oxydatifs et a une surproduction de radicaux
libres qui entrainent des mutations génétiques(202). Les changements métaboliques
majeures des niveaux de choline et de proline sont connus pour étre caractéristiques du
cancer du sein métastatique(203). L'altération des taux d'arginine et d'asparagine est
également corrélée au cancer du sein. Il a été démontré que les cancers du sein sont
fortement dépendants de la L-arginine(204). Une supplémentation en L-arginine

renforcerait les réponses immunitaires innées et adaptatives et inhiberait la croissance
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du cancer du sein(205). Une étude menée chez des femmes préménopausées a révélé
qu'une augmentation des taux plasmatiques d'arginine entrainait une diminution des
taux plasmatiques d'insuline, de facteur de croissance 1 et d'cestradiol(206). La
diminution de la biodisponibilit¢é de l'asparagine, soit en réduisant l'asparagine
alimentaire, soit en inhibant 1'asparagine synthétase, a réduit les métastases du cancer du

sein(207).

Parmi les dérivés polyamines (synthétisées a partir de deuxacides aminés: la L-
méthionine et la L-ornithine), les N1,N12-diacétylspermines ont récemment attiré
beaucoup d'attention en oncologie, et les diacétylspermines urinaires ont été décrites
comme des marqueurs tumoraux tres sensibles dans de nombreux cancers, notamment
le cancer du sein(208-211). Des études précédentes ont montré que des niveaux élevés
de polyamines acétylées sont trouvés dans le cancer du sein en association avec une
augmentation simultanée de l'activité de la spermine et de la spermine N1

acétyltransférase (SAT1), et une diminution de 1'activité de la polyamine oxydase(212).

Une étude fonctionnelle a examiné les effets de la spermine sur le récepteur d'cestrogene
(ER) (213). Les résultats obtenus suggerent que la spermine joue un réle important dans
larégulation de la liaison du ligand au RE et dans I'activation des genes, et donc également
dans la résistance aux hormones. Le diacétylspermine (DiAcSpm) a été étudié par
Fahrmann et al. chez des patientes atteintes d'un cancer du sein triple négatif
(TNBC)(214). Les échantillons de sérum de patientes TNBC ont montré un niveau de

DiAcSpm plus élevé que les échantillons de patientes non TNBC et de volontaires sains.

Dans une cohorte prospective, les auteurs ont observé que les taux sériques de DiAcSpm
avaient significativement augmenté chez les patientes présentant une récidive précoce
(<1 an). Les taux sériques plus élevés de DiAcSpm étaient également associés a une survie

sans meétastase a distance et a une survie globale a 5 ans plus faible. En outre, Fahrmann
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et al. ont fourni des preuves que des niveaux élevés de DiAcSpm dans le plasma sont
associés a plusieurs sous-types de tumeurs TNBC caractérisés par un faible infiltrat
immunitaire, des signatures génétiques liées a l'immunité réduites, une faible survie

globale et des métastases.

Concernant la voie du tryptophane, Tang et al. ont montré que les niveaux de kynurénine
étaient significativement plus élevés dans les tumeurs ER-négatives par rapport aux
tumeurs ER-positives(215). De plus, I'altération des profils d'expression de la sérotonine
et des récepteurs de la sérotonine a été rattachée a une dérégulation de I'homéostasie
épithéliale, qui a été associée aux événements initiaux du développement du cancer du

sein, a la cancérogéneése et a la progression tumorale(216-219).
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4. Introduction au travail de these

a) OBIECTIF DE THESE

L’objectif initial de cette these était de déterminer des marqueurs métabolomiques qui

soient prédictifs et/ ou pronostiques dans le cancer du sein non-métastatique.

Pour cela, les marqueurs métabolomiques devaient remplir trois niveaux de validité

clinique (220,221):

eValidité analytique : la validité analytique fait référence aux aspects techniques d'un test,

notamment la précision, la reproductibilité et la fiabilité.

eValidité clinique: la validité clinique est la capacité d'un facteur a séparer une
population d'intérét en deux sous-groupes, ou plus, qui different en termes de résultats
biologiques ou cliniques. Cependant, la validité clinique n'implique pas qu'un facteur soit

utilisé dans les soins directs aux patients.

e Utilité clinique : 1'utilité clinique implique qu'un facteur soit utile pour les soins aux
patients, qu’il ait une utilité clinique basée sur la preuve qu'il a un impact sur les résultats
lorsqu'il est comparé a une utilisation clinique sans lui. L'utilité clinique nécessite
I'hypothese d'une utilisation ou d'un contexte spécifique dans lequel le facteur est

pertinent.

Actuellement, aucun marqueur métabolomique n’est validé d’utilité clinique. L’objectif
premier était donc de confirmer la validité analytique et clinique d’'un marqueur
meétabolomique dans le cancer du sein non-métastatique avant de pouvoir envisager une

étude d’utilité clinique.
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b) ETAPE TRANSLATIONNELLE

Pour cela, nous avions besoin d’avoir accés a une cinquantaine de tumeurs congelées
provenant de patientes prises en charge pour un cancer du sein localisé ou localement
avancé, de toute histologie confondu, naives de tout traitement néoadjuvant, avec

indication potentielle de chimiothérapie adjuvante (présence de criteres d’agressivité).

La premiére étape de ce projet a donc été la création d'un réseau de collaboration entre
oncologues médicaux, médecins nucléaires, statisticiens et anatomopathologistes pour
pouvoir identifier, au sein de la tumorotheque du Centre Antoine Lacassagne, les

prélevements permettant de répondre a la question posée.

Les étapes clés ont été :

% Recherche de financements et soutien institutionnel du Centre Antoine Lacassagne
¢ Présentation du projet aux différents acteurs

¢ Rédaction d'une demande de mise a disposition des prélévements

¢ Recherche des tumeurs correspondant aux critéres d’inclusion principaux
¢ Stabilisation de la base de données cliniques

% Déclarations réglementaires CNIL

¢ Vérification de la qualité des prélevements avant destockage

% Destockage des tumeurs par le Centre de Recherche Biologique

% Acheminement des tumeurs au laboratoire de métabolomique TIRO

% Préparation des échantillons

¢ Analyse par LC-MS/MS

< Etape pré-analytique : filtrage, validation des données de métabolomiques

< Etape analytique : biologique et statistique

Dans un second temps, le Centre Georges-Francois Leclerc a accepté de participer au
projet en mettant a disposition les prélevements de biopsies diagnostiques de patientes

suivies pour un cancer du sein localement avancé, avec une indication de chimiothérapie
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néoadjuvant avant chirurgie. Cette deuxieme cohorte était composée de tumeurs plus
avancées, avec un profil majoritairement plus agressif, permettant de constituer une
cohorte de validation externe. Les préléevements ont été acheminés puis traités en LC-
MS/MS indépendamment de ceux de la cohorte nicoise. Afin de pouvoir comparer les
bases de données, seules les métabolites communs ont été gardés par fusion des bases.
Un travail d’identification a permis d’enrichir la base de métabolites d’intérét et des
étapes de filtrage et de suppression des doublons et de fusion des lignes dédoublées ont

été ajoutées a la procédure.

Ces étapes seront développées par la suite dans les parties méthodologie générale et

spécifique.

7

c) ETAPE ANALYTIQUE

Avec les données métabolomiques obtenues, nous avons réalisé une analyse non
supervisée de faisabilité et avons comparé la performance de la classification de 5
méthodes de machine learning non supervisées (sans question posée) aux données de
survie simulée par PREDICT tool (Article 1) et aux données de vie réelle (Article 2). Cette
premiere étape avait pour but de me familiariser avec la métabolomique, les méthodes
d’analyse et de vérifier la précision, la reproductibilité et la fiabilité de la métabolomique
pour ce qui est de prédire les données de survie. Ces analyses n’ont été réalisées que sur

la cohorte nicoise.

Nous avons également réalisé en parallele une analyse supervisée comparant des
tumeurs invasives de haut grade et des tumeurs de grade bas/intermédiaire en utilisant
une cohorte d’entrainement (Nice) et une cohorte de validation (Dijon) (Article 3) pour
déterminer les métabolites d’agressivité tumorale. Cette deuxieme partie avait pour but
d’élaborer une signature métabolomique validée des cancers du sein non-métastatiques
de haut grade pour ensuite analyser les métabolites d’intérét, afin de trouver de nouvelles

cibles thérapeutiques.
51



VI. Méthodologie

La méthode globale d’analyse métabolomique optimale dépend du matériel source et de
I'application. Diverses technologies et méthodes de séparation et de détection peuvent

étre utilisées pour acquérir des données brutes, qui constituent ensuite le point de départ
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Figure 9. Les principales étapes d’une analyse métabolomique (d’aprés Schmidt et
al.(7)). IRM-S: spectroscopie par résonance magnétique; MS: mass spectrometry :
spectrométrie de masse; GC : gas chromatography: chromatographie en phase gazeuse; LC:
liquid chromatography: chromatographie en phase liquide; CE: capillary electrophoresis :
électrophorese capillaire; RMN: résonance magnétique nucléaire; MALDI-MSI: Matrix-
assisted laser desorption/ionization mass spectrometry imaging: imagerie par
spectrométrie de masse de type MALDI(désorption/ionisation laser assistée par matrice).

Apres une introduction générale sur la LC-MS, la méthodologie spécifique pré-analytique

de cette these sera développée.
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1. Méthodologie générale LC-MS

a) ENTRE RMN ET LC-MS

La métabolomique se base sur I'obtention d’empreintes métaboliques par différentes
méthodologies analytiques. Pour étre utile dans un projet de métabolomique, une
méthode analytique doit présenter une haute résolution permettant I'identification et
I'analyse qualitative et/ou quantitative d’'un grand nombre de métabolites. Elle doit
également étre rapide pour permettre I'analyse de nombreux échantillons nécessaires
pour le traitement statistique, ce qui la qualifie comme méthode d’analyses a haut débit.
Les deux plateformes analytiques les plus couramment utilisées sont : la spectroscopie en
résonance magnétique nucléaire (RMN ou NMR en anglais) et la spectrométrie de masse

(MS).

La spectroscopie RMN donne des informations structurales sur les métabolites en
utilisant les propriétés magnétiques de certains noyaux atomiques, comme |’hydrogene
(1H) et le carbone (13C). La RMN est une technique non-destructive, hautement
reproductible et quantitative. La préparation des échantillons est simple et une large
gamme de métabolites peut étre analysée. Cependant, la RMN est limitée par sa faible
sensibilité, ce qui restreint son application a la mesure des métabolites les plus abondants

dans un échantillon(222,223).

La spectrométrie de masse (MS) est une méthode analytique qui sépare les molécules
chargées (ions) en fonction de leur rapport masse sur charge (m/z) permettant ainsi la
détection et I'identification des métabolites. Les spectrometres de masse sont constitués
de quatre parties fondamentales :

1) un systeme de manipulation destiné a introduire I"échantillon dans le dispositif.

L’échantillon est injecté soit directement dans le spectromeétre de masse (infusion
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directe), soit via un systéme de séparation, par exemple une chromatographie en
phase liquide (LC)* ou en phase gazeuse (GC)*.

2) une source d’ions. Les molécules a analyser contenues dans I’échantillon sont
ionisées par une source d’ionisation.

3) un analyseur qui sépare les particules en fonction de leur rapport m/z. Elles sont
ensuite fragmentées dans une cellule de collision pour permettre I'identification
de leur structure chimique (cf. paragraphe MS1 et MS2)(224).

4) un détecteur dans lequel les composants des ions séparés sont récupérés et

caractérisés.

*LC/GC : La séparation des métabolites repose sur la différence d’affinité de ces composés
pour la phase mobile et pour la phase stationnaire. Plus la molécule a d’affinité pour la
phase stationnaire, moins elle est entrainée par la phase mobile, et donc plus elle est
retenue sur la colonne. La chromatographie en phase liquide (LC) est une méthode de
séparation qui utilise une phase mobile liquide pour entrainer les composants du mélange
a travers une phase stationnaire solide ou liquide. Les composants du mélange se
séparent en fonction de leur affinité pour la phase stationnaire et de leur solubilité dans
la phase mobile liquide. La chromatographie en phase gazeuse (GC), quant a elle, utilise
une phase mobile gazeuse pour entralner les composants d'un mélange a travers une
phase stationnaire solide ou liquide. Les composants se séparent en fonction de leur
affinité pour la phase stationnaire et de leur volatilité dans la phase mobile gazeuse. Si les
métabolites d'un échantillon ont des coefficients de partage différents, alors leurs durées
de parcours dans la colonne seront différentes. Ainsi, les métabolites se séparent puis
sortent de la colonne les uns apres les autres. La durée entre le temps d’injection et le

temps de sortie de colonne d’'un métabolite est son « temps de rétention »(225,226).
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Chromatographie Liquide :
Séparation des métabolites selon leur
caractéristiques chimiques.

lonisation

Spéctrométrie de Masse :

Mesure du rapport masse/charge et
de l'intensité du signal en fonction de
la vitesse des ions dans le détecteur.
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Figure 10. Principe de LC-MS/MS. MS 1 : spectre de masse initial;, MS2 : MS/MS spectre
de masse apres collision.

L’analyse en LC-MS/MS génere ensuite des données spectrales (MS1/MS2) qui sont
traitées par différents outils informatiques et statistiques pour donner la liste des
métabolites ayant significativement variés. Ces métabolites sont ensuite étudiés dans les
voies métaboliques pour faciliter I'interprétation biologique.

Par rapport a la RMN, la MS est une technique d'une grande sensibilité permettant la
détection de variations de métabolites présents en quantités moins importantes. En
revanche, la MS est parfois confrontée a des problemes de reproductibilité et la
quantification reste relative dans le cas de I'approche non-ciblée(227,228). La MS est une

technique destructive, nécessitant une préparation de I’échantillon.

La spectroscopie RMN, la GC-MS et la LC-MS sont 3 approches qui présentent chacune des
avantages et des limitations (229-231). Ces trois techniques, les plus utilisées aujourd’hui
en métabolomique, sont souvent complémentaires et de nombreuses études ont été
réalisées en les combinant dans le but d’élargir la couverture des métabolites détectables

et quantifiables(232,233).
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b) DONNEES OBTENUES PAR LC-MS/MS : MS1 ET MS2

Les métabolites a analyser sont séparés par chromatographie en phase liquide en fonction
de leur polarité. Tout au long de la séparation chromatographique, ces métabolites sont
détectés par spectrométrie de masse, produisant des spectres de masse (ou spectres
MS1). L’abondance relative des métabolites, représentée par l'intensité des courants

ioniques des métabolites détectés a un certain temps de rétention (RT), est ensuite

visualisée sur le chromatogramme.
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Figure 11. Exemple de chromatogramme. m/z: rapport mass/charge; t: temps de
rétention.

Apres cela, chaque métabolite est fragmenté dans la chambre de collision par rupture des
liaisons chimiques. Des fragments plus petits sont formés et sont également détectés, ce

qui permet d’obtenir un spectre MS/MS (ou spectre MS2) pour chaque fragmentation.
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Ces spectres MS2 permettent d’identifier la structure de la molécule principale en
déterminant les fragments spécifiques générés. En effet, plusieurs métabolites peuvent
avoir le méme rapport m/z et le méme temps de rétention. Cependant, la fragmentation
sera différente selon les caractéristiques structurelles propres de la molécule chimique

(cf. Figure 12 et 13).
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Figure 12. Principe de fragmentation pour analyse des spectres MS et MS/MS (MS2)
(https://www.ulvac-phi.com/en/surface-analysis/topics/msms/). Counts: intensité de
signal; m/z : rapport masse/charge; MS! : spectre de masse initial ; MS? : spectre de masse
apres collision pour m/z 201.
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Figure 13. Données spectrales générées par l'analyse en LC-MS. m/z: rapport

masse/charge; MS! : spectre de masse initial ; MS? : spectre de masse apreés collision pour
m/z 148,06.

C) ANALYSES CIBLEES OU NON CIBLEES

Les approches métabolomiques sont classiquement classées en plusieurs niveaux

d’études : I'analyse ciblée et I'analyse non ciblée.

L’analyse ciblée est centrée sur un petit nombre de métabolites, soit par le biais d'un
profilage métabolique, basé sur I'analyse de tous les composés appartenant a une voie ou
a une famille chimique donnée, soit par I'établissement d'une empreinte métabolique,
visant a la comparaison de spectres. Ici, les métabolites sont prédéfinis, typiquement
associés a des voies métaboliques d'intérét. La méthode d’analyse est optimisée par
rapport aux métabolites définis et des gammes de calibration peuvent étre établies

préalablement pour chacun des métabolites(234). Cette quantification est alors absolue
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et a pour objectif de rechercher les variations des métabolites connus. Cette approche
ciblée possede une sensibilité considérablement plus élevée mais plus restreinte, car sur

une série de métabolites préalablement connus.

L’analyse non ciblée, aussi nommée 'approche métabolomique (ou la métabonomique) a
elle pour ambition l'identification et la quantification non biaisée d’'un maximum de
métabolites présents dans un échantillon biologique prélevé dans des conditions
données, sans a priori(235,236). Ici, les métabolites ne sont pas présélectionnés. Cette
quantification est relative et a pour objectif de rechercher de nouveaux biomarqueurs et
de nouveaux mécanismes d’action. L'approche non-ciblée fournit une vue globale sur
I’état métabolique de I'échantillon permettant la découverte de nouvelles perturbations
métaboliques associées a une maladie, un médicament ou un changement
environnemental. En revanche, la sensibilité est plus faible par rapport a l'approche ciblée
et 'identification des métabolites nécessite une validation supplémentaire. L’information

générée est complexe et nécessite un traitement de données approprié.

2. Méthodologie spécifique

a) COHORTES

La cohorte nicoise était constituée de 52 patientes traitées au Centre Antoine Lacassagne,
Centre de lutte contre le cancer de Nice, entre mars 2013 et septembre 2016 pour un
cancer du sein invasif de stade clinique I a [IIB prouvé par biopsie, avec une indication de

chimiothérapie adjuvant aprées chirurgie.

La cohorte dijonnaise était constituée de 49 patientes traitées au Centre Georges-Francois

Leclerc, Centre de lutte contre le cancer de Dijon, entre février 2007 et juillet 2012 pour

59



un cancer du sein invasif prouvé par biopsie de stade clinique IIA a IV, avec une indication

de chimiothérapie néoadjuvant avant chirurgie.

Toutes les patientes ont été traitées conformément aux recommandations de bonnes
pratiques, avec une chimiothérapie séquentielle comprenant des anthracyclines
(épirubicine et cyclophosphamide) et des taxanes avant ou aprées la chirurgie et la
radiothérapie. Le statut HER2-positif était défini comme IHC3+ ou IHC2+/FISH+. Les
patients présentant des tumeurs HERZ2-positives ont été traités par trastuzumab et
taxanes simultanément puis par trastuzumab seul, pour une durée totale de trastuzumab
de 1 an. Les patientes présentant un cancer hormonodépendant ont ensuite été traitées
par hormonothérapie avec du tamoxifene (+/- agoniste de la luteinizing hormone-
releasing hormone (anti-LHRH)) ou un inhibiteur de l'aromatase, en fonction du statut

ménopausique.

b) RECUEIL DES DONNEES

Les données cliniques, histologiques, radiologiques et thérapeutiques ont été extraites

rétrospectivement des dossiers numériques ou collectées manuellement.

C) COLLECTE ET PREPARATION DES ECHANTILLONS

Pour la cohorte nicoise, les échantillons analysés provenaient de la piece d’exérese
obtenue lors de la prise en charge chirurgicale premiére. Pour la cohorte dijonnaise, les
biopsies diagnostiques prélevées avant la chimiothérapie néo-adjuvante étaient utilisées.
Dans ce travail de these, seuls des tissus congelés ont été utilisés. Les analyses ont été

effectuées séparément sur chacune des deux cohortes.

Tous les échantillons étaient rapidement congelés et transférés dans les biobanques de
des établissements respectifs ou ils étaient conservés a -80°C jusqu'a leur analyse. Les

échantillons de Dijon ont été transportés a Nice a -80°C avant I'analyse métabolomique.
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Tous les échantillons ont été préparés et analysés sur la plateforme de métabolomique du

laboratoire TIRO.

L’objectif de I'étape de préparation des échantillons était de récupérer les métabolites a
partir des tissus congelés, tout en concentrant I’échantillon et en éliminant les impuretés
telles que les protéines et les sels qui interferent avec I'analyse par spectrométrie de
masse. En métabolomique non-ciblée, la méthode idéale de préparation des échantillons

devrait étre non-sélective, simple, rapide avec un minimum d’étapes et reproductible.

La préparation des tissus a été réalisée en trois étapes :

* L’EXTRACTION : précipitation par solvant organique : transfert des échantillons dans
des tubes Eppendorf de 1,5 ml contenant 1 ml de méthanol, broyage mécanique au piston
pellet puis stockage a -20°C pendant la nuit.

* La SEPARATION des métabolites, des protéines précipités et autres impuretés par
centrifugation a 13 000 rpm pendant 15 minutes a 0°C.

* La CONCENTRATION : les surnageants étaient transférés dans de nouveaux tubes et
placés dans un Speed Vac jusqu'a évaporation compléte du liquide. Les échantillons
étaient ensuite stockés a -80°C jusqu'aux analyses en LC-MS. Avant l'analyse LC-MS, ils

étaient resuspendus dans 100pL d'un mélange 50% acétonitrile et 50% eau.

En meétabolomique non-ciblée, la précipitation par solvant organique est souvent
privilégiée en raison de sa simplicité et de sa faible sélectivité. L’ajout direct d’'un solvant
organique permet d’extraire les métabolites et de précipiter les protéines en méme temps.
La métabolomique classique cible principalement les métabolites polaires, tels que les
sucres, les acides aminés, les nucléotides et certains lipides relativement polaires tels que
les phospholipides et les acides gras. Le méthanol et 'acétonitrile sont les solvants les plus
couramment utilisés en raison de leur efficacité pour la précipitation des protéines, de
leur capacité a couvrir une gamme large de classes de métabolites et de leur facilité de

préparation.
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d) ANALYSE LC-MS/MS

Dans cette these, la méthode utilisée a été la chromatographie en phase liquide couplée a
la spectrométrie de masse (LC-MS). Cette méthode a été choisie car elle permet la
détection d'une large gamme de métabolites et une forte performance analytique en

résolution, en sensibilité, en rapidité et en robustesse(237).

L'analyse par chromatographie liquide a été réalisée a l'aide d'un systeme high
performance liquid chromatography (HPLC) DIONEX Ultimate 3000 (Thermo Fisher
Scientific). 10 puL de chaque échantillon ont été injectés sur une colonne Synergi 4 um
Hydro-RP 80 A, 250 x 3,0 mm (Phenomenex, Le Pecq, France). Les phases mobiles étaient
composées d'acide formique a 0,1% (Thermo Fisher Scientific) dans I'eau (A) et d'acide
formique a 0,1% dans I'acétonitrile (B). Le gradient était réglé comme suit avec un débit
de 0,9 ml/min : phase Ba0 % de 0 a5 min, Ba 0 -95 % de 5 a 21 min, maintien a 95 %
de B jusqu'a 21,5 min, Ba 95 - 0 % de 21,5 a 22 min, maintien a 0 % de B jusqu'a 25 min

pour I'équilibrage de la colonne.

L'analyse par spectrométrie de masse a été effectuée sur un spectrometre de masse Q
Exactive Plus Orbitrap (Thermo Scientific) avec une source d'ionisation par électrospray
chauffée, HESI II, fonctionnant en mode positif et négatif. Le MS full-scan a haute
résolution et a masse précise et les 5 spectres MS2 les plus élevés ont été collectés en
fonction des données a un pouvoir de résolution de 70 000 et 35 000 a m/z 400,

respectivement.

3. Etape pré-analytique spécifique

Le traitement des données brutes est une étape cruciale dans I'analyse en métabolomique.
Les pics des métabolites contenus dans les spectres obtenus par analyse LC-MS doivent
étre détectés, filtrés, alignés, quantifiés, identifiés et normalisés pour pouvoir étre utilisés

pour les analyses statistiques en aval. Le résultat final doit contenir, pour chaque
62



métabolite identifié, la masse, le temps de rétention et l'intensité dans chacun des

échantillons.

De nombreux logiciels existent pour le traitement des données métabolomiques, dont
certains sont mis a disposition par les vendeurs d’instruments (par exemple, Compound
Discoverer de Thermo) et d’autres sont en acces libre, dit « open source », par exemple,

MZmine. Une liste exhaustive est donnée dans (238).

Dans cette these, le principal logiciel utilisé a été MZmine, dont la procédure est résumée

sur la figure 12 ci-dessous en 3 étapes :
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Figure 14. Procédure MZmine (adapté de GNPS documentation https://gnps.ucsd.edu/).
m/z: rapport masse/charge; MS: spectre de masse; n: nombre; TIC: total ion
current/count.
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a) TRAITEMENT DES DONNEES PAR MZMINE

Plusieurs étapes sont nécessaires :

1. Import des données brutes au format .mzXML : les données brutes sont d’abord
converties d'un format instrument-dépendant a un format libre(239).

2. Détection des MS peak : I'étape de la détection des pics a pour but de distinguer les
signaux correspondant aux vrais métabolites par rapport a de faux positifs(240). Les
critéres de sélection peuvent étre posés sur la hauteur minimale du pic, le ratio signal sur
bruit, la forme du pic ou encore le profil isotopique. Une fois le pic détecté, 'aire sous le
pic et la hauteur maximale du pic sont calculées et pourront servir pour la quantification
relative des métabolites par la suite.

3. Construction des chromatogrammes

4. Déconvolution de chaque chromatogramme : les données LC-MS contiennent un bruit de
fond causé par des molécules contenues dans le solvant et celui causé par le détecteur lui-
méme. L’étape de filtrage a pour but de supprimer ou du moins réduire ces bruits de fond
tout en préservant les pics. Plusieurs algorithmes sont disponibles : « baseline cut-off »,
« noise amplitude », « Savitsky-Golay » et « local minimum Search ».

5. Regroupement des isotopes

6. Alignement: pour comparer la variation d'un métabolite entre les différents
échantillons, les pics détectés dans chacun des échantillons doivent étre alignés au niveau
du rapport m/z et du temps de rétention. L’alignement des pics peut étre effectué sur le
chromatogramme complet (le cas de Compound Discoverer) ou sur les

chromatogrammes extraits (le cas de MZmine).

Lors de cette these, les données brutes obtenues en modes d'ionisation positive et
négative ont été analysées séparément avec MZmine (Version 2.38)(241,242). Des
chromatogrammes individuels ont été construits pour chaque masse avec un seuil de 10>.

Un algorithme de recherche de « local minimum Search » a été utilisé pour sélectionner
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les pics validés. Les pics ont ensuite été alignés par 1'algorithme RANSAC (random sample

consensus) avec une tolérance de 10 ppm en m/z et un temps de rétention de 1 min.

b) FILTRAGE DES DONNEES

Plusieurs méthodes de filtrage sont communément utilisées :

1. MS row filter qui ne garde que les pics retrouvés dans un nombre d’échantillons suffisant
et prédéfini.

2. Filtrage des isotopes pour ne garder que les «vrais» pics. Seules les molécules
accompagnées de leurs isotopes sont gardées afin d’éliminer les pics artefactuels sans
réelles structures biochimiques associées.

3. Gap filling pour retrouver les pics « manquants », non détectés ou perdus dans le
processus. Certains pics peuvent ne pas étre alignés dans tous les échantillons. Ces valeurs
manquantes peuvent étre comblées en cherchant une deuxieme fois I'existence
potentielle d'un pic a m/z et temps de rétention présumés (241).

4. Normalisation TIC ou standard : a la suite du traitement des données métabolomiques,
une matrice de données, contenant les métabolites en colonne et les échantillons en ligne,
est générée. L’étape de normalisation a pour but d’enlever les biais systématiques dans
I'intensité des ions entre les mesures tout en gardant les variations biologiques
intéressantes. La normalisation peut étre effectuée entre les différents échantillons
(autrement dit normalisation par ligne) ou étre effectuée entre les différents métabolites
(normalisation par colonne)(240). Il n’existe pas de méthode standardisée ou unifiée de
normalisation en métabolomique non-ciblée. Le choix de la méthode de normalisation
doit étre adapté a la nature de I’échantillon (urine, sang, tissu, culture cellulaire, etc.) et

doit étre considéré des I'étape de la collection et de I'extraction des échantillons(243).

Les métabolites correspondant aux m/z ont ensuite été prédits a 'aide de la Human
Metabolome DataBase (HMDB, version 3.0) en recherchant les formes ioniques M+H+ et

M-H+ en modes positif et négatif, respectivement, avec une tolérance de masse de 15 ppm.
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Seuls les pics prédits ont été inclus dans I'analyse finale. Une normalisation linéaire a été
effectuée en utilisant l'intensité moyenne de chaque échantillon comme facteur de
normalisation. Seuls les métabolites ne présentant aucune valeur nulle apres le
prétraitement ont été sélectionnés pour I'analyse finale. Si un métabolite était détecté ala
fois dans des modes positifs et négatifs, seul le mode présentant l'intensité moyenne la
plus élevée a été pris en compte. Enfin, une fonction de filtrage a été appliquée avant
'analyse statistique en sélectionnant uniquement les métabolites présentant l'intensité
moyenne la plus élevée. Cette étape nous a permis d'éliminer les métabolites qui
pouvaient étre considérés comme des signaux de fond ou pour lesquels la quantification

n'était pas assez robuste.

c) IDENTIFICATION PAR VERIFICATION DE LA MS2

Quelques soient les méthodes d’analyses et de filtrage des données utilisées, une
validation manuelle reste nécessaire pour éliminer les faux pics et vérifier 'identification
des métabolites d’intérét. Le laboratoire TIRO posséde une banque de données
construites et validées avec les principaux métabolites d’'intérét. Plusieurs banques de
donnée de métabolites existent également : HMDB (Human Metabolome Database)(244),
MZCloud (ThermoFisher), METLIN(245), ChemSpider(246). La vérification de
I'annotation est indispensable, parce que méme a un m/z avec une forte précision de
masse de 1 ppm, plusieurs annotations peuvent tout de méme étre attribuées(247). La
vérification de 'annotation peut se baser sur la fragmentation MS2, le temps de rétention
et la distribution isotopique(238). L’automatisation de I'étape de vérification est difficile

parce que certains parametres dépendent de I'instrument.
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Figure 15. Comparaison manuelle des MS2 expérimentale et théorique. m/z : rapport
masse/charge.

Pour I'étude EMME-A (Article 1&2), cette étape de vérification n’a pas été réalisée de
maniere systématique, mais uniquement pour les métabolites d’intérét principaux mis en
évidence. Les analyses métabolomiques principales étaient des analyses de pathway qui
ne nécessitaient pas une étape de validation complete car 'ensemble d'un pathway devait
étre enrichi ou surreprésenté pour que l'analyse sorte positive. Une erreur ou une
approximation d’annotation n’aurait donc pas eu de conséquence majeure sur le résultat.

Les analyses métabolomiques ont donc été réalisées sur des métabolites prédits.

En revanche, dans I'étude du grade (Article 3), le but premier était la mise en évidence
d’une signature métabolomique validée pour pouvoir faire une interprétation biologique
précise. Tous les métabolites de la top-liste ont été vérifiés au niveau MS/MS et au niveau
du sens biologique. Les analyses métabolomiques ont donc été réalisées sur des

métabolites validés. Si la validation n’était pas possible, le métabolite était retiré.

Une fois 'ensemble de ces étapes réalisées, les données étaient ensuite analysées au
niveau statistique pour déterminer les différences significatives entre plusieurs groupes

d’échantillons.
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VII. Etape Analytique spécifique

1. Analyses statistiques

Une fois que la matrice de données générée a partir des données brutes normalisées,
différents types d’analyses statistiques peuvent étre réalisés dans le but d’identifier des
meétabolites variants entre les différents groupes d’échantillons. Le domaine des
statistiques appliquées aux données de grande dimension et a la métabolomique est tres

riche. Nous ne présenterons ici que les méthodes utilisées lors de cette these.

a) ANALYSES UNIVARIEES

Les analyses univariées telles que le test de Student, ’analyse de la variance (ANOVA) et
leur équivalent non-paramétrique permettent d’évaluer la significativité des différences
observées entre les échantillons des différents groupes ou classes(248). Chaque test
n’évalue qu’une seule variable, et la significativité est indiquée par la valeur p. Cependant,
les données par métabolomique non-ciblée en LC-MS contiennent souvent des centaines
de variables (métabolites) corrélées, et la réalisation répétée de ces tests peut entrainer
un taux de faux positifs élevé. Pour limiter cela, diverses méthodes de correction de la
valeur p (par exemple la correction de Bonferroni), ou de calcul du taux de fausses

découvertes peuvent étre appliquées apres 'analyse univariée(249,250).

b) ANALYSES MULTIVARIEES

Contrairement aux analyses univariées, les analyses multivariées impliquent
I'observation et I'analyse simultanément de plusieurs variables. Etant donné le nombre
de variables générées par une analyse métabolomique non-ciblée, les analyses
multivariées permettent une vue globale de '’ensemble des données et sont les outils

principalement utilisés. Les métabolites discriminants identifiés a partir des analyses
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multivariées sont ensuite vérifiés par les analyses univariées dans un deuxiéme
temps(238). Nous pouvons distinguer deux approches d’analyses multivariées tres
distinctes : les méthodes descriptives (analyses non supervisées) et les méthodes
explicatives (analyses supervisées). Ces deux approches fournissent des informations

complémentaires et sont généralement effectuées séquentiellement.

i. CLASSIFICATIONS NON SUPERVISEES

La classification non supervisée est une analyse sans a priori, également appelée analyse
multivariée descriptive. Les classes ne sont pas connues au moment de I'analyse des
métabolites. Elle utilise des variables descriptives, ici les données de métabolomique,
pour effectuer une analyse sans a priori. Cette approche permet de définir des groupes de
patients (clusters) en analysant les métabolites « en aveugle », de rechercher les
caractéristiques propres a chaque cluster et d’analyser les métabolites et les voies
métaboliques d’intérét. Les méthodes les plus couramment utilisées en métabolomique
non-ciblée sont'analyse en composantes principales (PCA) et la classification ascendante

hiérarchique (HCA, Hierarchical Cluster Analysis)(238,251).

La PCAou Principal Component Analysis, représente chaque métabolite comme une
dimension et chaque échantillon comme un point dans un espace multidimensionnel. Elle
utilise une combinaison linéaire pour regrouper les métabolites entre elles et réduire le
nombre de dimensions. L’analyse en composantes principales projette les données dans
un nouvel espace représenté par les composantes principales grace a une projection
orthogonale (en général 2 ou 3)(252,253). Cela permet de réduire le nombre de variables
et ainsi d’observer la variation globale des données de maniére concise. Plus le profil
métabolomique des échantillons est similaire, plus les points qui les représentent dans le
graphe de score se rapprochent les uns des autres. La contribution de chaque métabolite

a chacune des composantes principales est représentée par le graphe de poids (Loading
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plot). Plus un métabolite est discriminant pour la construction des composantes
principales, plus le point qui le représente dans le graphe de poids s’éloignera du point
d’origine. La PCA est utilisée pour observer la variation globale dans les échantillons, par
exemple pour détecter la présence de points aberrants ou un effet batch (effet spécifique

d’une série d’échantillons analysés au méme moment).

L’HCA, ou l'analyse par Classification Ascendante Hiérarchique, est une méthode qui
utilise la similarité entre deux échantillons en calculant un algorithme spécifique. Ces
étapes sont répétées jusqu’a ce que tous les échantillons soient regroupés ensemble(254).
Contrairement a la PCA, I'HCA ne nécessite pas de spécification préalable du nombre de
clusters et ne se base que sur une mesure de similarité pour regrouper les échantillons.
Les regroupements sont souvent représentés sous forme d’'un dendrogramme, un arbre
binaire dont les feuilles représentent les échantillons et les branches représentent la

hiérarchie du regroupement.

ii. CLASSIFICATIONS SUPERVISEES

Pour les classifications supervisées, aussi appelées analyses multivariées explicatives,
chaque échantillon est considéré comme appartenant a une classe. Ces classes peuvent
étre des types de tumeurs, des conditions de traitements ou encore des marqueurs
biologiques. Elle utilise des variables descriptives, ici les données de métabolomique pour
réaliser une analyse orientée. Cette modalité permet de répondre a une question clinique,
de définir des groupes de patients en fonction de la classe connue, de rechercher les
métabolites spécifiques a chaque classe et d’analyser les métabolites et les voies

métaboliques d’intérét.

Parmi les méthodes de classifications supervisées, la PLS-DA ou Partial Least Square

Discriminant Analysis est la plus utilisée. Chaque métabolite représente une dimension,

70



chaque échantillon représente un point dans un espace multidimensionnel. L’algorithme
recherche des vecteurs permettant de séparer au mieux les 2 classes d’échantillons dans
cet espace multidimensionnel. La régression des moindres carrés partiels (PLS) cherche
a maximiser la corrélation entre les variables X (= données métabolomiques) et les
variables a expliquer Y (= classes). Pour ceci, I'algorithme construit un espace de faible
dimension basé sur les combinaisons linéaires des variables X initiales tout en ajustant le
modele pour y capturer les variations liées a Y(255). La régression PLS est
particulierement adaptée aux situations ou le nombre d’observations (= nombre
d’échantillons) est largement inférieur au nombre de variables (= nombre de

métabolites)(256,257).

L’analyse discriminante PLS (PLS-DA) est une extension de la PLS, qui est adaptée aux
variables Y qui sont catégoriques. Cette méthode cherche a obtenir une séparation
maximale entre les différents groupes ou classes. La discrimination des différentes classes
est visualisée sur le graphe de score et le pouvoir discriminatif de chaque métabolite est

représenté sur le graphe de poids.

c) ETAPE DE VALIDATION

Test de validation interne

Pour estimer le pouvoir prédictif d'un modele de discrimination et évaluer sa
performance, la réalisation de tests de validation est nécessaire, particulierement en cas
de petit effectif avec un nombre d’échantillons limité(240). Les deux outils de validation

statistique les plus utilisés sont le test de permutation (258,259) et la validation croisée.

Dans le test de permutation, I'ordre des classes (Y) est mélangé de facon aléatoire et un

nouveau modele de discrimination, basé sur la matrice Y permutée, est construit. Le
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pouvoir prédictif des modeles permutés doit étre inférieur au modele de discrimination

initial, sinon cela signifie que le modele initial n’est pas performant.

Dans la validation croisée, une partie des échantillons est retirée du modele pour servir
de jeu de validation. Le modéle de discrimination est construit avec les échantillons
restants (= jeu d’apprentissage). Le pouvoir prédictif du modele est estimé sur le jeu de
validation. Ce processus est répété plusieurs fois jusqu’a ce que tous les échantillons aient
jouer le role de jeu de validation(260). Les performances sont finalement estimées en
moyennant les taux de mauvaises classifications obtenus. Cette méthode de
rééchantillonnage porte le nom de k-folds cross-validation, k correspondant au nombre

de sous-groupes initialement formés et testés en tant de jeu de validation(261).

Test de Validation externe

Idéalement pour qu'un modele soit validé, il faudrait que le modeéle construit sur le jeu de
données d'apprentissage, soit ensuite validé sur un jeu de données indépendant. Les
capacités discriminantes de la regle de décision sont alors estimées sur ce jeu de données
en calculant des indices de performance comme I’AUC, le taux de mauvaises classifications
pour un critere binaire, la sensibilité et la spécificité ainsi que les intervalles de confiance
associés. C’'est ce qui a été réalisé dans l'article 3 Grade avec la cohorte de validation
externe (biopsies diagnostiques provenant de Dijon)(cf. Paragraphe introduction au

travail de these et paragraphe Cohortes).

2. Logiciel MetaboAnalyst

MetaboAnalyst est un classifieur utilisé dans le cadre de cette thése pour les analyses
supervisées. Toutes les analyses statistiques ont été effectuées en ligne a l'aide de

MetaboAnalyst (https://www.metaboanalyst.ca/) version 5.0(262).
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La seule méthode de normalisation, de transformation des données et de centrage des
données utilisée était la transformation logarithmique. Les normalisations par la somme
ou par la médiane n'ont pas amélioré les performances de 1'analyse. L'analyse PLS-DA a
été utilisée pour établir les score plots, les loading plots et pour réaliser les tests de
validations croisées (précision de la performance, R2, Q2). Les courbes ROC (Receiver
Operating Characteristic), les Heatmaps, I'exploration de I'enrichissement et I'analyse des
voies métaboliques ont été générés en ligne a l'aide de MetaboAnalyst
(https://www.metaboanalyst.ca/). La voie du tryptophane a été interprétée a l'aide des

données de SMPDB (small molecule pathway database) et Kegg.

Ce chapitre introductif permet la compréhension des résultats présentés dans les articles

de cette thése

a) EXemMPLE DE PCA ET PLSDA

La méthode non supervisée PCA et la méthode supervisée PLSDA sont représentées sur
la figure ci-dessous (Figure 16). Une analyse de la PCA était réalisée au préalable de toute
analyse supervisée pour éliminer un facteur de confusion évident au sein des échantillons.
De plus, une étape de cross-validation était réalisée afin d’obtenir les performances des

tests en PLS-DA (Accuracy, R2, Q2).
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A Scores Plot

Scores Plot
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Figure 16. Exemple de PCA et de PLS-DA obtenues. (A) : PCA; (B) : PLS-DA; (C) : PLS-DA
cross validation avec accuracy (précision), R2 et Q2 en fonction du nombre de composantes
prises en compte; (D) : représentation graphique par histogrammes des données de cross-
validation en PLS-DA. PC : principal component;

L’accuracy mesure l'efficacité d'un modele a prédire correctement a la fois les vrais
positifs et les vrais négatifs. L’accuracy est une métrique pour évaluer la performance des
modeles de classification a 2 classes ou plus. Le R?, ou R-carré est appelé coefficient de
détermination. C'est un indicateur utilisé en statistiques pour juger de la qualité d'une
régression linéaire. Le Q2 est une estimation de la capacité prédictive du modele. Plus

précisément, le Q2 est une mesure de la capacité du modele a prédire les valeurs pour les
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échantillons qui n'ont pas été utilisés pour le calibrage du modele. Le Q2 est calculé par
validation croisée. Dans chaque validation croisée, les données prédites sont comparées
aux données originales et la somme des carrés des erreurs est calculée. L'erreur de
prédiction est ensuite additionnée sur tous les échantillons (somme des carrés des
résidus prédits ou PRESS). Pour des raisons de commodité, le PRESS est divisé par la
somme des carrés initiale et soustrait de 1 pour ressembler a I'échelle du R2. Les bonnes
prédictions auront un PRESS faible ou un Q2 élevé. Un Q2 faible peut étre révélateur d'un
effectif insuffisant, ce qui est souvent le cas dans les études cliniques avec un nombre
limité de patients. En effet, sile nombre de patients inclus dans 1'étude est insuffisant, cela
peut entrainer une sous-représentation de certaines caractéristiques ou une variabilité
insuffisante dans les données. Ces facteurs peuvent affecter la qualité de la prédiction du
modeéle statistique et donc conduire a un Q2 faible. Il est également possible d'avoir un
Q2 négatif, ce qui signifie que le modele n'est pas du tout prédictif ou qu'il est surajusté

(overfitting).

b) EXEMPLE D’ANALYSE DE METABOLITES D'INTERET
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Figure 17. Exemple d’analyse de métabolites d’intérét. Conc. : concentration.
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[l existe deux mesures d'importance dans le PLS-DA : I'une est I'importance de la variable
dans la projection (VIP) et l'autre est la somme pondérée des coefficients de régression
absolus (coef.). Les cases colorées a droite indiquent les concentrations relatives du
meétabolite correspondant dans chaque groupe étudié. Les loading plots sont une
visualisation de la répartition des concentrations d’'un métabolite d’'intérét au sein d'une

méme classe et entre les classes étudiées.

c) HEATMAP
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Figure 18. Heatmap ou carte thermique. N : échantillon de la cohorte nigoise.

La Heatmap ou carte thermique permet une visualisation intuitive d'un tableau de
données. Chaque cellule colorée de la carte correspond a une valeur de concentration de
la table de données, avec les échantillons en colonnes et les métabolites en ligne. Cette
représentation permet d’avoir une vue d’ensemble sur les variations de concentration
entre les échantillons au sein d’'une méme classe et entre les classes étudiées. Cette
représentation a été tres utile pour analyser I'hétérogénéité de concentrations des

différents métabolites de la voie du tryptophane (Article Grade).
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d) CourBE ROC/AUC
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Figure 19. Exemple de courbe ROC avec valeur AUC. AUC: aire sous la courbe; CI:
intervalle de confiance a 95%.

La performance de la signature générée a été évaluée a 'aide de courbes ROC(263) qui
permettent d’analyser les variations de la sensibilité et de la spécificité, afin de visualiser
la performance globale du modele. Ces courbes ROC sont représentées sur un graphique
ou l'axe des ordonnées correspond a la « sensibilité » et I'axe des abscisses a « 1 -
spécificité ». La performance du modele est donc déterminée par le meilleur compromis
entre ceux deux critéres. A partir de cette courbe, I'indice numérique utilisé afin d'évaluer
la performance du modele est I'aire sous la courbe ROC (AUC, Area Under the Curve) qui
représente la probabilité du modele a prédire correctement la catégorie de variable
analysée. Cet indice varie entre 0.5 (performance liée au hasard) et 1 (performance

parfaite).

e) ETUDE D’ENRICHISSEMENT

Pour évaluer l'importance biologique des voies métaboliques dans la condition

expérimentale observée, la distribution des métabolites de chaque voie dans les
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échantillons analysés est comparée a celle de I'ensemble des métabolites dans une banque

de donnée, telle que KEGG ou SMPDB (The Small Molecule Pathway Database). Si les

métabolites d’'une voie donnée sont observés plus fréquemment et en plus grande

quantité dans le set échantillon par rapport au set référence, la voie métabolique est

considérée comme enrichie et est donc jugée importante sur le plan biologique pour la

condition expérimentale observée(264,265). Pour chaque voie du métabolisme, un taux

d’enrichissement et une valeur-p qui correspond a la probabilité d'un tel enrichissement

est indiqué par MetaboAnalyst(262) (https://www.metaboanalyst.ca/).

Algorithms to extract
and calculate enrichment

Figure 20. Principe de I'analyse par enrichissement(264).
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Figure 21. Exemple de résultat d’analyse d’enrichissement.
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a) ANALYSE DES VOIES D’ACTIVATION METABOLIQUE

L’outil MetPA (Metabolomics Pathway Analysis) de MetaboAnalyst est mis a disposition
pour I'analyse des voies métaboliques(266). A partir d’'une liste de métabolites d’intérét,
MetPA permet d’identifier les voies métaboliques les plus pertinentes impliquées dans
une étude métabolomique en utilisant une analyse de surreprésentation (over-
representation analysis) ou bien une analyse d’enrichissement des voies (pathway
enrichment analysis) qui peut étre combinée a une analyse des caractéristiques

topologiques des voies (pathway topological analysis).

L’analyse de surreprésentation vise a déterminer sile nombre de métabolite associé a une
voie métabolique est dii au hasard ou non en se basant sur la liste des métabolites
d’intérét. Cependant, cette méthode ne prend en compte que le nombre de métabolites
par voie métabolique et n’integre pas 'amplitude du changement de leur abondance entre
deux conditions testées. Ainsi les métabolites dont le changement d’amplitude est plus

significatif auront le méme poids que des métabolites moins significatifs.

Pathway Name

Porphyrin and chlorophyll 2/30 1.9833E-4
metabolism =

Histidine metabolism 6/16 2.3132E-4
stteing and methionine 9/33 0.0014316
metabolism —

Pyruvate metabolism 3/22 0.0024176
Glycine, lserlne and threonine 12/33 0.0024495
metabolism —

Purine metabolism 15/65 0.0055832
Pyrimidine metabolism 9/39 0.0080538
Nitrogen metabolism 2/6 0.021183
Terpenoid backbone biosynthesis 1/18 0.031479
Tryptophan metabolism 5/41 0.035568

Tableau 3. Analyse de surreprésentation avec le nombre de métabolites concordants
retrouvés. P : p-value.
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Il est recommandé de se référer a l'analyse d’enrichissement des voies lorsque les
concentrations de métabolites sont disponibles (cf. paragraphe précédent). Cependant,
utilisée seule, ni I'analyse de surreprésentation, ni 'analyse d’enrichissement des voies,
ne prennent en compte la structure globale de la voie métabolique pour déterminer les
voies les plus impliquées. L’analyse des voies métaboliques génere finalement différents

graphiques représentés ci-dessous :
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Figure 22. Interprétation intégrative des voies métabolique. (A) Visualisation de
I'analyse globale, (B) visualisation des voies métaboliques, (C) visualisation des
métabolites(266).

Le graphique interactif présenté dans I'analyse permet de classer les voies métaboliques
en fonction de leur significativité (axe des ordonnées ; avec la valeur de p obtenue grace
al’analyse de surreprésentation ou d’enrichissement des voies) et de leur impact (axe des
abscisses; calculé a partir de I'importance des métabolites mesurée dans l'analyse
topologique des voies). Chaque cercle du graphique est associé a une voie métabolique
spécifique, que 'on peut découvrir en interagissant avec le graphique. Si des données
quantitatives ont été jointes a l'analyse, il est également possible de visualiser les
différences de concentrations entre deux groupes d’échantillons pour un métabolite

sélectionné.
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VIII. Articles

1. Article EMMEA - Analyse non supervisée initiale

a) INTRODUCTION PREALABLE AUX ANALYSES NON SUPERVISEES

Le premier article EMMEA écrit en collaboration avec GAL Jocelyn avait pour objectif de
comparer 5 méthodes de clustering de machine learning. Les méthodes de PCA et de HCA
ont été décrites précédemment (Partie VII, Etape analytique spécifique). Quelques

éléments complémentaires sont nécessaires a la compréhension spécifique de cet article.

Intelligence artificielle

‘ Apprentissage automatique ‘

Données Données
non-étiquetées Données étiquetées
étiquetées

‘ Apprentissage par renforcement ‘ ‘ Apprentissage supervisé

Apprentissage non supervisé

Méthodes de
régularisation

Réduction de

Clustering —
dimension

Méthodes de Méthodes
regroupement Hiérarchiques

Méthodes
parcimonieuses

Analyse en
composante
principale®

ion spectrale*®
a noyaux*®

Régression
Ridge
Méthodes parcimonieuses™
* Méthodes utilisées
dans le cadre de Réseaux de neurones / Réseaux de neurones convolutionnels (Deep Learning)
cette thése

Figure 23. Schématisation des différentes méthodes d’apprentissage automatique.

Régression Lasso
Régression Elastic net®

Comme le montre la figure ci-dessus, il existe des méthodes de partitionnement, distinctes
des méthodes hiérarchiques au sein des méthodes de clustering. Cette famille de

méthodes propose une partition des données plutét qu'une structure du type
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“dendrogramme”. Le principe de ces méthodes est alors de comparer plusieurs
partitionnements jusqu’a sélectionner le meilleur.

La méthode des k-means est la plus connue (267,268). C’est une méthode itérative de

classification largement utilisée en biologie qui vise a minimiser la somme des distances
entre les points d'un méme groupe et le centroide, désigné comme le centre d'un cluster.
Le résultat final est conditionné par le choix initial des centroides, chaque cluster se

définissant en fonction de son centroide. Il s'agit donc de 1'élément central de I'algorithme.
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Figure 24. Schématisation de la méthode des k-means.

La classification spectrale (ou clustering spectral) est utilisée pour son efficacité et sa

simplicité d'implémentation qui se résume en I'extraction des valeurs et vecteurs propres

d’'une matrice de similarités créée a partir d'un ensemble de données.

Les méthodes a noyaux (269,270) permettent de trouver des fonctions non linéaires, tout

en s’appuyant sur des méthodes linéaires (figure 25). Une fonction noyau correspond a
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un produit scalaire dans un espace de re-description des données et est souvent de grande
dimension. De nombreuses applications requierent des modeles non linéaires pour

rendre compte des dépendances et des régularités sous-jacentes dans les données.

Non linéairement séparable Linéairement séparable
Données dans I'espace d'origine Données dans |'espace de redescription
10+ .
a4 . -;;:
3 h

64 _':
o ALY, LY
O T T T T 1

0 2 4 & g 10

Figure 25. Schématisation de la méthode a noyaux. Passage ou les données sont non
linéairement séparables vers un espace de description ou les données sont linéairement
séparables

En outre, afin de prendre en compte la nature hétérogene de certaines données, il est
intéressant de combiner plusieurs noyaux, afin d’obtenir un modele plus souple(271).
L’approche appelée multinoyaux (Multiple Kernel Learning) a ainsi été introduite (272)
pour généraliser l'approche mono-noyau. Récemment, la méthode single-cell
interpretation via multikernel learning (SIMLR) (273), basée sur une approche multi
noyaux a été développée et appliquée sur un ensemble de données de séquencage du
transcriptome (RNA-seq). Cette méthode combine a la fois une approche multi-noyaux,
une réduction de dimension et une représentation graphique des données. Ces trois

étapes sont représentées en figure 26.
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Figure 26. Schématisation de I'approche multinoyaux. Visualisation des 3 étapes de la
méthode SIMLR appliquée a des données de RNA-seq(273)

Les méthodes de classification parcimonieuses (sparse) développées plus récemment,
permettent de former des clusters en utilisant d’'une part les algorithmes de clustering
classiques (classification hiérarchique, K-means) et d’autre part, en ajoutant une
pénalisation de type Lasso(274) (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) a la
fonction objectif pour sélectionner des biomarqueurs. La méthode de clustering sparse k-
means(275) est un algorithme amélioré du k-means permettant de partitionner les
observations lorsque la base de données contient un grand nombre de données. Gilet et
al. en 2017(276) ont proposé une nouvelle méthode alternative nommée K-sparse. Plutot
qu’une pénalité, les auteurs proposent de définir une contrainte en norme /1 (277). Cette
méthode combine a la fois la méthode de clustering k-means, une réduction de dimension

et une sélection de variables.

b) RESUME DES PRINCIPAUX RESULTATS & ARTICLE

L'objectif de I'étude EMMEA était de comparer les signatures métabolomiques du cancer

du sein obtenues par 5 méthodes différentes d'apprentissage automatique non supervisé.
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Cette étude a été permise grace a l'inclusion rétrospectives de 52 patientes atteintes d'un
cancer du sein localisé avec une indication de chimiothérapie adjuvante entre 2013 et
2016. Nous avons réalisé le profilage métabolomique des tumeurs réséquées par LC-MS,

avec 449 métabolites sélectionnés.

Les clusters obtenus a l'aide de 5 méthodes ML non supervisées (PCA k-means, sparse k-
means, spectral clustering, SIMLR et k-sparse) ont été comparés en termes de
caractéristiques cliniques et biologiques. Avec un parametre de partitionnement optimal
k = 3, les cinq méthodes ont permis d'identifier trois groupes de patientes se différenciant
par leur pronostic (favorable, intermédiaire, défavorable), présentant des profils
cliniques et biologiques différents. Les méthodes SIMLR et K-sparse ont été les plus
efficaces en termes de regroupement. L'analyse de survie in-silico (PREDICT tool) a révélé
une différence significative entre les 3 groupes en ce qui concerne la survie spécifique a 5

ans et a 10 ans (données de survie simulée).

« En aveugle » > 3 clusters PREDICT  Survie Survie

Tool spécifique  spécifique
ab5ans al0ans

Patientes identifiées dans le cluster 1 p=0.002 p=0.004

T1/NO .

Grade histologique I/l Profil de bon

Ki-67 = 30 ronostic 87% 80%
Phénotype : luminal P Cluster 1 [80-91] [73 - 86]

Patientes identifiées dans le cluster 2

¢ T3/NO .

* Grade histologique I/1l Profil Cluster 2 81% 75%
Ki-67 = 30 intermédiaire [69 - 90] [60 - 85]
Phénotype : luminal

Patientes identifiées dans le cluster 3
T2-T3 /N1 o o

*  Grade histologique Il Profil de mauvais Cluster 3 628/;4 5§2§9

- oKi67=60 pronostic [60 - 74] [53 - 69]
Phénotype : triple négatif

Méthode K-Sparse

Figure 27. Principaux résultats cliniques du clustering de I'étude EMMEA.

Classification TNM en Annexe 1.
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Une analyse plus poussée des voies métaboliques utilisant les 449 métabolites prédits
sélectionnés a montré des différences significatives dans le métabolisme des acides

aminés, du glucose et de la glutaminolyse.

# Pantothenate and CoA blosynthess

= Phenyakanine, tyrasine and tryptophan biosynthesis
» D-Glutamine and D-glutamate metzbolism
= Pyrirmidine metabolism

= Aminoacyl-tRNA biosynthesis

= Phenylalanine metabolism

= Purine metabolism

= Glutathiona metabolism

& Aming sugar and nucleotide sugar meatabolism = Tryptophan metabolism

& Glyeeralipid metabolism = Beta-Alanine metabalism

= Arginine and proline metabalism

= Cysteing and methisnineg

"

# Starch and sucrose metabolism

= Vitamin BE metabolism

o Glyoxylate and dicarboxylate metabolism
| = Taurine and hypotsurine matabolism

= Histidine metabalism

= Cysteine and methéonine meatzabolizsm

= Glycine, serine and threenine metabolism

= Nicotinate and nicotinamide metabolism
= Pyruvate metabolism

= Valing, leucing and isoleucine biosymthess ‘
& Tyrosine metabalizm

# Pentose phosphate pathway
= Butanoate metabolism

& Glycalysis or Gluconeogeneasis

# fAlaning, aspartate and glutamate metabolism
= Citrate eyele [TCA cyele]

= Pentose and glucuronate interconversions

# Ascorbate and aldarate metzbolism

Figure 28. Principaux résultats métabolomiques de I'étude EMMEA.
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Genomics and transcriptomics have led to the widely-used molecular classification of breast cancer (BC).
However, heterogeneous biological behaviors persist within breast cancer subtypes. Metabolomics is a
rapidly-expanding field of study dedicated to cellular metabolisms affected by the environment. The
aim of this study was to compare metabolomic signatures of BC obtained by 5 different unsupervised
machine learning (ML) methods. Fifty-two consecutive patients with BC with an indication for adjuvant
chemotherapy between 2013 and 2016 were retrospectively included. We performed metabolomic pro-

ﬁz‘ﬁoreﬁ:ised machine learnin filing of tumor resection samples using liquid chromatography-mass spectrometry. Here, four hundred
Metagolomics ¢ and forty-nine identified metabolites were selected for further analysis. Clusters obtained using 5 unsu-

pervised ML methods (PCA k-means, sparse k-means, spectral clustering, SIMLR and k-sparse) were com-
pared in terms of clinical and biological characteristics. With an optimal partitioning parameter k = 3, the
five methods identified three prognosis groups of patients (favorable, intermediate, unfavorable) with
different clinical and biological profiles. SIMLR and K-sparse methods were the most effective techniques
in terms of clustering. In-silico survival analysis revealed a significant difference for 5-year predicted OS
between the 3 clusters. Further pathway analysis using the 449 selected metabolites showed significant
differences in amino acid and glucose metabolism between BC histologic subtypes. Our results provide
proof-of-concept for the use of unsupervised ML metabolomics enabling stratification and personalized
management of BC patients. The design of novel computational methods incorporating ML and bioinfor-
matics techniques should make available tools particularly suited to improving the outcome of cancer

treatment and reducing cancer-related mortalities.
© 2020 The Authors. Published by Elsevier B.V. on behalf of Research Network of Computational and
Structural Biotechnology. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creative-
commons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).

Breast neoplasms
Computer simulation

1. Introduction

Breast cancer (BC) is the most common type of cancer in women
worldwide and the second leading cause of cancer-associated
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France.
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deaths [1]. The treatment strategy may be guided by two classifica-
tions indicating the aggressiveness of the tumor. The anatomy-
clinical classification is based on age, TNM, histological factors (his-
tological grade, Ki-67) as well as on hormonal-receptor status and
Her-2 expression. The molecular classification resulting from geno-
mic [2], transcriptomic [3] and proteomic [4] analyses introduced
the concept of luminal A, luminal B, Her-2 and basal-like BC [5-
7]. This latter classification from Perou and Sorlie was assessed
using unsupervised analyses [6,8]. Efforts have been made to
develop multivariate prognostic models such as, AdjuvantOnline®,

2001-0370/© 2020 The Authors. Published by Elsevier B.V. on behalf of Research Network of Computational and Structural Biotechnology.
This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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PREDICT Tool [9,10] and multigene predictors [11,12]. The use of
biomarker-based tests, including omics-based tests, has steadily
increased over the last decade as a result of the need for personal-
ized treatment strategies designed to optimize outcomes [13-18].
Several genomic prognostic markers have been described for BC
such as OncotypeDX®, Prosigna®, MammaPrint®, Endopredict®
Genomic grade index® and BC Index® [19]. Two markers are com-
mercially available and are increasingly used in clinical practice
(21-gene recurrence score OncotypeDX® and 70-gene prognostic
signature MammaPrint®). However, heterogeneity persists in bio-
logical features within BC subtypes, thus highlighting the need to
improve the taxonomy [20]. This heterogeneity may be related to
specific combinations of genetic, pathological and environmental
factors leading to specific metabolic alterations and interactions
[21,22].

Metabolomics is a new and growing field dedicated to the study
of metabolism at overall level that promises to provide new
insights into disease mechanisms and drug effects. Indeed, meta-
bolomics may offer a complementary approach to genomics and
could be used to better understand the influence of the environ-
ment on tumor phenotype [23]. Two distinct approaches charac-
terize metabolomics: a targeted approach aimed at quantifying
as accurately as possible a limited number of predefined metabo-
lites of interest [24] and an untargeted approach aimed at measur-
ing, without any a priori, as many metabolites as possible in a
sample [25,26]. As with other omics approaches, metabolomics
generates high-dimensional data. The processing of these data
can be done by applying supervised or unsupervised machine
learning (ML) algorithms that are increasingly used for medical
diagnosis and therapeutic strategy guidance [27-29]. Unsuper-
vised ML, in which no a priori class label information is given to
guide the algorithm [30], seems a suitable alternative to analyze
these data and address the problem of BC heterogeneity [6]. The
aim of this study was to compare metabolomic signatures of BC
obtained using five different unsupervised ML methods. To evalu-
ate the consistency of our results, the clusters obtained by unsu-
pervised ML methods were compared with patients’ clinical
characteristics and identified metabolic pathways.

2. Material and methods
2.1. Patients

This is a retrospective cohort study based on data and samples
from 52 patients already available in the Centre Antoine Lacas-
sagne tumor bank and collected during routine practice between
2013 and 2016. Patient tumor characteristics were: clinical stages
I to Illg biopsy-proven BC, with an indication for post-surgery adju-
vant therapy. Tumor phenotypes were classified into three sub-
types: triple-negative (estrogen receptor, progesterone receptor
and Her-2 non-over-expressed); luminal (estrogen receptor and/
or progesterone receptor positive and Her-2 non-over-
expressed); Her-2 over-expressed (Her-2 over-expressed, estrogen
receptor and progesterone receptor either positive or negative)
[31]. After surgery, all patients were treated according to current
guidelines, with sequential chemotherapy including anthracycli-
nes (epirubicin and cyclophosphamide) and taxanes followed by
radiotherapy. Patients with Her-2 over-expressed tumors were
treated with trastuzumab concurrently with taxanes and contin-
ued for one year. Patients with luminal BC were then treated by
endocrine therapy with tamoxifen or an aromatase inhibitor, based
on menopausal status. Clinical, histological, radiological and thera-
peutic data were retrospectively extracted from our facility’s digi-
tal records or collected by a clinical data monitor. Follow-up data
were either extracted from our facility’s digital records or retrieved

by telephone if patients had changed facilities during surveillance.
Written informed consent was obtained from all study partici-
pants. All procedures performed in this study involving tissue col-
lection and analyses were following the ethical standards of the
institutional and/or national research committee (French National
Commission for Informatics and Liberties N°17003 and National
Institute Health data N°1515251018).

2.2. Data-preprocessing, metabolite identification, statistical and
pathway analysis

Sample collection, preparation and data-processing using
MZmine [32,33] are shown in Supplementary Material ST and Sup-
plementary Fig. 1 Metabolites obtained from positive and negative
ionization modes were combined. Only metabolites with no null
values after pre-processing were selected for analysis. When a
metabolite was detected in both positive and negative modes, only
the mode offering the highest average intensity was considered.
After these steps, 1271 metabolites were identified. To eliminate
noisy data, a filtering function was applied before statistical analy-
sis. Finally, statistical analysis was performed on 449 metabolites.
The identification of metabolic pathways was performed using
MetaboAnalyst database sources [34]. The impact score was deter-
mined by the relative pathway topological effect of the metabo-
lites, and -log(p) was used as the enrichment score, reflecting the
probability of the pathway being identified at random; the number
of “hits” was the actual number of matched metabolites in the
pathway. For the selection of the most relevant pathways, we
applied the following criteria: Impact >0, FDR < 0.25 and p < 0.05
[35].

A Venn diagram (http://bioinformatics.psb.ugent.be/webtools/
Venn/) was used to display all possible logical relations between
the metabolites or pathways identified by the clustering methods.
Differences between clusters regarding the most active metabo-
lites were plotted using boxplots.

2.3. Clustering algorithms

Five unsupervised clustering methods were selected and com-
pared: Principal Component Analysis (PCA) k-means, Sparse k-
means, Single-cell Interpretation via Multi-kernel LeaRning
(SIMLR), k-sparse and Spectral clustering. Many clustering
approaches exist, among which two of the most popular are K-
means and spectral clustering [36]. PCA k-means and Sparse k-
means are two well established, K-means based methods fre-
quently used in computational. SIMLR and K-sparse are two
recently developed k-means based methods of particular interest
for omics data. These methods use different dimension reduction
steps with k-means. In order to apply these five unsupervised clus-
tering methods, the optimal number of clusters was determined in
advance using five criteria: gap [37], silhouette [38,39], Davies-
Bouldin [40], Calinski-Harabasz [41] and SIMLR method [42]. PCA
k-means clustering, combines PCA to reduce the number of dimen-
sions of a dataset and the k-means method to minimize the intra-
cluster variance for a chosen number of k clusters [43-45]. Spectral
clustering [46,47] is based on graph theory. It consists of identify-
ing dense regions in a multidimensional dataset, i.e. observations
that can form a non-convex set but are close to each other. Sparse
k-means clustering was developed in 2010 by Witten and Tibshi-
rani [8]. This method is based on a Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator (LASSO) approach [48] and combines the LASSO
approach and the k-means method which simultaneously find the
clusters and select features. SIMLR clustering [42] was developed
to analyze scRNA-seq data. This method searches for appropriate
cell-to-cell similarity metrics to perform dimension reduction
and clustering. In multiple-kernel learning frameworks, this
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method may be especially beneficial for data containing no identi-
fiable clusters. K-sparse clustering [49] is an algorithm combining
dimension reduction and relevant feature selection using a con-
straint in L1-norm rather than a lasso-type penalty to select the
features. The performance of an unsupervised clustering method
is measured by its ability to partition data. Partitioning is consid-
ered optimal when it minimizes the average distance between
patients within a cluster (homogeneity) and maximizes cluster dis-
tances 2 by 2 (separability). The performances of the five methods
were compared using the silhouettes index (SI) [39]. The SI ranges
between —1 and 1 and assesses whether a patient belongs to the
“right” cluster. The closer the index is to 1, the more satisfactory
the assignment of a patient to a cluster. The t-SNE method was
used for data visualization [50]. Processing times were obtained
on a computer using an i5 processor (3.1 GHz).

2.4. Clinical evaluation

The relevance of the discovered clusters was assessed by com-
paring the clinical and survival characteristics between clusters
using 2 or Fisher’s exact tests for categorical data, analysis of vari-
ance or Mann-Whitney’s test for continuous variables and log-rank
test for censored data. Overall survival (OS) was defined as the
time between diagnosis and death due to any cause. Specific sur-
vival (SS) was determined by the time between diagnosis and
death due to BC. Recurrence-Free Survival (RFS) was defined as
the time between diagnosis and the first recurrence (local, regional
and metastasis). Patients showing no event (death or recurrence)
or lost to follow-up were censored at the date of their last contact.
0S, SS, and RFS were estimated using the Kaplan-Meier method.
Median follow-up with a 95% confidence interval was calculated
by reverse Kaplan-Meier method. All analyses were performed
with Matlab® R2018b for PCA k-means, Spectral clustering, SIMLR
(https://github.com/BatzoglouLabSU/SIMLR/tree/SIMLR/MATLAB)
and k-sparse clustering and R [51] using package Sparcl [52] for
sparse k-means clustering. The difference between clusters regard-
ing the most biologically significant metabolites was plotted using
boxplots. For clinical and biological analyses, all p-values <0.05
(two-sided) were considered statistically significant.

2.5. Prediction for 5- and 10-year overall and specific survival

Web-based prognostication PREDICT tool (https://breast.pre-
dict.nhs.uk/tool) [9,10,53] was used to estimate predicted OS
(pOS) and predicted SS (pSS) at 5 and 10 years, based on several
patient and tumor characteristics. For each patient, ten character-
istics were entered manually: age at diagnosis, menopausal status,
estrogen receptor status, Her-2 status, Ki-67 status, tumor stage,
histological grade, mode of detection, number of positive nodes
and presence of micrometastases. PREDICT tool can be used to esti-
mate expected overall survival at 5 years and 10 years in the
absence of available survival data due to short follow-up. If infor-
mation was missing for detection, bisphosphonate therapy or
menopausal status, patients were not excluded but the “unknown”
category was used. Only one patient was excluded because of miss-
ing tumor grade data. A 1000 resamples bootstrap was used to esti-
mate the 95% confidence interval.

3. Results
3.1. Patient characteristics
Tumor and treatment features of the 52 patients were described

in Table 1. Median age was 63 years (range: 37-88). The main his-
tological type was invasive ductal carcinoma (92%), and the main

Table 1
Patients’ demographics and treatment characteristics.
Clinical characteristic No. of patients %
AZE (median min - max) 63.2 (37-88)
Histology type
Invasive ductal carcinoma 48 92
Invasive lobular carcinoma 3 6
Microinvasive carcinoma 1 2
Tumor stage
T1 21 40.5
T2 24 46
T3 7 135
Axillary lymph node status
NO 28 54
N+ 24 46
Metastasis
MO 50 96
M1 2 4
Histological grade
I 5 10
1 22 43
11 24 47
Hormonal receptors status”
Negative 25 48
Positive 27 52
Her-2 status
Non-over-expressed 40 74
Over-expressed 12 24
Triple-negative status
No 37 71
Yes 15 29
Tumor phenotype
Her2 12 23
Luminal 25 48
Triple-Negative 15 29
Adjuvant Chemotherapy
No 13 25
Yes 39 75
Adjuvant Radiotherapy
No 9 17
Yes 43 83
Adjuvant Hormonotherapy
No 24 46
Yes 28 54

" Oestrogen and/or progesterone.

tumor stages were T1 (40.5%) and T2 (46%). Twenty-four patients
(46%) presented axillary lymph node invasion. Two patients (4%)
were oligometastatic at diagnosis. Forty-three percent of patients
had histological grade II tumors and 47% had grade III tumors. Half
of the patients had negative hormone receptor status (48%) and
24% of patients had Her-2 over-expression. Median follow-up
was 48.5 months (95%Cl [43-54.5]). Twenty-one patients pre-
sented a recurrence: 4 local recurrences (7.5%), 6 regional recur-
rences (11.5%) and 11 metastatic recurrences (21%). Three-year
0S was 90% [82-99], 3-year SS was 92% [85-100] and 3-year RFS
was 82% [72-93] (Supplementary Fig. 2). Median OS, SS, and RFS
were not reached.

3.2. Clustering results

3.2.1. Estimated number of clusters

Using four methods (Gap statistic, Calinski-Harabasz, Silhouette
and SIMLR criterion), the optimal number of clusters was equal to
three (k = 3) (Supplementary Fig. 3). Only for Davies-Bouldin crite-
rion, the optimal number of clusters was equal to four (k = 4). It
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seems reasonable, therefore, to conclude that the optimal number
of clusters is equal to 3.

3.2.2. Patient distribution

Three clusters were identified with each of the five clustering
methods, (Fig. 1). In terms of processing times, PCA k-means was
the fastest and K-sparse was the longest (Supplementary Table 1).
SIMLR and k-sparse methods were the most discriminants with an
average silhouette value of 0.85 and 0.91, respectively (Fig. 2).
Seventy-three percent of patients (38/52) were ranked in the same
clusters by the five methods, 17.5% of patients (9/52) were classi-
fied in the same clusters by 4 methods and 9.5% of patients
(5/52) were classified in the same clusters by 3 methods.

3.2.3. Comparison of clinical characteristics between clusters

As shown in Table 2, the 5 methods revealed significant inter-
cluster differences. Patients in cluster 3 had mainly unfavorable
prognostic factors: tumor stage T2/T3, histological grade III, high
mitotic score and triple-negative phenotype. In contrast, patients
in cluster 1 had mainly favorable prognosis factors: tumor stage
T1, histological grade I/II, lower mitotic score and luminal pheno-
type, whereas patients in cluster 2 constitute an intermediate

J. Gal et al./ Computational and Structural Biotechnology Journal 18 (2020) 1509-1524

group presenting both good and poor prognostic factors. Clusters
defined by PCA k-means were significantly different for 5 charac-
teristics: tumor stage, mitosis, tumor phenotype, Her-2 status
and luminal. Clusters defined by Spectral Clustering were signifi-
cantly different for 6 characteristics: tumor stage, histological
grade, mitosis, Ki67, tumor phenotype and luminal. Clusters
defined by Sparse k-means were significantly different for 4 char-
acteristics: histological grade, tumor phenotype, Her-2 status and
luminal. Clusters defined by SIMLR were significantly different
for 6 characteristics: tumor stage, histological grade, mitosis,
Ki67, tumor phenotype and luminal. Clusters defined by K-Sparse
were significantly different for 6 characteristics: tumor stage, his-
tological grade, mitosis, Ki67, tumor phenotype and luminal. From
a strictly clinical point of view, Spectral clustering, SIMLR and K-
sparse are the 3 most discriminating methods. Indeed, for these
3 methods, six prognostic factors (tumor stage, histological grade,
mitosis score, Ki-67, tumor phenotype and luminal) were dis-
tributed significantly different between the 3 clusters.

3.2.4. Comparison of survival and predicted survival between clusters
None of the methods created clusters showing significant differ-
ences for OS, SS or RFS. Analysis of patients’ simulated survival data
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Fig. 1. Visualization of each cluster by clustering method using T-sne.
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Fig. 2. Silhouette value (SI) representation for each patient by clustering method.

using PREDICT tool are presented in Table 3 and show a predicted
survival gradient for clusters obtained with the 5 methods for OS
and SS. There were significant differences for 5-year pOS between
clusters obtained with K-sparse (p = 0.021), Sparse K-means
(p = 0.049), Spectral and clustering (p = 0.021). The five methods
showed a significant difference for 5-year pSS between clusters.
In terms of 10-year pOS, there were no significant differences
between clusters obtained by any of the 5 methods. In contrast,
for 10-year pSS, the 5 methods showed significant differences
between clusters. Patients in cluster 3 clearly showed the poorest
predicted survival.

3.2.5. Comparison of the most impactful metabolites according to the
five methods

To relate the impact of 449 metabolites to cluster construction,
we ranked these metabolites extracted from each of the five meth-
ods based on their functional contributions to outputs. With this
approach, we classified the relative impact of metabolites on clus-
ter construction and on the identification of metabolic signatures.
The highest-ranked metabolites were those that provided relevant
information to the signature versus those that provided redundant
information or no information. Among a total of 449 metabolites,
116 (26%) were selected by K-sparse clustering and 69 (15%) by
Sparse K-means clustering. As for the three other methods, which
don’t select sparse features, the number of metabolites remained
equal to 449. The 50 most effective metabolites identified by the

five methods are presented in Supplementary Table 2. Further-
more, a comparison of the top 50 metabolites in each of the 5
methods is presented using a Venn diagram (Fig. 3). Two metabo-
lites were shared by the 5 methods (Creatine, 1-Proline), 9 were
shared by 4 methods (Betaine, Glutathione, Humulinic Acid A,
Isoleucyl-Methionine, r-Carnitine, .-Methionine, -Phenylalanine
Triethanolamine, Alnustone), 28 were shared by 3 methods and
38 were shared by 2 methods (Table 4).

3.2.6. Comparison between 5 methods of identified metabolic
pathways

For a better understanding of metabolic dysregulation among
BC subtypes, pathway analysis was performed. Identification of
all the metabolic pathways highlighted by each of the 5 methods
as shown in Supplementary Table 3. The most relevant pathways
for each of the 5 methods are shown in Table 5. Sparse K-means
identified only one statistically significant pathways, “cysteine
and methionine metabolism”, involved in amino acid metabolism.
K-Sparse identified 3 different pathways: “glycerolipid
metabolism”, “Starch and sucrose metabolism” involved in carbo-
hydrates metabolic pathway and “Aminoacyl-tRNA biosynthesis”
involved in translation pathway. Spectral clustering identified 17
pathways, the 3 most important being “Glycine, serine and thre-
onine metabolism”, “Alanine, aspartate and glutamate
metabolism” and “Histidine metabolism and glutathione
metabolism” involved in amino acid metabolic pathway. PCA K-
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Table 2
Clinical comparison of 52 patients between clusters.

Clinical PCA-K-means Spectral Clustering Sparse K-means SIMLR K-Sparse

e ¢ 9 ¢ r @ o G PO @ G kO @ G kO Q G P
(N=21) (N=10) (N=21) value (N=19) (N=12) (N=21) value (N=24) (N=8) (N=20) value (N=17) (N=12) (N=23) value (N=19) (N=12) (N=21) va

Age? 627  648(16) 629(15) 093 648 625  62(153) 08 641(15) 605(172) 63(149) 085 643 649 614 0755 648 625  62(153) Od
(152) (143)  (165) (141 (161)  (156) (143)  (165)

Histology type 1 0392 0.106 0.752 0.
Ductal carcinoma ~ 19(90.5) 10(100) 19(90.5) 17(895) 11(91.7) 20(95.2) 21(875) 7(875)  20(100) 15(88.2) 12(100) 21(913) 17(89,5) 11(91.7) 20(95.2)
Lobular carcinoma ~ 2(95)  0(0)  1(48) 2105) 1(83)  0(0) 3(125)  0(0) 0(0) 2A18) 00)  143) 2(105) 1(83)  0(0)
Microinvasive 00 00  1148) 00 00 149 0(0) 1(125)  00) 00 00 1143 00)  00) 1(48)
carcinoma

Tumor stage 0.005 0018 0.063 0.045 04
Tl 14(66.7) 3(30)  4(19) 12(632) 5(417) 4(19) 14(583) 2025  5(25) 10(588) 6(50)  5(21.7) 12(632) 541.7) 4(19)
M 7333) 770)  17(81) 7(368) 7(583) 17(81) 10417) 6(75)  15(75) 7412) 6(50) 18(783) 7(368) 7(583) 17(81)

Axillary lymph node 0.162 0075 0,526 0387 0!
NO 14(66.7) 6(60)  8(38.1) 14(737) 6(50)  8(38.1) 15(625) 4(50)  9(45) 11(647) 7(583) 10(435) 14(737) 6(50)  8(38.1)
Nt 7333) 440)  13(619) 5263) 6(50) 13(619) 9375)  4(50)  11(55) 6(353) 5(417) 13(565) 5(263) 6(50) 13(619)

Metastasis 0.667 1 1 0497 1
Mo 21(100) 10(100) 19(905) 18(94.7) 12(100) 20(95.2) 2396)  §(100) 19(95) 17(100) 12(100) 21(869) 18(947) 12(100) 20(95.2)
Ml 040)  0(0)  2095) 1053)  00%)  1(48) 1(4) 00%) 105 00%)  00%) 2(13.1) 153) 0(0)  1(50)

Histological grade 0.109 0.025 0.008 0.007 0l
il 13(619) 770) 735 12(632) 9(75)  6(30) 15(625) 5(714)  17(35) 11(647) 975)  7(318) 12(632) 975  6(30)

il 8(38.1) 3(30) 13(75) 7368) 3(25)  14(70) 9375)  2(286)  13(65) 6(353) 3(25)  15(68.2) 7368) 3(25) 14(70)

Mitosis 0024 0016 0.133 0.005 0
1 11(524) 440)  2(10) 10(526) 5(41.7) 2(10) 11(458) 2(286) 4(20) 10(588) 5(41.7) 2(91) 10(526) 5(41.7) 2(10)

2 3(143) 4(40)  7(35) 3(158) 5(417) 6(30) 4(167)  4(571)  6(30) 2(118) 5(41.7) 7(318) 3(158) 5(41.7) 6(30)

3 7333) 220)  11(55) 6(316) 2(16.7) 10(60) 9(375) 1(143) 10(50) 5(294) 2(167) 13(59.1) 6(316) 2(16.7) 12(60)

Kig7? 25 75 60 0066 411 33(226) 588 0027 30(192, 35(238, 60(288, 0196 38(31) 328 597 0009 411  33(226)588  OM

(5100) (1090) (1090) (306) (272) 80) 45) 90) 227) (259 (306) 272)

Tumour phenotype 0.024 0.012 0.006 0.018 0.
Her-2 over-expressed 1(48)  4(40)  7(333) 153)  4(333) 7333) 283) 40500  6(30) 159 4333) 70304) 103)  4(333) 7333)
Luminal 14(66.7) 5(50)  6(286) 13(684) 7(583) 5(238) 16(66.7)  4(50)  5(25) 12(706) 7(583) 6(26.1) 13(684) 7(583) 5(238)
Triple-Negative ~ 6(286) 1(10)  §(38.1) 5263) 1(83) 9(429) 625)  0(0) 9(45) 4235) 1(83) 10(435) 5263) 1(83) 9429

Hormonal receptors 0.178 0.075 0.112 007 0f
status
Negative 7(333) 5(50)  13(61.9) 6(31.6) 5(417) 14667) 8(333)  4(50)  13(65) 5(294) 5(417) 15(652) 6(31.6) 5(41.7) 14(66.7)
Positive 14(66.7) 5(50)  7(38.1) 13(684) 7(583) 7(333) 16(66.7)  4(50)  7(35) 12(706) 7(583) 8(348) 13(684) 7(583) 7(333)

Her-2 status 0028 0.061 0031 0.115 0!
Non-over-expressed 20(95.2) 6(60)  13(66.7) 18(947) 8(66.7) 14(66.7) 2(917)  4(50)  14(70) 16(94.1) 8(66.7) 16(69.6) 18(947) 6(66.7) 14(66.7)
Over-expressed — 1(48)  5(40)  6(333) 153)  4(333) 7(333) 283) 4500  6(30) 159)  4333) 70304) 153)  4(333) 17333)

Triple-Negative status 0272 0.104 0.051 0,087

No 15(714) 990)  13(61.9) 14(73.7) 11(91.7) 12(571) 18(75)  8(100) 11(55) 13(76.5) 11(91.7) 13(56.5) 14(73.7) 11(91.7) 12(57.1)
Yes 6(286) 1(10)  8(381) 5263) 1(83) 9(429) 6(25)  0(0) 945) 4235) 1(83) 10(435) 5263) 1(83) 9429
Luminal 0.047 0014 0018 0015 0
No 7(333) 5(50)  15(714) 6(31.6) 5(417) 16(762) 8(333)  4(50)  15(75) 5(294) 5(417) 17(739) 6(31.6) 5(41.7) 16(762)
Yes 14(66.7) 5(50)  6(28.6) 13(684) 7(583) 5(238) 16(66.7)  4(50)  5(25) 12(706) 7(583) 6(26.1) 13(684) 7(58.3) 5(288)
Adjuvant 052 0423 0459 0459

Chemotherapy

No 1333) 330)  4(19) 7368) 2(167) 4(19) 625) 225  5(25) 6(353) 3(25) 4(174) 70368) 2(167) 4(19)

Yes 14(857) 770)  17(81) 12(632) 10(833) 17(81) 18(75)  6(75)  1575) 11(647) 9(75)  19(826) 12(63.2) 10(833) 17(81)
Adjuvant Radiotherapy 0.561 0803 069 1 04
No 3(143) 3(30)  3(143) 3(158) 3(25)  3(143) 3125) 225 420) 3(176) 2167) 4(174) 3(158) 3(25) 3(143)
Yes 18(85.7) 7(70)  18(85.7) 16(842) 9(75)  18(85.7) 2(875) 6(75)  16(80) 14(824) 10(833) 19(826) 16(842) 9(75)  18(85.7)

C1: cluster 1; C2: cluster 2; C3; cluster 3; *: mean (sd) or median (min, max).
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Table 3

Comparison of prediction for overall and specific survival between clusters at 5 and 10-year.

Predict 5-year

Predict 10-year

Overall Survival

Specific Survival

Overall Survival Specific Survival

Methods No. of patients % [95% Cl] P-value % [95% Cl] P-value % [95% CI] P-value % [95% CI] P-value
K-sparse 0.021 0.002 0.077 0.004
Cluster 1 (n = 19) 77% [67-82] 87% [80-91] 58% [48-65] 80% [73-86]
Cluster 2 (n = 12) 71% [57-82] 81% [69-90] 53% [38-66] 75% [60-85]
Cluster 3 (n = 20) 59% [47-69] 68% [60-74] 41% [29-52] 62% [53-69]
SIMLR 0.1 0.011 0.241 0.009
Cluster 1 (n =17) 75% [64-82] 85% [77-91] 55% [45-64] 77% [65-84]
Cluster 2 (n = 12) 72% [56-82] 83% [69-91] 55% [40-67] 79% [65-87]
Cluster 3 (n = 22) 61% [50-70] 71% [63-77] 43% [32-53] 64% [55-70]
Sparse K-means 0.049 0.027 0.203 0.024
Cluster 1 (n = 24) 74% [64-80] 84% [76-89] 54% [43-63] 80% [73-86]
Cluster 2 (n=7) 72% [58-87] 83% [70-94] 56% [37-72] 75% [60-85]
Cluster 3 (n = 20) 61% [49-69] 70% [61-78] 42% [32-52] 62% [53-69]
Spectral clustering 0.021 0.002 0.077 0.004
Cluster 1 (n = 19) 77% [68-83] 77% [80-91] 58% [48-65] 82% [73-86]
Cluster 2 (n = 12) 71% [57-81] 71% [69-90] 52% [32-64] 75% [60-85]
Cluster 3 (n = 20) 59% [47-68] 69% [60-76] 41% [29-52] 62% [53-69)]
PCA K-means 0.055 0.009 0.085 0.008
Cluster 1 (n = 21) 77% [67-81] 86% [79-91] 58% [48-65] 79% [71-85]
Cluster 2 (n = 10) 69% [53-81] 80% [66-90] 52% [32-64] 77% [63-86]
Cluster 3 (n = 20) 60% [47-69] 69% [61-78] 41% [29-52] 63% [54-70]
Sy amino acid metabolic pathways. The Venn diagram (Fig. 4) shows
U? the overlap of pathways detected by the five methods. Amino acid

e Creatine
* L-Proline

Fig. 3. Venn diagram of metabolic that were in common or unique to the five
clustering methods.

means identified 10 pathways the 3 most important of which are
“Alanine, aspartate and glutamate metabolism” involved in amino
acid metabolic pathway, “Pyruvate metabolism” involved in carbo-
hydrates metabolic/glucose oxidation pathway and “Citrate cycle
(TCA cycle)” involved in energy metabolic pathway.

Finally, with 30 identified pathways, SIMLR is the method that
identified the most metabolic pathways. Of these, the 3 most
important highlighted metabolic pathways are “arginine and pro-
line metabolism”, “glycine, serine and threonine metabolism”
and “alanine, aspartate and glutamate metabolism”, involved in

metabolism appeared to be the most frequently modified pathway.
Enrichment and pathway analyses also showed modifications in
glucose metabolism. From the biological point of view, SIMLR
and spectral clustering are the two methods that identified the
most relevant metabolic pathways.

3.2.7. Comparison of intensity of metabolites between the 5 methods

Among amino acid and glucose metabolisms, fourteen related
metabolites were selected as potential biomarkers in BC [54-57].
As shown in Supplementary Fig. 4, the intensities of these 14
metabolites were compared between the 3 clusters for each of
the 5 methods. The intensity of Uridine diphosphate (UDP)
glucose, Guanine, L-Glutamine, r-Glutamic acid, r-Isoleucine,
L-Proline, L-Methionine, -Phenylalanine, Pyruvic acid, Spermine,
Glutathione, Creatine, r-Carnitine and r-Acetylcarnitine were
statistically significant between at least one of the clusters. The
five methods agree that cluster 3 patients have low levels of
Creatine, r-acetylcarnitine, i-Glutamic acid and high levels of
Guanine, 1-Isoleucine, .-Phenylalanine, Pyruvic acid and Spermine
(Fig. 5). These metabolite levels seem to be predictive of poor
prognosis [57-59].

4. Discussion
4.1. From a machine learning perspective

To the best of our knowledge, this proof-of-concept study is the
first to compare different unsupervised ML methods to identify
metabolomics-based prognostic signatures in BC. Analyses were
performed intentionally without any prior clinical or biological
assumptions. Clinical and biological interpretations were per-
formed only after cluster identification. The objective of our study
was to compare different unsupervised ML algorithms for feature
selection from untargeted metabolomic data and to evaluate the
capacity of these methods to select relevant features for further
use in prediction models. This study did not seek to highlight sig-
nificant differences but rather to assess how unsupervised meth-
ods might behave with high-dimension metabolic data and to
open up new perspectives in the particularly active domain of BC
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Table 4
Table indicating which metabolites are in each intersection or are unique to a certain list.

Clustering Nbr Metabolites

Methods

K-Sparse 2 Creatine; L-Proline;

PCA K-means

SIMLR

Sparse K-means

Spectral clustering

K-Sparse 1 Triethanolamine;

SIMLR

Sparse K-means

Spectral clustering

K-Sparse 2 1-Methionine; 1-Phenylalanine

PCA K-means

SIMLR

Sparse K-means

K-Sparse 2 1-Carnitine; Betaine;

PCA K-means

Sparse K-means

Spectral clustering

PCA K-means 4 Glutathione; Isoleucyl-Methionine; Humulinic acid A; Alnustone;

SIMLR

Sparse K-means

Spectral clustering

K-Sparse 1 Hydroxyprolyl-Valine;

SIMLR

Sparse K-means

K-Sparse 20  Aminoadipic acid; Methylmalonic acid; 1b-Furanoeudesm-4(15)-en-1-ol acetate; Glycerophosphocholine; Lidocaine;

PCA K-means Adenosine monophosphate; 2-Methyl-3-ketovaleric acid; Liqcoumarin; p-Cresol sulfate; 2-Methylbutyroylcarnitine;

Sparse K-means Methoxsalen; Citramalic acid; Hypoxanthine; 1-Acetylcarnitine; Ethyl aconitate; Guanine; .-Glutamic acid; Uridine 5’'-
monophosphate; N1,N12-Diacetylspermine; 5-Aminoimidazole ribonucleotide

SIMLR 4 2,5-Dichloro-4-oxohex-2-enedioate; Histidinyl-Isoleucine; 3-(4-Methyl-3-pentenyl)thiophene; (—)-Epigallocatechin

Sparse K-means

Spectral clustering

PCA K-means 3 i-Isoleucine; Ascorbic acid; Neurine;

Sparse K-means

Spectral clustering

K-Sparse 3 5-Hydroxyisourate; Hexanoylcarnitine; .-Glutamine;

Sparse K-means

K-Sparse 9 Creatinine; Proline; betaine; Erythronic acid; Garcinia acid; Thiolutin; 4-Chloro-1H-indole-3-acetic acid; Niacinamide 3-

PCA K-means Dehydroxycarnitine; Dihydrothymine;

SIMLR 21 5b-Cyprinol sulfate; 2’,4-Dihydroxy-4',6'-dimethoxychalcone; Propenoylcarnitine; 5-Hydroxyindoleacetic acid; Phaseolic

Spectral clustering acid Lisuride; 2-Bromophenol; (alpha-D-mannosyl)7-beta-D-mannosyl-diacetylchitobiosyl-.-asparagine isoform B (protein);
Plastoquinone 3; 2,2,4,4,-Tetramethyl-6-(1-oxopropyl)-1,3,5-cyclohexanetrione; 1-Pyrroline; Gingerol; Prehumulinic acid; 1-
Methylpyrrolo[1,2-a]pyrazine; 5-(methylthio)-2,3-Dioxopentyl phosphate; Propionic acid; Isosakuranin; Phenmetrazine;
Methionine sulfoxide; Glycerol; Carboxyphosphamide

SIMLR 1 Phosphoric acid;

Sparse K-means

PCA K-means 4 I(—); -Tyrosine; Gravelliferone; Valganciclovir;

Sparse K-means

K-Sparse 10 Prolylhydroxyproline; Guanidoacetic acid; Histamine; PC-M6; L-Histidine; N-Acetyl-L-aspartic acid; 3-Mercaptohexyl
hexanoate; Trimethylamine N-oxide; Pantothenic acid; Flunitrazepam

SIMLR 14  3-Hydroxy-6,8-dimethoxy-7(11)-eremophilen-12,8-olide; Glycerol tripropanoate; Alanyl-Isoleucine; 1-(2,4,6-
Trimethoxyphenyl)-1,3-butanedione; 1-Oxo-1H-2-benzopyran-3-carboxaldehyde; 1,3,11-Tridecatriene-5,7,9-triyne; N-
Acetyl-L.-methionine; 3-Methyl sulfolene; 5-(4-Acetoxy-3-oxo-1-butynyl)-2,2’-bithiophene; Ac-Ser-Asp-Lys-Pro-OH; Cyclic
AMP; Benzothiazole; (+)-2-Methylthiazolidine; 2-Methylcitric acid

Spectral clustering 13 2,3-diketogulonate; 2,5-Furandicarboxylic acid; Pyrrolidine; Piperidine; Beta-Alanine; Aspartyl-L-proline; Erythro-5-hydroxy-
t-lysinium(1 + ); Acrylamide; 5-Hydroxylysine; S-Nitrosoglutathione; 2,2-dichloro-1,1-ethanediol; Valerenic acid;
Dichloromethane

Sparse K-means 3 Erinapyrone C; Ergothioneine; N-Methylethanolaminium phosphate

PCA K-means 4 Dimethylglycine; Pipecolic acid; Methyl (9Z)-10'-0x0-6,10'-diapo-6-carotenoate; N-Desmethylvenlafaxine

phenotype predictors. We demonstrated that the K-sparse and
SIMLR methods have a higher clustering performance compared
with the three other popular unsupervised ML methods in detect-
ing groups of patients with BC using metabolomic data. Interest-
ingly, even though the spectral method is a little less clinically
efficient than the k-sparse and SIMLR methods, it identified rele-
vant metabolic pathways.

Our study suffers from various limitations, namely the rela-
tively small number of patients and the monocentric and retro-

spective nature of the study. Besides, our results could not be
validated on an external cohort. The clustering performances were
assessed only by internal validation based on silhouette value.
Indeed, we could not compare the labels obtained from our classi-
fication with the true labels to calculate the accuracy of the classi-
fication since the true labels were unknown.

Other unsupervised ML methods such as model-based cluster-
ing, bi-clustering and deep learning may be of value in this analysis
and should be further explored. Yet it is worth noting that, even
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Table 5
List of significant relevant pathways identified by 5 methods.
K-Sparse method
Clusters Interaction metabolite Pathway Name Total Match  Raw P° -log(p) Impact®
Comparaison Cmpd®  Status”
ClvsC3 UDP - glucose Starch and sucrose 50 1 0,0107 4,5388 0,1390
metabolism
UDP - glucose Amino sugar and 88 1 0,0107 4,5388 0,0928
nucleotide sugar
metabolism
UDP - glucose; Glyceric acid Glycerolipid 32 2 0,0153 4,1831 0,0206
metabolism
SIMLR method
Clusters Interaction metabolite Pathway Total Match P -log(p) Impact
Comparaison Name Cmpd Status  Value
C1VS(C2 Glutathione; Oxidized glutathione; Glycine; .-Glutamic acid; Pyroglutamic Glutathione 38 12 0 12,826 0,3628
acid; Spermidine; Ornithine; Putrescine; Spermine; Cadaverine; metabolism
Aminopropylcadaverine; Ascorbic acid
Ascorbic acid; Uridine diphosphate glucose; Pyruvic acid; D-Glucuronic Ascorbate and aldarate 45 5 0 12,469 10,1383
acid 1-phosphate; Oxoglutaric acid; metabolism
L-Tryptophan; N-Acetylserotonin; 5-Hydroxyindoleacetic acid; 2- Tryptophan 79 8 0,0001 9,1233 0,2741
Aminomuconic acid semialdehyde; 3-Hydroxyanthranilic acid; 1- metabolism
Kynurenine; Acetyl-N-formyl-5-methoxykynurenamine; Isophenoxazine;
5’-Methylthioadenosine; N-Formyl-.-methionine; .-Homocysteine; L- Cysteine and 56 9 0,0008 7,1674 0,2509
Methionine; Glutathione; Phosphoserine; 3-Sulfinoalanine; L-Aspartyl-4-  methionine
phosphate; Pyruvic acid; metabolism
1-Glutamine; Phosphoribosylformylglycineamidine; Cyclic AMP; Adenosine Purine metabolism 92 17 0,0011 6,8091 0,2048
monophosphate; Adenosine; Inosine; Adenine; Hypoxanthine; Guanine;
Uric acid; 5-Hydroxyisourate; Guanosine; Adenosine diphosphate ribose;
5-Aminoimidazole ribonucleotide; Glyoxylic acid; Glycine; Adenosine 3',5'-
diphosphate;
Glyoxylic acid; Oxoglutaric acid; N-Formyl-i.-methionine; Glycolic acid; Glyoxylate and 50 6 0,0027 5,9281 0,268
Glyceric acid; Pyruvic acid; dicarboxylate
metabolism
1-Glutamine; Ornithine; Citrulline; -Arginine; 1-Glutamic acid; N- Arginine and proline 77 19 0,0053 5238 06514
Acetylornithine; L-Proline; Hydroxyproline; Guanidoacetic acid; Creatine; ~Metabolism
4-Guanidinobutanoic acid; N2-Succinyl-i-ornithine; Putrescine;
Spermidine; N-Acetylputrescine; Pyruvic acid; Glyoxylic acid; Spermine;
Oxoglutaric acid; Oxalosuccinic acid; Pyruvic acid; Citrate cycle (TCA 20 3 0,0075 4,8991 0,176
cycle)
D-Xylose; Uridine diphosphate glucose; D-Glucuronic acid 1-phosphate; Pentose and 53 4 0,0076 4,8821 0,0394
Pyruvic acid; glucuronate
interconversions
2-Hydroxyethanesulfonate; Pyruvic acid; 3-Sulfinoalanine; Taurine and 20 3 0,0154 4,1754 0,0324
hypotaurine
metabolism
Glyceric acid; Betaine; Guanidoacetic acid; Dimethylglycine; Glycine; Glycine, serine and 48 13 0,018 4,0154 0,46986
Phosphoserine; .-Threonine; O-Phosphohomoserine; L-Aspartyl-4- threonine metabolism
phosphate; Creatine; Glyoxylic acid; Pyruvic acid; .-Tryptophan
Uridine diphosphate glucose; D-Glucuronic acid 1-phosphate; N-Acetyl-D- Amino sugar and 88 7 0,0187 3,9783 0,1417
Glucosamine 6-Phosphate; Uridine diphosphate-N-acetylglucosamine; nucleotide sugar
Cytidine monophosphate N-acetylneuraminic acid; D-Glucose; D-Xylose metabolism
Formiminoglutamic acid; t-Glutamic acid; Urocanic acid; t-Histidine; Histidine metabolism 44 10 0,0412 3,1903 03705
Histamine; D-Erythro-imidazole-glycerol-phosphate; Ergothioneine;
Hydantoin-5-propionic acid; Imidazole acetol-phosphate; Oxoglutaric acid;
Pyridoxamine; Oxoglutaric acid; 3-Hydroxy-2-methylpyridine-4,5- Vitamin B6 metabolism 32 4 0,0412 3,1898 0,0773
dicarboxylate; Pyruvic acid;
Cc1vsC3 Formiminoglutamic acid; t-Glutamic acid; Urocanic acid; 1-Histidine; Histidine metabolism 44 10 0,0139 4,2752 0,3705
Histamine; D-Erythro-imidazole-glycerol-phosphate; Ergothioneine;
Hydantoin-5-propionic acid; Imidazole acetol-phosphate; Oxoglutaric acid;
Phenylpyruvic acid; 1-Phenylalanine; L-Tyrosine; 3-Dehydroquinate; 1~ Phenylalanine, tyrosine 27 5 0,0189 3,9687 0,099
Tryptophan; and tryptophan
biosynthesis
L-Tryptophan; N-Acetylserotonin; 5-Hydroxyindoleacetic acid; 2- Tryptophan 79 8 0 16,409 0,2741
Aminomuconic acid semialdehyde; 3-Hydroxyanthranilic acid; .- metabolism
Kynurenine; Acetyl-N-formyl-5-methoxykynurenamine; Isophenoxazine;
C2VsSC3 Glutathione; Oxidized glutathione; Glycine; .-Glutamic acid; Pyroglutamic Glutathione 38 12 0 16,133 0,3628
acid; Spermidine; Ornithine; Putrescine; Spermine; Cadaverine; metabolism
Aminopropylcadaverine; Ascorbic acid;
Ascorbic acid; Uridine diphosphate glucose; Pyruvic acid; D-Glucuronic Ascorbate and aldarate 45 5 0 13,096 0,1383
acid 1-phosphate; Oxoglutaric acid metabolism
5’-Methylthioadenosine; N-Formyl-.-methionine; .-Homocysteine; L- Cysteine and 56 9 0,0001 9,8548 0,2509
Methionine; Glutathione; Phosphoserine; 3-Sulfinoalanine; L-Aspartyl-4-  methionine

(continued on next page)
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Table 5 (continued)
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SIMLR method

Clusters Interaction metabolite Pathway Total Match P -log(p) Impact
Comparaison Name Cmpd  Status Value
phosphate; Pyruvic acid; metabolism
Phenylpyruvic acid; .-Phenylalanine; 1-Tyrosine; 3-Dehydroquinate; - Phenylalanine, tyrosine 27 5 0,0001 8,9814 0,099
Tryptophan; and tryptophan
biosynthesis
1-Histidine; 1-Phenylalanine; -Arginine; -Glutamine; Glycine; - Aminoacyl-tRNA 75 14 0,0002 8758  0,1127
Methionine; -Lysine; i-Isoleucine; 1-Threonine; i-Tryptophan; L-Tyrosine; biosynthesis
t-Proline; t-Glutamic acid; Phosphoserine;
Glyoxylic acid; Oxoglutaric acid; N-Formyl-.-methionine; Glycolic acid; Glyoxylate and 50 6 0,0004 7,7271 0,268
Glyceric acid; Pyruvic acid; dicarboxylate
metabolism
L-Glutamine; Phosphoribosylformylglycineamidine; Cyclic AMP; Adenosine Purine metabolism 92 17 0,0007 7306 02048
monophosphate; Adenosine; Inosine; Adenine; Hypoxanthine; Guanine;
Uric acid; 5-Hydroxyisourate; Guanosine; Adenosine diphosphate ribose;
5-Aminoimidazole ribonucleotide; Glyoxylic acid; Glycine; Adenosine 3',5'-
diphosphate;
Malonic acid; Beta-Alanine; Spermine; Spermidine; Dihydrouracil; beta-Alanine 28 8 0,0012 6,7568 0,3577
Pantothenic acid; Uracil; -Histidine metabolism
Uridine 5-monophosphate; t-Glutamine; Dihydrouracil; Cytidine Pyrimidine metabolism 60 13 0,0014 6,5817 0,2756
monophosphate; Cytidine; Cytosine; Uracil; Dihydrothymine; Uridine
diphosphate glucose; Malonic acid; Ureidosuccinic acid; Beta-Alanine;
Methylmalonic acid;
Pantothenic acid; Dihydrouracil; Beta-Alanine; Pyruvic acid; Adenosine Pantothenate and CoA 27 6 0,0023 6,0879 0,2736
3',5’-diphosphate; Uracil; biosynthesis
1-Phenylalanine; Phenylpyruvic acid; Benzoic acid; Hippuric acid; Pyruvic Phenylalanine 45 6 0,0072 49364 0,2468
acid; 1-Tyrosine; metabolism
1-Glutamic acid; 1-Glutamine; Oxoglutaric acid D-Glutamine and D- 11 3 00124 4,39 0,139
glutamate metabolism
-Glutamine; Ornithine; Citrulline; 1-Arginine; t-Glutamic acid; N- Arginine and proline 77 19 0,0169 4,082 06514
Acetylornithine; 1-Proline; Hydroxyproline; Guanidoacetic acid; Creatine; metabolism
Creatinine; 4-Guanidinobutanoic acid; N2-Succinyl-L-ornithine; Putrescine;
Spermidine; N-Acetylputrescine; Pyruvic acid; Glyoxylic acid; Spermine;
2-Hydroxyethanesulfonate; Pyruvic acid; 3-Sulfinoalanine; Taurine and 20 3 0,0215 3,8411 0,0324
hypotaurine
metabolism
N-Acetyl-L-aspartic acid; Pyruvic acid; Ureidosuccinic acid; Oxoglutaric Alanine, aspartate and 24 7 0,0221 3,8108 0,4122
acid; 1-Glutamine; t-Glutamic acid; 2-Keto-glutaramic acid; glutamate metabolism
Pyridoxamine; Oxoglutaric acid; 3-Hydroxy-2-methylpyridine-4,5- Vitamin B6 metabolism 32 4 0,0267 3,6235 0,0773
dicarboxylate; Pyruvic acid;
Oxoglutaric acid; Oxalosuccinic acid; Pyruvic acid Citrate cycle (TCA 20 3 0,0302 3,5015 0,176
cycle)
Glyceric acid; Betaine; Guanidoacetic acid; Dimethylglycine; Glycine; Glycine, serine and 48 13 0,0372 3,2914 0,4699
Phosphoserine; L-Threonine; O-Phosphohomoserine; L-Aspartyl-4- threonine metabolism
phosphate; Creatine; Glyoxylic acid; .-Tryptophan
Uridine diphosphate glucose; Glycerol 3-phosphate; Glycerol; Glyceric Glycerolipid 32 5 0,0427 3,1546 0,2162
acid; Galactosylglycerol; metabolism
D-Xylose; Uridine diphosphate glucose; D-Glucuronic acid 1-phosphate; Pentose and 53 4 0,0427 3,1536 0,0394
Pyruvic acid; glucuronate
interconversions
Sparse K-means method
Clusters Interaction metabolite Total Match  Raw p -log(p) Impact
Comparaison Cmpd  Status
Cc1vsc2 -Methionine; Glutathione Cysteine and 56 2 0.007 4.9 0.0454
methionine
metabolism
C1vsc3 L-Methionine; Glutathione; Cysteine and 56 2 0.0020 6.2 0.00454
methionine
metabolism
Spectral clustering method
Clusters Interaction metabolite Pathway Name Total Match  Raw p -log(p) Impact
Comparaison Cmpd  Status
C1VSC3 Iminoaspartic acid; Quinolinic acid; Niacinamide; Pyruvic acid; Propionic  Nicotinate and 44 5 0,0024 6,0206 0,0712
acid; nicotinamide
metabolism
Glyceric acid; Betaine; Guanidoacetic acid; Dimethylglycine; Glycine; Glycine, serine and 48 13 0,0040 5,5100 0,4699

Phosphoserine; L-Threonine; O-Phosphohomoserine; L-Aspartyl-4-
phosphate; Creatine; Glyoxylic acid; .-Tryptophan

threonine metabolism
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Table 5 (continued)
Spectral clustering method
Clusters Interaction metabolite Pathway Name Total Match  Raw p -log(p) Impact
Comparaison Cmpd  Status
5’-Methylthioadenosine; N-Formyl-.-methionine; .-Homocysteine; L- Cysteine and 56 9 0,0098 4,6232 0,2509
Methionine; Glutathione; Phosphoserine; 3-Sulfinoalanine; .-Aspartyl-4-  methionine
phosphate; Pyruvic acid; metabolism
Formiminoglutamic acid; .-Glutamic acid; Urocanic acid; .-Histidine; Histidine metabolism 44 10 0,0101 4,5961 0,3705
Histamine; D-Erythro-imidazole-glycerol-phosphate; Ergothioneine;
Hydantoin-5-propionic acid; Imidazole acetol-phosphate; Oxoglutaric acid;
xoglutaric acid; Oxalosuccinic acid; Pyruvic acid; Citrate cycle (TCA 20 3 0,0171 4,0710 0,1760
cycle)
Pyruvic acid; .-Threonine; 1-Isoleucine; Valine, leucine and 27 3 0,0178 4,0277 0,0350
isoleucine biosynthesis
D-Xylose; Uridine diphosphate glucose; D-Glucuronic acid 1-phosphate; Pentose and 53 4 0,0210 3,8609 0,0394
Pyruvic acid; glucuronate
interconversions
D-Glucose; Glyceric acid; Pyruvic acid; Pentose phosphate 32 3 0,0232 3,7622 0,0218
pathway
Pyruvic acid; -Lactic acid; D-Glucose; Glycolysis or 31 3 0,0249 3,6928 0,0953
Gluconeogenesis
Pyruvic acid; 1-Lactic acid; Pyruvate metabolism 32 2 0,0274 3,5955 0,3201
1-Glutamic acid; Pyruvic acid; Butyric acid; Oxoglutaric acid; Butanoate metabolism 40 4 0,0283 3,5644 0,0852
2-Hydroxyethanesulfonate; Pyruvic acid; 3-Sulfinoalanine; Taurine and 20 3 0,0287 3,5525 10,0324
hypotaurine
metabolism
Glyoxylic acid; Oxoglutaric acid; N-Formyl-i-methionine; Glycolic acid; Glyoxylate and 50 6 0,0303 3,4966 0,2680
Glyceric acid; Pyruvic acid; dicarboxylate
metabolism
Ascorbic acid; Uridine diphosphate glucose; Pyruvic acid; D-Glucuronic Ascorbate and aldarate 45 5 0,0330 3,4104 0,1383
acid 1-phosphate; Oxoglutaric acid; metabolism
Epinephrine; Dopamine; t-Tyrosine; Homovanillic acid; Pyruvic acid; Tyrosine metabolism 76 5 0,0385 3,2580 0,1750
N-Acetyl-L-aspartic acid; Pyruvic acid; Ureidosuccinic acid; Oxoglutaric Alanine, aspartate and 24 7 0,0390 3,2431 04122
acid; 1-Glutamine; t-Glutamic acid; 2-Keto-glutaramic acid; glutamate metabolism
Pyridoxamine; Oxoglutaric acid; 3-Hydroxy-2-methylpyridine-4,5- Vitamin B6 metabolism 32 4 0,0447 3,1074 0,0773
dicarboxylate; Pyruvic acid;
PCA K-means method
Clusters Interaction metabolite Pathway Name Total Match  Raw p -log(p) Impact
Comparaison Cmpd  Status
ClvsC3 Iminoaspartic acid; Quinolinic acid; Niacinamide; Pyruvic acid; Propionic  Nicotinate and 44 5 0,003 59412 0,0712
acid; nicotinamide
metabolism
Oxoglutaric acid; Oxalosuccinic acid; Pyruvic acid; Citrate cycle (TCA 20 3 0,011 4,4865 0,1760
cycle)
Epinephrine; Dopamine; t-Tyrosine; Homovanillic acid; Pyruvic acid; Tyrosine metabolism 76 5 0,024 3,7311 10,1750
Pyruvic acid; 1-Lactic acid; Pyruvate metabolism 32 2 0,043 3,1507 0,3201
D-Xylose; Uridine diphosphate glucose; D-Glucuronic acid 1-phosphate; Pentose and 53 4 0,044 3,1214 0,0394
Pyruvic acid; glucuronate
interconversions
Pyruvic acid; .-Threonine; 1-Isoleucine; Valine, leucine and 27 3 0,045 3,1107 0,0350
isoleucine biosynthesis
Ascorbic acid; Uridine diphosphate glucose; Pyruvic acid; D-Glucuronic Ascorbate and aldarate 45 5 0,045 3,0926 0,1383
acid 1-phosphate; Oxoglutaric acid; metabolism
1-Glutamic acid; Pyruvic acid; Butyric acid; Oxoglutaric acid; Butanoate metabolism 40 4 0,046 3,0843 10,0852
D-Glucose; Glyceric acid; Pyruvic acid; Pentose phosphate 32 3 0,046 3,0769 0,0218
pathway
N-Acetyl-L-aspartic acid; Pyruvic acid; Ureidosuccinic acid; Oxoglutaric Alanine, aspartate and 24 7 0,048 3,0446 0,4122

acid; 1-Glutamine; t-Glutamic acid; 2-Keto-glutaramic acid

glutamate metabolism

a
b

Total cmpd is the total number of compounds in the pathway.

Hits is the actual matched number from the uploaded data.

Raw p is the original p-value calculated from the pathway analysis.

Impact is the pathway impact value calculated from pathway topology analysis.

c
d

though deep learning methods are of particular interest in many
fields, they necessitate a very large number of patients to be effi-
ciently trained and may therefore not be suitable for small metabo-
lomics datasets obtained on real life patients, such as the one we
have used. While obtaining imaging or clinical data concerning
several thousands of patients seems achievable, obtaining metabo-
lomics data for that many patients is currently much more compli-
cated. Furthermore, even though some efforts are being made to

tackle this issue [60], it is currently impossible to understand
which features are responsible for the outcome when using
deep-learning clustering techniques. It would therefore be impos-
sible to understand the metabolic differences underlying different
patient clusters if deep learning clustering was used.

These considerations raise important questions: in the future,
on what basis should decisions be made? On results from a single
method? Or on results provided by several methods? In view of the
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Fig. 4. Venn diagram of pathways that were in common or unique to the five clustering methods.

findings we have highlighted, it seems that decisions should be
taken collegially, i.e. based on the results of a set of methods, as
at multidisciplinary consultation meetings involving health profes-
sionals from different disciplines and whose skills are essential to
take decisions ensuring patients the best possible care according
to the state of the science.

4.2. From a clinical perspective

From a clinical point of view, the methods were able to high-
light three distinct groups of patients with different clinical pro-
files. Patients identified in cluster 1 may be considered to have
the best prognosis, patients in cluster 2 an intermediate prognosis,
while patients in cluster 3 may be considered to have the worst
prognosis. The results in Table 2 show that the tumors of patients
in cluster 1 were predominantly non-invasive and non-
proliferative, whereas the tumors of cluster 3 patients were mainly
invasive and proliferative. Tumors in cluster 2 were rather invasive
but not proliferative, hence the intermediate prognosis. We
hypothesize that these patients would have an intermediate (atyp-
ical) biological profile, which is why the methods are discordant.

We further evidence heterogeneity within the triple-negative BC
subpopulation with most of the patients classified in cluster 3.
However, a third of the triple-negative patients were in cluster 1
Recent molecular profiling studies of triple-negative BC using par-
allel sequencing and other “omics” technologies have also uncov-
ered an unexpectedly high level of heterogeneity as well as a
number of common features [61,62].

In addition, no significant difference between clusters could be
demonstrated in terms of age, histologic type, lymph node involve-
ment, metastasis or survival (OS, SS or RFS). Indeed, with a median
follow-up of only 48.5 months, this duration is insufficient to
demonstrate a significant difference in terms of OS, SS, or RFS. Nev-
ertheless, it is quite easy to predict that patients in cluster 3 have
the highest risk of progression and that, conversely, patients in
cluster 1 have the lowest risk of progression. To confirm this intu-
ition and try to reduce this short follow-up limitation, we analyzed
simulated survival data obtained with the PREDICT tool. With a 5-
year pOS rate at around 75% for cluster 1, 70% for cluster 2 and 60%
for cluster 3, in-silico analyses have demonstrated their high poten-
tial value [28,63,64] and confirmed that patients in cluster 3 have a
poorer prognosis [65,66]. One limitation of our study could be the
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representativity of our population, e.g. it is recognized that BCs in
younger patients (<40 years) are more aggressive [67]. Our study
did not include a large number of young patients, which could
explain why no significant difference was demonstrated in terms
of age between clusters. Similarly, with only three patients with
invasive lobular carcinoma (6%), our results did not identify a
metabolic signature associated with this phenotype. Previous stud-
ies have shown a survival benefit in favor of invasive lobular carci-
noma [68,69] and metabolomic studies focused on this particular
type of BC could provide valuable biological information. Further-
more, due to the over-representation of hormonal-receptor nega-
tive tumors (48%) in our population compared to the literature
[70], our population could have had unfavorable prognosis. This
bias may result from our method of tumor selection. We decided
to analyze frozen samples available in our biobank. Obviously,
hormonal-receptor negative, triple-negative, Her-2-positive
tumors are more often frozen and stored for further molecular test-
ing and inclusion in clinical trials. In the present study, it is inter-
esting to note that the five methods classified 73% of the patients in
the same cluster. Among the 27% of patients classified differently
by at least one of the methods, 9.5% of patients were classified
heterogeneously by the five methods. Indeed, for each of these 5
patients, three methods classified them in one cluster and 2 others
in another cluster without any connection between the types of
methods used. Moreover, it is interesting to note that the different
methods classified patients, on the one hand, in either the good
prognostic cluster or the intermediate prognostic cluster or, on
the other, in either the intermediate prognostic cluster or the poor
prognostic cluster, but never in the good prognostic cluster or the
poor prognostic cluster. A clinical analysis of these 5 patients
showed that they had atypical clinical profiles, probably due to
particular biological profiles. These atypical profiles would explain
why no classification consensus could be highlighted. Overall, ML
methods must remain a decision-making tool for the clinician,
especially in cases where patients have particular clinical and bio-
logical characteristics. To avoid possible medical errors, the final
responsibility for the decision lies with the clinician [71].

Finally, the initial clinical objective of this study was to define a
metabolomic signature to refine the current classification and help
the clinician in his chemotherapy prescription. This paper is the
result of methodological research analyzing the best ML methods
to develop this new tool. The patients selected were therefore
patients eligible for adjuvant chemotherapy. An analysis of the
metastatic population could help define a specific signature of
metastatic status and/or a signature associated to survival. How-
ever, the use of biopsy faces two practical difficulties: 1) the intra-
tumoral and inter-site heterogeneity that could be overcome
through the analysis of blood or urine samples; and 2) the amount
of material available once the pathologic analyses essential for
patient management have been performed. Metabolomic analysis
on paraffin slides could facilitate access to specimens and limit
the amount of material required.

4.3. From a biological perspective

From a physiological point-of-view, this study extends the
molecular stratification of BC to metabolomic profiles. Indeed,
our results suggest that dysregulation of metabolic pathways
exists between BC subtypes and that a particular amino acid profile
characterizes the different BC histologic subtypes. Dysregulations
of amino acid metabolism are well-known key events during can-
cer development [72] and are emerging hallmarks of cancers
[73,74]. Amino acids serve not only as building blocks in protein
synthesis but also as energy sources favoring cancer cell prolifera-
tion and growth [75]. Of interest, we identified significant differ-
ences between the BC subtypes of three metabolic pathways (i.e.

Glycolysis and lactate production, Glutaminolysis, and amino acid)
that play a pivotal role in BC growth [76,77]. Using the five meth-
ods, we consistently found that patients in cluster 3 showed higher
levels of Guanine, L-Isoleucine, . Methionine, L-Phenylalanine,
Pyruvic acid, Spermine and low levels of Creatine, 1-
Acetylcarnitine and i-Glutamic acid. Our results suggested that
these metabolites could be candidate biomarker predictors of
poorer prognosis [78-82]. All these results are consistent with
the literature [57,83-86].

Given the exploratory nature of our study, we decided to use an
FDR rate of 0.25 as a threshold in order to identify relevant candi-
date pathways (https://software.broadinstitute.org/cancer/soft-
ware/gsea/wiki/index.php/FAQ).

A validation of these pathways, during a study whose main
objective will be to evaluate the usefulness of our metabolomics
signatures for decision-making, will need to be established with
the use of a lower False Discovery Rate or Family Wise Error Rate
(<0.05).

Indeed, to meet the biosynthetic needs associated with rapid pro-
liferation, cancer cells must increase the import of nutrients. Two
main metabolites are essential for biosynthesis and survival in
mammalian cells, and particularly in cancer cells: glucose [87] and
glutamine [88]. The increased glucose uptake in tumors compared
to other healthy and non-proliferative tissues was first described
more than 90 years ago by Otto Warburg [89]. Glucose is the primary
energy source of all cells because of its involvement in many pro-
cesses such as glycolysis or the Krebs cycle [90] in mitochondria.
Unlike healthy cells that adapt to available substrates (glucose/fatty
acids/proteins), some tumor cells are addicted to glucose. The other
important point is that, once metabolized, tumor cells will prefer
lactic fermentation to the Krebs cycle.

Lastly, the precise etiology of BC is still unknown even though
some genetic, epigenetic and environmental factors have been
identified [91]. It has been conclusively demonstrated that cancer
cell metabolism is heavily influenced by microenvironmental fac-
tors, including nutrient availability. Sullivan and coworkers [92]
found that diet affects local nutrient availability. This effect can
lead to substantial changes in the metabolism of tumor cells,
thereby modifying the response of these cells to drugs targeting
metabolism. Drugs capable of inhibiting tumor proliferation may
then become ineffective. Therefore, knowledge of microenviron-
mental nutrient levels is essential to a better understanding of
tumor metabolism.

Outcomes for cancer patients vary greatly. The classification of
BC into subtypes has been was defined in the literature on the basis
of molecular characterization of proteomics (single omic). This has
helped improve prognosis and personalized treatment. These con-
siderations have motivated efforts to produce large amounts of
multi-omic data such as TCGA [93] and ICGC [94]. However, cur-
rent algorithms still face challenges and need to integrate omic
data [95-98]. Defining BC subtypes using multi-omic data could
help to better understand some of the dark areas that still persist
in the field of tumor mechanisms in order to offer even more per-
sonalized treatments.

5. Conclusion

In the era of personalized medicine, OMICS science (genomics,
transcriptomics, proteomics, and metabolomics) must contribute
to the quest for cancer-specific biomarkers. The present study
argues in favor of further research in this domain. Metabolomics
is emerging as a relevant and promising tool for the classification
of BC to enable more precise diagnosis [54,99-101]. Even though
it is less accurate than the targeted approach, untargeted metabo-
lomics nevertheless permits identification and quantification of a
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vast number of major metabolites. Thus, this approach presents a
particular interest in the search for new candidate biomarkers
[102-104] and could be applied in everyday medical practice given
that the cost and duration of metabolomic analyses are relatively
low. However, due to the retrospective design of our study and
the small number of patients recruited, our results need to be val-
idated in a larger cohort and in the context of a prospective clinical
trial.
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Appendix A. Supplementary data

Supplementary File S1: Sample collection, preparation, and liquid chromatography-mass
spectrometry analysis.

Tumor samples were collected during breast surgery and quickly stored at -80°C until analysis in our
facility’s biobank. Freeze-dried samples were processed by methanol extraction and analyzed by liquid
chromatography-mass spectrometry (LC-MS) for metabolite characterization [1]. Liquid
chromatographic analysis was performed using a DIONEX Ultimate 3000 HPLC system (Thermo Fisher
Scientific). 10uL of each sample was injected onto a Synergi 4um Hydro-RP 80 A, 250 x 3.0 mm column
(Phenomenex, Le Pecq, France). The mobile phases were composed of 0.1% formic acid in water (A)
and 0.1% formic acid in acetonitrile (B). The gradient was set as follows with a flow rate of 0.9 mL/min:
0% phase B from 0 to 5 min, 0-95% B from 5 to 21min, holding at 95% B to 21.5min, 95-0% B from 21.5
to 22min, holding at 0% B until 25min for column equilibration. Mass spectrometry analysis was carried
out on a Q Exactive Plus Orbitrap mass spectrometer (Thermo Fisher Scientific) with a heated
electrospray ionization source, HESI Il, operating in both positive and negative modes. High-resolution
accurate-mass full-scan MS and top 5 MS2 spectra were collected in a data-dependent fashion at a
resolving power of 70 000 and 35 000 at m/z 400, respectively.

MSconvert (Version2.1, ProteoWizard) was used to convert raw data files obtained from LC-MS/MS to
centroided mzXML files. The data collected from positive and negative ionization modes were analyzed
separately using MzMine® (Version 2.38) [2, 3]. Isolated chromatograms were built for each mass with
a noise threshold of 10°. A local minimum search algorithm was used to select the validated peaks.
Peaks were then aligned by RANSAC (random sample consensus) algorithm with a tolerance of 10 ppm
in m/z and 1 min of retention time. Missing values were filled in using the same m/z and RT range as
observed in detected samples, where possible. Only peaks with no missing values after gap-filling were
kept. Peaks were then identified using the Human Metabolome DataBase (HMDB, version 3.0) by
searching for M+H* and M-H* ion forms in positive and negative mode, respectivey, with 15ppm of
mass tolerance. Linear normalization was performed using the average intensity in each sample as a
normalization factor.

[1] Maharjan RP, Ferenci T. Global metabolite analysis: the influence of extraction methodology on
metabolome profiles of Escherichia coli, Anal Biochem 2003;313:145-154.

[2] Katajamaa M, Oresic M. Processing methods for differential analysis of LC/MS profile data, BMC
Bioinformatics 2005;6:179.

[3] Pluskal T, Castillo S, Villar-Briones A et al. MZmine 2: modular framework for processing, visualizing,
and analyzing mass spectrometry-based molecular profile data, BMC Bioinformatics 2010;11:395.

Supplementary Table 1: Processing time’s comparison between 5 clustering methods
PCA K-means SIMLR Spectral clustering ~ Sparse K-means  K-sparse

Times (s) 0.04 0.25 0.30 0.31 0.48
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Supplementary Table 2: The 50 most effective metabolites identified by the 5 ML methods

K-sparse
Thiolutin
L-Glutamic acid
Lidocaine
1b-Furanoeudesm-4(15)-en-1-ol acetate
Citramalic acid
2-Methyl-3-ketovaleric acid
Betaine
Hexanoylcarnitine
L-Proline
Flunitrazepam
Ligcoumarin
Methoxsalen
Ethyl aconitate
Methylmalonic acid
Niacinamide
Guanine
Pantothenic acid
L-Methionine
L-Glutamine
Uridine 5'-monophosphate
L-Carnitine
Histamine
Dihydrothymine
L-Phenylalanine
Triethanolamine
L-Histidine
N1,N12-Diacetylspermine
Glycerophosphocholine
3-Dehydroxycarnitine

Adenosine monophosphate
2-Methylbutyroylcarnitine
Creatine

N-Acetyl-L-aspartic acid
5-Hydroxyisourate
Hydroxyprolyl-Valine
Aminoadipic acid
5-Aminoimidazole ribonucleotide
4-Chloro-1H-indole-3-acetic acid
Creatinine

PC-M6

Trimethylamine N-oxide
3-Mercaptohexyl hexanoate
Prolylhydroxyproline

p-Cresol sulfate
L-Acetylcarnitine
Hypoxanthine
Garcinia acid
Erythronic acid
Guanidoacetic acid

Proline betaine

SIMLR
2,2,4,4,-Tetramethyl-6-(1-oxopropyl)-1,3,5-cyclohexanetrione
Histidinyl-Isoleucine
Humulinic acid A

5b-Cyprinol sulfate

Isosakuranin

Lisuride

Prehumulinic acid

Phosphoric acid
5-(methylthio)-2,3-Dioxopentyl phosphate
Cyclic AMP

Carboxyphosphamide
L-Phenylalanine

Plastoquinone 3

Gingerol

(-)-Epigallocatechin
Hydroxyprolyl-Valine
Triethanolamine

Phaseolic acid

Glycerol

Propionic acid

Propenoylcarnitine
Isoleucyl-Methionine

Alnustone
2,5-Dichloro-4-oxohex-2-enedioate
2',4-Dihydroxy-4',6'-dimethoxychalcone
1,3,11-Tridecatriene-5,7,9-triyne
N-Acetyl-L-methionine

1-Pyrroline

L-Methionine

Methionine sulfoxide

L-Proline

3-Methyl sulfolene

2-Methylcitric acid
1-Ox0-1H-2-benzopyran-3-carboxaldehyde
(£)-2-Methylthiazolidine
3-Hydroxy-6,8-dimethoxy-7(11)-eremophilen-12,8-olide
1-Methylpyrrolo[1,2-a]pyrazine
1-(2,4,6-Trimethoxyphenyl)-1,3-butanedione
5-(4-Acetoxy-3-oxo-1-butynyl)-2,2'-bithiophene
Ac-Ser-Asp-Lys-Pro-OH

Alanyl-Isoleucine

5-Hydroxyindoleacetic acid

Benzothiazole

Glutathione

Phenmetrazine

Glycerol tripropanoate

Creatine

2-Bromophenol

3-(4-Methyl-3-pentenyl)thiophene
(alpha-D-mannosyl)7-beta-D-mannosyl-diacetylchitobiosyl-L-asparagine,
isoform B (protein)

Sparse K-means
Creatine
Humulinic acid A
Ascorbic acid
L-Proline
L-Carnitine
Methoxsalen
Glutathione
L-Phenylalanine
L-Isoleucine
Betaine
L-Acetylcarnitine
Lidocaine
Neurine
Hypoxanthine
Ethyl aconitate
L-Glutamic acid
Aminoadipic acid
Isoleucyl-Methionine
Alnustone
5-Aminoimidazole ribonucleotide
1b-Furanoeudesm-4(15)-en-1-ol acetate
Triethanolamine
Citramalic acid
Ligcoumarin
L-Tyrosine
Methylmalonic acid
2-Methylbutyroylcarnitine
Guanine
p-Cresol sulfate

L-Methionine

1)

L-Glutamine
2-Methyl-3-ketovaleric acid
N1,N12-Diacetylspermine
Gravelliferone
(-)-Epigallocatechin
Glycerophosphocholine
Adenosine monophosphate
Uridine 5'-monophosphate
5-Hydroxyisourate
2,5-Dichloro-4-oxohex-2-enedioate
Ergothioneine
Hexanoylcarnitine

Histidinyl-Isoleucine
Valganciclovir

Phosphoric acid
Hydroxyprolyl-Valine
3-(4-Methyl-3-pentenyl)thiophene
Erinapyrone C

N-Methylethanolaminium phosphate

Spectral clustering
Creatine
1-Methylpyrrolo[1,2-a]pyrazine
Humulinic acid A
Histidinyl-Isoleucine
Ascorbic acid
Phaseolic acid
1-Pyrroline
L-Proline
5b-Cyprinol sulfate
2,5-Dichloro-4-oxohex-2-enedioate
2,2,4,4,-Tetramethyl-6-(1-oxopropyl)-1,3,5-cyclohexanetrione
Glycerol
Propionic acid
Triethanolamine
2',4-Dihydroxy-4',6'-dimethoxychalcone
Isoleucyl-Methionine
Alnustone
Plastoquinone 3
S-Nitrosoglutathione
Prehumulinic acid
2-Bromophenol
5-(methylthio)-2,3-Dioxopentyl phosphate
Propenoylcarnitine
Phenmetrazine
(-)-Epigallocatechin
Lisuride
Acrylamide
Betaine
3-(4-Methyl-3-pentenyl)thiophene
(alpha-D-mannosyl)7-beta-D-mannosyl-diacetylchitobiosyl-L-
asparagine, isoform B (protein)
Carboxyphosphamide
L-Isoleucine
Methionine sulfoxide
Dichloromethane
5-Hydroxylysine
Pyrrolidine
Gingerol
2,3-diketogulonate
2,2-dichloro-1,1-ethanediol
L-Carnitine
Erythro-5-hydroxy-L-lysinium(1+)
Neurine
Isosakuranin

Aspartyl-L-proline
Valerenic acid
5-Hydroxyindoleacetic acid
Beta-Alanine

Glutathione

Piperidine

2,5-Furandicarboxylic acid

PCA K-means
Creatine
Ascorbic acid
L-Acetylcarnitine
L-Proline
Glutathione
Humulinic acid A
L-Carnitine
Lidocaine
L-Phenylalanine
N-Desmethylvenlafaxine
Methoxsalen
1)
L-Isoleucine
Betaine
Aminoadipic acid
Ligcoumarin
Dihydrothymine
Hypoxanthine
Glycerophosphocholine
1b-Furanoeudesm-4(15)-en-1-ol acetate
Proline betaine
Citramalic acid
5-Aminoimidazole ribonucleotide
2-Methylbutyroylcarnitine
Niacinamide
L-Glutamic acid
Guanine
Erythronic acid
L-Tyrosine

Adenosine monophosphate
Methylmalonic acid
Neurine

p-Cresol sulfate

Creatinine

Dimethylglycine
2-Methyl-3-ketovaleric acid
Ethyl aconitate
N1,N12-Diacetylspermine
Thiolutin

Uridine 5'-monophosphate
L-Methionine
Gravelliferone

Pipecolic acid

Methyl (9Z)-10'-ox0-6,10'-diapo-6-
carotenoate
4-Chloro-1H-indole-3-acetic acid
Isoleucyl-Methionine
Alnustone
3-Dehydroxycarnitine
Garcinia acid

Valganciclovir
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Supplementary Table. 3: List of all pathways identified 5 methods

K-Sparse method

Clusters Interaction metabolite Pathway Name Total Match Rawp -log(p) Impact
Comparaison Cmpd Status

ClvsC2 Porphyrin and chlorophyll metabolism 104 2 0,0101  4,5996  0,0000
L-Histidine; L-Phenylalanine; L-Glutamine; L-Methionine; L-Isoleucine; L- Aminoacyl-tRNA biosynthesis 75 10 0,0453  3,0950 0,0563
Threonine; L-Tyrosine; L-Proline; L-Glutamic acid; Phosphoserine;

Clvs C3 UDP- glucose Starch and sucrose metabolism 50 1 0,0107 4,5388 0,1390
UDP- glucose Amino sugar and nucleotide sugar metabolism 88 1 0,0107 4,5388  0,0928
UDP- glucose Galactose metabolism 41 1 0,0107 4,5388 00,0009
UDP-glucose; Glyceric acid Glycerolipid metabolism 32 2 0,0153 4,1831  0,0206
Isoleucine; Methylmalonic acid Valine, leucine and isoleucine degradation 40 2 0,0264 3,6350 00,0000

C2vs C3 Formiminoglutamic acid; L-Glutamic acid; L-Histidine; Histamine; Ergothioneine; Histidine metabolism 44 5 0,0299 3,5114 0,1977
Triethanolamine; Glycerylphosphorylethanolamine; Glycerophosphocholine; Glycerophospholipid metabolism 39 3 0,0366 3,3065 0,0263
Pipecolic acid; Aminoadipic acid; Lysine degradation 47 2 0,0490 3,0160 0,0161

SIMLR method
Clusters Interaction metabolite Pathway Name Total Match Rawp -log(p) Impact
Comparaison Cmpd Status

Cl1VSC2 Glutathione; Oxidized glutathione; Glycine; L-Glutamic acid; Pyroglutamic acid;
Spermidine; Ornithine; Putrescine; Spermine; Glutathione metabolism 38 12 0 12,826  0,3628
Cadaverine; Aminopropylcadaverine; Ascorbic acid;
Ascorbic acid; Urldmfe dlp'hosphate glucose; Pyruvic acid; D-Glucuronic acid 1- Ascorbate and aldarate metabolism 45 5 0 12,469 0.1383
phosphate; Oxoglutaric acid;
L-Tryptophan; N-Acetylserotonin; 5-Hydroxyindoleacetic acid; 2-Aminomuconic acid
semialdehyde; 3-Hydroxyanthranilic acid; L-Kynurenine; Acetyl-N-formyl-5- Tryptophan metabolism 79 8 0,0001 9,1233  0,2741
methoxykynurenamine; Isophenoxazine;
5'-Methylthioadenosine; N-Formyl-L-methionine; L-Homocysteine; L-Methionine; . . .
Glutathi}(l)ne; Phosphoserine; 3—Slﬁﬁn0alanine; L—Aspartyl-4-}[])hosphate; Pyruvic acid; Cysteine and methionine metabolism >6 ? 0,0008  7,1674  0,2509
L-Glutamine; Phosphoribosylformylglycineamidine; Cyclic AMP; Adenosine
monophosphate; Adenosine; Inosine; Adenine; Hypoxanthine; Guanine; Uric acid; 5- . .
Hydroxyisourate; Guanosine; Adenosine diphosphate ribose; 5-Aminoimidazole Purine metabolism 92 17 0,0011 6,8091  0,2048
ribonucleotide; Glyoxylic acid; Glycine; Adenosine 3',5'-diphosphate;
Glyoxylic apid; onglutaric acid; N-Formyl-L-methionine; Glycolic acid; Glyceric Glyoxylate and dicarboxylate metabolism 50 6 0.0027 59281 0.268
acid; Pyruvic acid;
L-Glutamine; Ornithine; Citrulline; L-Arginine; L-Glutamic acid; N- Arginine and proline metabolism 77 19 0.0053 5238 0.6514

Acetylornithine; L-Proline; Hydroxyproline; Guanidoacetic acid; Creatine; 4-
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C1vSC3

Guanidinobutanoic acid; N2-Succinyl-L-ornithine; Putrescine; Spermidine; N-
Acetylputrescine; Pyruvic acid; Glyoxylic acid; Spermine;

Arginine; Ornithine;

Oxoglutaric acid; Oxalosuccinic acid; Pyruvic acid;

D-Xylose; Uridine diphosphate glucose; D-Glucuronic acid 1-phosphate; Pyruvic acid,
Glycine;5b-Cyprinol sulfate;

2-Hydroxyethanesulfonate; Pyruvic acid; 3-Sulfinoalanine;
Glycerylphosphorylethanolamine; Glycerophosphocholine;

Glyceric acid; Betaine; Guanidoacetic acid; Dimethylglycine; Glycine; Phosphoserine;
L-Threonine; O-Phosphohomoserine; L-Aspartyl-4-phosphate; Creatine; Glyoxylic
acid; Pyruvic acid; L-Tryptophan

Uridine diphosphate glucose; D-Glucuronic acid 1-phosphate; N-Acetyl-D-
Glucosamine 6-Phosphate; Uridine diphosphate-N-acetylglucosamine ; Cytidine
monophosphate N-acetylneuraminic acid; D-Glucose; D-Xylose

Formiminoglutamic acid; L-Glutamic acid; Urocanic acid; L-Histidine; Histamine; D-
Erythro-imidazole-glycerol-phosphate; Ergothioneine; Hydantoin-5-propionic

acid; Imidazole acetol-phosphate; Oxoglutaric acid;

Pyridoxamine; Oxoglutaric acid; 3-Hydroxy-2-methylpyridine-4,5-dicarboxylate;
Pyruvic acid;

Isoleucine; Methylmalonic acid

Formiminoglutamic acid; L-Glutamic acid; Urocanic acid; L-Histidine; Histamine; D-
Erythro-imidazole-glycerol-phosphate; Ergothioneine; Hydantoin-5-propionic acid;
Imidazole acetol-phosphate; Oxoglutaric acid;

L-Phenylalanine; L-Tyrosine; L-Tryptophan; L-Glutamic acid; L-Glutamine; L-
Homocysteine; L-Histidine; Glycine; Adenosine monophosphate;

Phenylpyruvic acid; L-Phenylalanine; L-Tyrosine; 3-Dehydroquinate; L-Tryptophan;

L-Histidine; L-Phenylalanine; L-Arginine; L-Glutamine; Glycine; L-Methionine; L-
Lysine; L-Isoleucine; L-Threonine; L-Tryptophan; L-Tyrosine; L-Proline; L-Glutamic
acid; Phosphoserine;

L-Glutamine; Phosphoribosylformylglycineamidine; Cyclic AMP; Adenosine
monophosphate; Adenosine; Inosine; Adenine; Hypoxanthine; Guanine; Uric acid;
Guanosine; Adenosine diphosphate ribose; 5-Aminoimidazole ribonucleotide;
Glyoxylic acid; Glycine; Adenosine 3',5'-diphosphate;

Pyridoxamine; Oxoglutaric acid; 3-Hydroxy-2-methylpyridine-4,5-dicarboxylate;
Pyruvic acid;

D-Arginine and D-ornithine metabolism
Citrate cycle (TCA cycle)
Pentose and glucuronate interconversions
Primary bile acid biosynthesis
Taurine and hypotaurine metabolism
Ether lipid metabolism
Glycine, serine and threonine metabolism

Amino sugar and nucleotide sugar metabolism
Histidine metabolism

Vitamin B6 metabolism

Valine, leucine and isoleucine degradation
Histidine metabolism

Nitrogen metabolism

Phenylalanine, tyrosine and tryptophan

biosynthesis
Aminoacyl-tRNA biosynthesis

Purine metabolism

Vitamin B6 metabolism

20
53
47
20
23
48

88

44

32

40

44

39

27

75

92

32

N W N AW

—
w

10

14

17

0,0054
0,0075
0,0076
0,0123
0,0154
0,0162
0,018

0,0187

0,0412

0,0412

0,0067

0,0139

0,0152
0,0189

0,0245

0,0328

0,0434

5,2304
4,8991
4,8821
4,4004
4,1754
4,1223
4,0154

3,9783

3,1903

3,1898

4,9992

4,2752

4,1851
3,9687

3,7085

3,4159

3,1375

0
0,176
0,0394
0,0082
0,0324
0
0,46986

0,1417

0,3705

0,0773

0
0,3705

0,099

0,1127

0,2048

0,0773
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C2VSC3

Glycerol 3-phosphate; Triethanolamine; Citicoline; O-Phosphoethanolamine;
Glycerylphosphorylethanolamine; CDP-Ethanolamine; Glycerophosphocholine;
L-Tryptophan; N-Acetylserotonin; 5-Hydroxyindoleacetic acid; 2-Aminomuconic acid
semialdehyde; 3-Hydroxyanthranilic acid; L-Kynurenine; Acetyl-N-formyl-5-
methoxykynurenamine; Isophenoxazine;

Glutathione; Oxidized glutathione; Glycine; L-Glutamic acid; Pyroglutamic

acid; Spermidine; Ornithine; Putrescine; Spermine;

Cadaverine; Aminopropylcadaverine; Ascorbic acid;

Ascorbic acid; Uridine diphosphate glucose; Pyruvic acid; D-Glucuronic acid 1-
phosphate; Oxoglutaric acid

5'-Methylthioadenosine; N-Formyl-L-methionine; L-Homocysteine; L-Methionine;
Glutathione; Phosphoserine; 3-Sulfinoalanine; L-Aspartyl-4-phosphate; Pyruvic acid;
L-Phenylalanine; L-Tyrosine; L-Tryptophan; L-Glutamic acid; L-Glutamine; L-
Homocysteine; L-Histidine; Glycine; Adenosine monophosphate;

Phenylpyruvic acid; L-Phenylalanine; L-Tyrosine; 3-Dehydroquinate; L-Tryptophan;

L-Histidine; L-Phenylalanine; L-Arginine; L-Glutamine; Glycine; L-Methionine; L-
Lysine; L-Isoleucine; L-Threonine; L-Tryptophan; L-Tyrosine; L-Proline; L-Glutamic
acid; Phosphoserine;

Glyoxylic acid; Oxoglutaric acid; N-Formyl-L-methionine; Glycolic acid; Glyceric
acid; Pyruvic acid;

Glycine;Cyprinol sulfate;

L-Glutamine; Phosphoribosylformylglycineamidine; Cyclic AMP; Adenosine
monophosphate; Adenosine; Inosine; Adenine; Hypoxanthine; Guanine; Uric acid; 5-
Hydroxyisourate; Guanosine; Adenosine diphosphate ribose; 5-Aminoimidazole
ribonucleotide; Glyoxylic acid; Glycine; Adenosine 3',5'-diphosphate;

Malonic acid; Beta-Alanine; Spermine; Spermidine; Dihydrouracil; Pantothenic acid,
Uracil; L-Histidine

Uridine 5'-monophosphate; L-Glutamine; Dihydrouracil; Cytidine

monophosphate; Cytidine; Cytosine; Uracil; Dihydrothymine; Uridine diphosphate
glucose; Malonic acid; Ureidosuccinic acid; Beta-Alanine; Methylmalonic acid;
Pantothenic acid; Dihydrouracil; Beta-Alanine; Pyruvic acid; Adenosine 3',5'-
diphosphate; Uracil;

L-Phenylalanine; Phenylpyruvic acid; Benzoic acid; Hippuric acid; Pyruvic acid; L-
Tyrosine;

L-Glutamic acid; L-Glutamine; Oxoglutaric acid

Isoleucine;Methylmalonic acid

Glycerophospholipid metabolism

Tryptophan metabolism

Glutathione metabolism

Ascorbate and aldarate metabolism
Cysteine and methionine metabolism
Nitrogen metabolism

Phenylalanine, tyrosine and tryptophan
biosynthesis

Aminoacyl-tRNA biosynthesis

Glyoxylate and dicarboxylate metabolism

Primary bile acid biosynthesis
Purine metabolism

beta-Alanine metabolism

Pyrimidine metabolism

Pantothenate and CoA biosynthesis
Phenylalanine metabolism

D-Glutamine and D-glutamate metabolism
Valine, leucine and isoleucine degradation
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0,0001
0,0001
0,0001
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0,0004
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0,0007
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0,0014
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0,015

3,0137
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13,096
9,8548
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7,7271

7,4259
7,306

6,7568

6,5817

6,0879
4,9364

4,39
4,1984

0,2464

0,2741

0,3628

0,1383

0,2509

0,099

0,1127

0,268

0,0082
0,2048

0,3577

0,2756

0,2736
0,2468

0,139
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L-Glutamine; Ornithine; Citrulline; L-Arginine; L-Glutamic acid; N- Arginine and proline metabolism 77 19 0,0169 4,082 0,6514
Acetylornithine; L-Proline; Hydroxyproline; Guanidoacetic acid; Creatine; Creatinine;

4-Guanidinobutanoic acid; N2-Succinyl-L-ornithine; Putrescine; Spermidine; N-

Acetylputrescine; Pyruvic acid; Glyoxylic acid; Spermine;

2-Hydroxyethanesulfonate ; Pyruvic acid; 3-Sulfinoalanine; Taurine and hypotaurine metabolism 20 3 0,0215 3,8411 0,0324
N-Acetyl-L-aspartic acid; Pyruvic acid; Ureidosuccinic acid; Oxoglutaric acid; L- Alanine, aspartate and glutamate metabolism 24 7 0,0221 3,8108 0,4122
Glutamine; L-Glutamic acid; 2-Keto-glutaramic acid;

Pyridoxamine; Oxoglutaric acid; 3-Hydroxy-2-methylpyridine-4,5- Vitamin B6 metabolism 32 4 0,0267 3,6235 0,0773
dicarboxylate; Pyruvic acid,

Oxoglutaric acid; Oxalosuccinic acid; Pyruvic acid Citrate cycle (TCA cycle) 20 3 0,0302 3,5015 0,176
Glyceric acid; Betaine; Guanidoacetic acid; Dimethylglycine; Glycine; Glycine, serine and threonine metabolism 48 13 0,0372  3,2914  0,4699

Phosphoserine; L-Threonine; O-Phosphohomoserine; L-Aspartyl-4-
phosphate; Creatine; Glyoxylic acid; L-Tryptophan

Uridine diphosphate glucose; Glycerol 3-phosphate; Glycerol; Glyceric Glycerolipid metabolism 32 5 0,0427 3,1546 0,2162
acid; Galactosylglycerol;
D-Xylose; Uridine diphosphate glucose; D-Glucuronic acid 1-phosphate; Pyruvic Pentose and glucuronate interconversions 53 4 0,0427 3,1536  0,03%4
acid;
Sparse Kmeans method
Clusters Interaction metabolite Total Match Rawp -log(p) Impact
Comparaison Cmpd Status

ClvscC2 L-Methionine;Glutathione Cysteine and methionine metabolism 56 2 0.007 4.9 0.0454

C1vVSC3

Cl1VSC3 L-Methionine;Glutathione; Cysteine and methionine metabolism 56 2 0.0020 6.2 0.00454

Spectral clustering method
Clusters Interaction metabolite Pathway Name Total Match Rawp -log(p) Impact
Comparaison Cmpd Status

Ccl1vsc2 Glycine; L-Glutamic acid; L-Threonine; Porphyrin and chlorophyll metabolism 104 3 0,0240 3,7290  0,0000
Uridine diphosphate glucose; Glycerol 3-phosphate; Glycerol; Glyceric acid,; Glycerolipid metabolism 32 5 0,0334 3,4003 0,2162
Galactosylglycerol;
Galactitol; Galactosylglycerol; Uridine diphosphate glucose; D-Galactonate; D- Galactose metabolism 41 6 0,0363 3,3154 0,1539
Glucose; Glycerol;

C1VSC3 Iminoaspartic acid; Quinolinic acid; Niacinamide; Pyruvic acid; Propionic acid; Nicotinate and nicotinamide metabolism 44 5 0,0024 6,0206 0,0712
Glyceric acid; Betaine; Guanidoacetic acid; Dimethylglycine; Glycine; Phosphoserine; Glycine, serine and threonine metabolism 48 13 0,0040 5,5100 0,4699

L-Threonine; O-Phosphohomoserine; L-Aspartyl-4-phosphate; Creatine; Glyoxylic
acid; L-Tryptophan
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5'-Methylthioadenosine; N-Formyl-L-methionine; L-Homocysteine; L-Methionine; Cysteine and methionine metabolism 56 9 0,0098 4,6232  0,2509
Glutathione; Phosphoserine; 3-Sulfinoalanine; L-Aspartyl-4-phosphate; Pyruvic acid;
Formiminoglutamic acid; L-Glutamic acid; Urocanic acid; L-Histidine; Histamine; D- Histidine metabolism 44 10 0,0101 4,5961 0,3705
Erythro-imidazole-glycerol-phosphate; Ergothioneine; Hydantoin-5-propionic acid;
Imidazole acetol-phosphate; Oxoglutaric acid;
xoglutaric acid; Oxalosuccinic acid; Pyruvic acid,; Citrate cycle (TCA cycle) 20 3 0,0171 4,0710 0,1760
Pyruvic acid; L-Threonine; L-Isoleucine; Valine, leucine and isoleucine biosynthesis 27 3 0,0178 4,0277 0,0350
Pyruvic acid, Terpenoid backbone biosynthesis 33 1 0,0207 3,8797  0,0000
D-Xylose; Uridine diphosphate glucose; D-Glucuronic acid 1-phosphate; Pyruvic acid; Pentose and glucuronate interconversions 53 4 0,0210 3,8609 0,0394
D-Glucose; Glyceric acid; Pyruvic acid; Pentose phosphate pathway 32 3 0,0232 3,7622  0,0218
Pyruvic acid; L-Lactic acid; D-Glucose; Glycolysis or Gluconeogenesis 31 3 0,0249 3,6928 0,0953
Pyruvic acid; L-Lactic acid; Pyruvate metabolism 32 2 0,0274 3,5955 0,3201
L-Glutamic acid; Pyruvic acid; Butyric acid; Oxoglutaric acid; Butanoate metabolism 40 4 0,0283 3,5644  0,0852
2-Hydroxyethanesulfonate; Pyruvic acid; 3-Sulfinoalanine; Taurine and hypotaurine metabolism 20 3 0,0287 3,5525 0,0324
Glyoxylic acid; Oxoglutaric acid; N-Formyl-L-methionine; Glycolic acid; Glyceric Glyoxylate and dicarboxylate metabolism 50 6 0,0303  3,4966  0,2680
acid; Pyruvic acid;
Ascorbic acid; Uridine diphosphate glucose; Pyruvic acid; D-Glucuronic acid 1- Ascorbate and aldarate metabolism 45 5 0,0330 3,4104 0,1383
phosphate; Oxoglutaric acid;
Epinephrine; Dopamine; L-Tyrosine; Homovanillic acid; Pyruvic acid; Tyrosine metabolism 76 5 0,0385 13,2580  0,1750
N-Acetyl-L-aspartic acid; Pyruvic acid; Ureidosuccinic acid; Oxoglutaric acid; L-  Alanine, aspartate and glutamate metabolism 24 7 0,0390 3,2431 04122
Glutamine; L-Glutamic acid; 2-Keto-glutaramic acid;
Pyridoxamine; Oxoglutaric acid; 3-Hydroxy-2-methylpyridine-4,5-dicarboxylate; Vitamin B6 metabolism 32 4 0,0447 3,1074  0,0773
Pyruvic acid,

Cc2VS(C3 N-Acetyl-L-aspartic acid; Pyruvic acid; Ureidosuccinic acid; Oxoglutaric acid; L-  Alanine, aspartate and glutamate metabolism 24 7 0,0209 3,8659 04122
Glutamine; L-Glutamic acid; 2-Keto-glutaramic acid;
L-Glutamic acid; L-Glutamine; Oxoglutaric acid D-Glutamine and D-glutamate metabolism 11 3 0,0275 3,5922 0,1390

PCA-Kmeans method
Clusters Interaction metabolite Pathway Name Total Match Rawp -log(p) Impact
Comparaison Cmpd Status

Clvs C2 Iminoaspartic acid; Quinolinic acid; Niacinamide; Pyruvic acid; Propionic acid; Nicotinate and nicotinamide metabolism 44 5 0,020 3,9278 0,0712
Galactitol; Galactosylglycerol; Uridine diphosphate glucose; D-Galactonate; D- Galactose metabolism 41 6 0,025 3,6893  0,1539
Glucose; Glycerol;
Ascorbic acid; Uridine diphosphate glucose; Pyruvic acid; D-Glucuronic acid 1- Ascorbate and aldarate metabolism 45 5 0,046 3,0797 0,1383
phosphate; Oxoglutaric acid,
Formiminoglutamic acid; L-Glutamic acid; Urocanic acid; L-Histidine; Histamine; D-  Histidine metabolism 44 10 0,048 3,0407 0,3705

Erythro-imidazole-glycerol-phosphate; Ergothioneine; Hydantoin-5-propionic acid,;
Imidazole acetol-phosphate; Oxoglutaric acid;
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Clvs C3

C2vs C3

L-Glutamic acid; L-Glutamine; Oxoglutaric acid

Iminoaspartic acid; Quinolinic acid; Niacinamide; Pyruvic acid; Propionic acid;
Oxoglutaric acid; Oxalosuccinic acid; Pyruvic acid;

Epinephrine; Dopamine; L-Tyrosine; Homovanillic acid; Pyruvic acid,

Pyruvic acid,

Pyruvic acid;L-Lactic acid;

D-Xylose; Uridine diphosphate glucose; D-Glucuronic acid 1-phosphate ;Pyruvic
acid;

Pyruvic acid; L-Threonine; L-Isoleucine;

Ascorbic acid; Uridine diphosphate glucose; Pyruvic acid; D-Glucuronic acid 1-
phosphate; Oxoglutaric acid,

L-Glutamic acid; Pyruvic acid; Butyric acid; Oxoglutaric acid,

D-Glucose; Glyceric acid; Pyruvic acid;

N-Acetyl-L-aspartic acid; Pyruvic acid; Ureidosuccinic acid; Oxoglutaric acid; L-
Glutamine; L-Glutamic acid; 2-Keto-glutaramic acid;

L-Glutamic acid; L-Glutamine; Oxoglutaric acid

N-Acetyl-L-aspartic acid; Pyruvic acid; Ureidosuccinic acid; Oxoglutaric acid; L-
Glutamine; L-Glutamic acid; 2-Keto-glutaramic acid;

D-Glutamine and D-glutamate metabolism
Nicotinate and nicotinamide metabolism
Citrate cycle (TCA cycle)

Tyrosine metabolism

Terpenoid backbone biosynthesis
Pyruvate metabolism

Pentose and glucuronate interconversions

Valine, leucine and isoleucine biosynthesis
Ascorbate and aldarate metabolism

Butanoate metabolism
Pentose phosphate pathway
Alanine, aspartate and glutamate metabolism

D-Glutamine and D-glutamate metabolism
Alanine, aspartate and glutamate metabolism

11
44
20
76
33
32
53

27
45

40
32
24

11
24

BN =0 WO W

w

0,049
0,003
0,011
0,024
0,031
0,043
0,044

0,045
0,045

0,046
0,046
0,048

0,012
0,046

3,0236
5,9412
4,4865
3,7311
3,4834
3,1507
3,1214

3,1107
3,0926

3,0843
3,0769
3,0446

4,4588
3,0796

0,1390
0,0712
0,1760
0,1750
0,0000
0,3201
0,0394

0,0350
0,1383

0,0852
0,0218
0,4122

0,1390
0,4122
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Supplementary Fig. S1: Protocol used in MZmine for the treatment of metabolomic data

—

Mass detection

* Retention Time - 0-25.1 min
« M5 level 0 1

* Polarity - +or -

* Spectrum Type - centroided
# Mass Detector - Centroid, Moise level @ 104

Chromatogram builder

+filters : same as previous step

*min time span : 0.1

#min height : 105

*m,/z tolerance - 0,001 m,z or 10 ppm

Chromatogram deconvolution

# glgorithm : local minimum search
# chromatographic treshold - 99.5%
= search minimum in BT range - 0.5
* mimimum relative height - 100%:
* mimimum absolut height ; 105
* mimimum ratio of peak top/fedge - 1.1
= peak duration range : 0-1 min
*m,/z center calculation : median

Isotopic peak grouper
*m/z tolerance - 0,001 m,z or 10 ppm
# retention time tolerance : 0.1 min

* maximum charge : 2

Retention time normalizer

*m,z tolerance - 0,001 m,z or 10 ppm
* retention time tolerance - 1 min
* minimum standard intensity - 1005

RANSAC Aligner :

# RT tolerance : 0.5 min

* RT tolerance after correction © 0.2
* RANSAC iterations - 10000

* minimum number of points : 0%
s treshold value ; 0.2

# linear model

Same RT and M/Z gap filler
*m/z tolerance - 0,001 m,z or 10 ppm

Peak finder

* intensity tolerance :50%

*m,/z tolerance 0.001 m/z ar 10 ppm
# retention time tolerance : 0,1

* BT corraction

—

Export to csv
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Supplementary Fig. 2A: Overall survival
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Supplementary Fig. 2C: Recurrence free survival

Survival rate (%)
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n.risk 52 51 50 43 23 8
n.event 1 5 2 1 1 1
surv 98.1 85.5 84.6 82.4 80.1 72.1
1C 95% lower 94.4 80.2 75.4 72.6 69.7 56.2
1C 95% upper 100 97.6 95.0 93.6 92.0 92.4
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Supplementary Fig. 3: Estimate optimal number of clusters.
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3C: Calinski-Harabasz criterion
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E: SIMLR criterion
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Supplementary Fig. S4: Boxplot of the 14 metabolites extracted from 5 ML methods
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c) DISCUSSION

Nos résultats fournissent une preuve de concept de 'utilisation de la métabolomique avec
des méthodes de ML non supervisée pour la stratification, et a terme, la gestion

personnalisée des patients atteints de cancer du sein.

Cependant, deux limitations majeures ressortent de ce premier travail. Tout d’abord,
méme si le métabolisme des acides aminés, du glucose et de la glutaminolyse sont les
voies les plus fréquemment discriminants pour le clustering, aucune voie métabolique
universelle n’a été identifiée. Par conséquent, le choix de la méthode de ML va influencer
grandement les voies d’activation métabolique sélectionnées par la suite pour établir une

signature métabolomique.

La cohérence des clusters établis a été vérifiée grace a l'analyse clinique et
histopronostique des 3 groupes de patients et a I'interprétation des données de survie
simulée par PREDICT tool qui s’appuie sur les critéres cliniques et histopronostiques
également. Le suivi était encore insuffisant et ne permettait pas une analyse de survie

réelle.

Cependant, il existait une tendance nette en défaveur du cluster 3 en survie sans
évenement a 18 mois, ce qui renforcait de nouveau le potentiel de la métabolomique en

analyse non supervisée.



Survie sans événement a 18 mois
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Figure 29. Premieres estimations des données de survie de I'étude EMMEA.

La deuxieme limitation est la taille de 1'échantillon limitée et I'absence de cohorte de
validation. Des études de validation sont donc nécessaires pour confirmer les premiers

résultats obtenus.
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2. Article EMMEA - Analyse de survie

a) INTRODUCTION

Apres avoir mis en évidence une capacité de la métabolomique a différencier des clusters
de patients avec des critéres histopronostiques et des caractéristiques cliniques
distinctes, nous voulions évaluer la validité clinique par des analyses de survie. Les
analyses de survie simulées réalisées par PREDICT tool dans le premier article montraient
déja une tendance intéressante. Cependant, ces analyses simulées ne permettaient pas de
conclure en une validité clinique de la métabolomique. Aprés 3 années de suivi
supplémentaires, nous avons actualisé les données de survie. Le but était d'analyser la

survie de des groupes de patients définis par les méthodes de ML non supervisées.

b) RESUME DES PRINCIPAUX RESULTATS & ARTICLE

Dans cette analyse de survie, 49 patientes, atteintes d’'un cancer du sein localisé avec une
indication de chimiothérapie adjuvante entre 2013 et 2016, ont été inclues. Trois
patientes oligométastatiques d’emblée ou diagnostiquées métastatiques dans les 3 mois
ont été retirées de 'analyse. Les groupes 1 et 2 ont été regroupés et comparés au groupe
3 au vu des premiers résultats de survie obtenus précédemment (figure 29). Le suivi
meédian a été étendu a 85,8 mois (IC95% [83,6-97,9]). Les analyses de survie (survie
globale, survie spécifique au cancer et survie sans progression) obtenues avec les mémes
5 méthodes ML non supervisées ont été analysées et une optimisation Bootstrap a été
appliquée. Les méthodes PCA k-means, K-sparse et Spectral clustering ont été les plus
performantes pour prédire la survie sans progression a 2 ans avec optimisation bootstrap
(SSPb) ; comme exemple bootstrap, avec la méthode PCA k-means, la SSPb était de 94%
(95%CI [90-98]) pour les clusters 1&2 contre 82% (95%CI [75-91]) pour le cluster 3
(p=0.01). La méthode PCA k-means a eu la meilleure performance avec une plus grande
reproductibilité (HR moyen 2 (95%CI [1,4-2,7]); probabilité de p<0,05 85%). Les analyses

CSS et OS ont trouvé une discordance entre les 5 méthodes de ML non supervisées.
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Abstract
Purpose: We previously published the comparison of 5 different unsupervised machine learning

methods (PCA k-means, Sparse k-means, Spectral clustering, SIMLR and k-sparse) to establish a
metabolomic signatures of breast cancer (BC). Are reported here the survival analysis with extended
follow-up.

Experimental design: Forty-nine consecutive patients, with non-metastatic BC and an indication of

adjuvant chemotherapy between 2013 and 2016, were included retrospectively. Median follow-up
was extended to 85.8 months (95%Cl [83.6-97.9]). As previously reported, tumor resection samples
were analyzed, and 449 metabolites were extracted by combined LC-MS. Survival analysis (overall
survival, cancer-specific survival, and progression-free survival) obtained with the same 5 unsupervised
ML methods were reported. Cluster 1 and 2 were regrouped and compared versus cluster 3. Bootstrap
optimization was applied.

Results: PCA k-means, K-sparse and Spectral clustering were the most performing methods to predict
2-year progression-free survival with bootstrap optimization (PFSb); as bootstrap example, with PCA
k-means method, PFSb were 94% (95%CI [90-98]) for cluster 1&2 versus 82% (95%Cl [75-91] for cluster
3 (p=0.01). PCA k-means method had the best performance with higher reproducibility (mean HR 2
(95%ClI [1.4-2.7]); probability of p<0.05 85%). CSS and OS analyses found discordance between the 5
ML unsupervised methods.

Conclusion: Our study is a proof-of-principle that it is possible to use unsupervised ML methods on
metabolomic data to predict PFS survival outcomes with the best performance for PCA k-means. A

larger population study is needed to conclude on CSS and OS analyses.
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Introduction

Worldwide, breast cancer(BC) is the most common cancer in women and the second leading cause of
cancer deaths(93). Metabolic pathway alterations associated with BC tumors and disease progression
have been widely explored at the genomic level(188,278,279). Proteomics studies have also revealed
alterations in metabolism-associated protein expression in BC tumors with a correlation with overall
and recurrence-free survival(280). Metabolomics is a new and rapidly developing field of investigation
dedicated to the study of metabolism in tissues and fluids. There are two distinct approaches to
metabolomics: a targeted approach aiming to precisely quantifying a limited number of predefined
metabolites of interest(234) and a non-targeted approach aiming to measure, without a priori, the
largest possible number of metabolites in a sample(235,281). Only few studies have reported
associations between metabolic alterations and early BC patient survival outcomes based on serum
analyses(282,283). To our knowledge, no study has been performed on tumor tissue.

Metabolomics can generate a large amount of data, which can make their analysis difficult, hence the
interest of machine learning (ML) methods to extract useful information. In the case of metabolomics,
ML involve supervised or unsupervised methods. Supervised method can be used to predict
metabolites or biomarkers associated with a particular disease from labeled metabolomic data.
Unsupervised learning can be used to identify patterns or groups of patients and metabolites that may
be associated with specific diseases or phenotypes from unlabeled metabolomic data. The
unsupervised algorithm takes a dataset and attempts to find a structure in the data by grouping or
clustering the data points(284,285).

We previously published a comparison of 5 different unsupervised machine learning methods (PCA k-
means, Sparse k-means, Spectral clustering, SimLR and K-sparse) to establish a metabolomic signature
of breast cancer (BC)(286). In-silico survival analysis based on survival data simulated by predict tool

(https://breast.predict.nhs.uk/tool)(114,287) revealed a significant difference for 5-year predicted

overall survival (OS) and cancer-specific survival (CSS) between the 3 clusters(286). As event occurs
many years after initial diagnosis, data was initially not mature enough to allow real data survival
analyses. However, these simulated data may also be biased. Therefore, with extended follow-up of
additional three years, we analyzed the real survival data. The objective of this study was to compare
5 different methods of unsupervised machine learning (PCA k-means, Sparse k-means, Spectral

clustering, SImLR and K-sparse) to predict progression free survival (PFS), CSS and OS.
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Material and methods

Selection and data collection of patients

A cohort of patients treated in our institution between March 2013 and September 2016 for a clinical
stage | to llls biopsy-proven BC, with an indication for adjuvant therapy after surgery, was included
retrospectively in the study. Compared to the first publication(286), 3 metastatic patients were
excluded from the survival analysis. A patient was considered de novo metastatic if metastatic
diagnosis occurred within the first two months of treatment. Patients were treated according to
national guidelines. Clinical, histological, radiological, and therapeutical data were retrospectively
extracted from our facility’s digital records or collected by a clinical data monitor. Follow up data was
either extracted from our facility’s digital records or retrieved through telephone communications if
patients had changed facilities during surveillance. The date of the latest news was updated at the
time of the final survival analysis, on December 2022. Written informed consent was obtained from all
study participants. All procedures performed in studies involving tissue collection and analyses were
in accordance with the ethical standards of the institutional and/or national research committee
(French National Commission for Informatics and Liberties N°17003 and National Institute Health data

N°1515251018).

Statistical analysis

Relevance of the discovered clusters were assessed by comparing the clinical and survival
characteristics between clusters by using x? or Fisher’s exact tests for categorical data, analysis of
variance or Mann-Whitney’s test for continuous variables and log-rank test for censored data. P-values
inferior to 0.05 (two-sided) were considered statistically significant. Overall survival (OS) was defined
by the time between diagnosis and death due to any cause. Cancer-specific survival (CSS) was defined
by the time between diagnosis and death due to breast cancer. Progression-Free Survival (PFS) was
defined by the time between diagnosis and the first progression (local, regional and metastasis).
Patients showing no event (death or recurrence) or lost to follow-up were censored at the date of their
last contact. OS, CSS and PFS were estimated using the Kaplan-Meier method. Median follow-up with
a 95% confidence interval (95%Cl) was calculated by reverse Kaplan—Meier method. 2-year outcomes
were detailed, and bootstrap optimization were applied on these results to simulate the effect in a
larger study population and highlight first trends : 200 subjects were randomly sampled to assess
effectiveness without overpowering; 1000 subjects were randomly sampled to provide reproducibility
and performance criteria (P-values, 95%Cl) in a sample size comparable to similar studies dealing with

genomic signature. For each sampling, the survival was compared between each cluster of all 5
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methods. The relationship between clusters and the OS, CSS and PFS was analyzed by hazard ratio

(95% confidence interval). A total of 1,500 replicates were performed.

Metabolomic analysis
Sample collection and preparation, details of LC-MS analysis, data preprocessing and metabolite
identification have been already reported previously(286). Final metabolomic analysis was performed

on 449 metabolites.

Results

Clinical and tumor characteristics

Forty-nine consecutive patients with non-metastatic breast cancer were analyzed. Tumor and
treatment characteristics are described in Table 1. Median age was 65 years (range: 37-8). Main
histological type and tumor stage were invasive ductal carcinoma (91.8%), T1 (40.8%) and T2 (44.9%)
respectively. Twenty-one patients (42.9%) presented axillary lymph node invasion. Five patients
(10.2%) had histological grade | tumors, 20 patients (40.8%) had histological grade Il tumors and 23
patients (46.9%) had grade Ill tumors. Half of the patient’s tumors had negative hormone receptor
status (46.9%) and 18.4% had a Her-2 overexpression. To study the survival behavior of the supposedly
aggressive cancers grouped in cluster 3 and to deal with small population size in each cluster, cluster
1 and 2 (cluster 1&2) were regrouped to be compared to cluster 3. As previously described, patients
in cluster 3 were more often those with unfavorable prognostic factors: grade lll, non-luminal with
negative hormone receptor or triple negative phenotype. On the contrary, patients in cluster 1&2 had
more often favorable prognosis factors: tumour stage T1, NO, histological grade I/1l, and luminal
phenotype. Details of patient’s characteristics for the five unsupervised machine learning methods

cluster 1&2 and cluster 3 are shown in Table 1.

Survival outcomes for the entire cohort

Median follow—up was extended to 85.8 months (95%Cl, [83.6-97.9]). In the entire cohort, 2-year PFS
and 5 year PFS were 98% (95%Cl [94%-100%]) and 80% (95%CI [69%-92%]) respectively; 2-year CSS
and 5 year CSS were 98% (95%CI [94%-100%]) and 85% (95%Cl [76%-96%)]) respectively; 2-year OS and
5 year OS were 88% (95%Cl [79%-97%]) and 79% (95%Cl [69%-92%]) respectively (FigureS1).
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Survival Analysis of 2-year PFS with 5 unsupervised ML methods

As shown on table 2, the survival analysis with the previous clustering (k=3) did not show a statistical
difference on the PFS data. The survival analysis with the new clustering regrouping clusters 1&2
showed a clinical trend, increased using the censored PFS at 2 years (Figure 1 and Figure S2 a).
However, the result was still not statistically significant. We presented in Figure 1 and Figure S2, an
example of progression-free survival with bootstrap optimization and censored data at 2 years with
the 5 unsupervised machine learning methods (n=200). With n=200 bootstrap optimization, PCA k-
means, k-sparse and spectral clustering were the most performing methods to predict 2-year
progression-free survival with bootstrap optimization (PFSb); PCA k-means 2-year PFSh: 94% (95%ClI
[90%-98%]) for cluster 1&2 versus 82% (95%Cl [75%-91%] for cluster 3 (p=0.01). K-sparse 2-year PFSb:
94% (95%Cl [90%-98%]) for cluster 1&2 versus 82% (95%Cl [74%-91%] for cluster 3 (p=0.01). Spectral
clustering also demonstrated significant efficiency for PFSb (p=0.02) (Figure 1, Table 3). To evaluate
bootstrap reproducibility and performances, we applied a n=1000 bootstrap optimization. PCA k-
means obtained the best performances (mean HR =2 (95%Cl [1.4-2.7]); probability of p<0.05; 85%)
followed by k-sparse (mean HR = 1.6 (95%CI [1.1-2.4]); probability of p<0.05; 83%) and spectral
clustering (mean HR = 1.48 (95%CI [1.05-2.1]); probability of p<0.05; 84%). The results of other

methods were less statistically significant (Figure S2, Table 2-3).

Survival Analysis of 5-year survival outcomes with 5 unsupervised ML methods

Progression free survival curves were consistent between 4 ML methods and different with SimLR
clustering. In the first 2 years, cluster 3 showed lower PFS than clusters 1&2. After 2 years, events in
cluster 3 became rarer while events in cluster 1&2 were consistent over time becoming progressively
numerically higher. At the end of 5 years, PFS was lower in clusters 1&2 than in cluster 3 (Figure 2A,
Table 3). With SimLR clustering, the switch occurred earlier, at 1 year (Figure S2A). Concerning OS and
CSS, results were homogenous between 4 ML methods and different with Sparse K-means. Cluster 3
had better survival outcomes, except for Sparse K-means clustering, where the trend was in disfavor
of cluster 3, but only for OS (no significance reached for CSS) (Figure 2B-C, Table 3). Only Sparse K-
means OS results were consistent with in silico survival analysis previously performed with PREDICT
Tool(286), although the difference found was not statistically significant. With a n=1000 bootstrap
optimization, Sparse K-means obtained a mean HR 1.6 (95%Cl [1.2-2]) and a probability of p<0.05 81%
for OS prediction.
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Discussion

To the best of our knowledge, this proof-of-concept study is the first to compare different
unsupervised methods to identify metabolomics-based prognostics signatures in BC with survival
analysis. We demonstrated that K-sparse, Spectral clustering and PCA k-means methods has a higher
performance to predict 2-year PFS after bootstrap optimization than the other two ML methods. In
contrast, for CSS and OS analyses, results were not consistent with in silico survival analysis previously

performed with PREDICT Tool, except for Sparse K-means method, and only for OS.

From a clinical point of view, the ML methods were able to identify a distinct group of patients with a
poor prognosis and a high risk for early recurrence (cohort 3). The PFS behavior switch at 2-years
between cluster 3 and cluster 1&2 could be explained by the heterogenicity of the entire population.
Patients in cluster 3 more often had triple-negative or HER-2 overexpressed tumors, which are known
to be aggressive and relapse mainly in the first 2 years. In contrast, patients in cluster 1&2 were more
likely to have HR+ tumors, which are less aggressive, but with a consistent risk of relapse over time.
Indeed, for patients with aggressive tumors, PFS is lower the first 2 years, but for patients without
relapse at 2-years, the risk of late relapse decrease compared to the risk for patients with HR+
tumors(288). With SimLR clustering, the switch occurred earlier, at 1 year, and some late relapses were
observed. This could traduce a less strict selection in cluster 3 for aggressiveness, but better
performance in clustering patients with relapse overall. However, even with a median follow-up of
only 85.8 months, the analyses failed to find a significant difference in term of OS and CSS, contrasting
with previously published in silico analysis(286). Only Sparse K-means method yielded the expected
trend, but only for OS. This result is not sufficiently consistent to recommend the use of Sparse K-
means method for survival analyses. The failure of the analysis is probably due to the limited sample
size and the rarity of reported events. In addition, the retrospective nature of our study may interfere
with long-term follow-up and survival analyses. To finish, survival outcomes are largely dependent on
histological subtype and received treatment. Therefore, future studies should analyze a specific
subtype of breast cancer with homogenous clinical setting and treatment to be able to study long-term

outcomes.

From a methodological perspective, new clustering and bootstrap optimization may be a suitable
option when the sample size is too small for significant statistical analysis. The latest genomic signature
trials have examined several thousand patients to show a difference of a few percent(144,147,149).
For example, the RxPonder trial dealing with Oncotype DX signature, randomized a total of 5083
women and 5018 participated in the trial. Among postmenopausal women, invasive disease—free

survival at 5 years was 91.9% in the endocrine-only group and 91.3% in the chemoendocrine group,
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with no chemotherapy benefit. Among premenopausal women, invasive disease—free survival at 5
years was 89.0% with endocrine-only therapy and 93.9% with chemoendocrine therapy (hazard ratio,
0.60; 95% Cl, 0.43 to 0.83; P=0.002)(149). It is therefore acceptable that our study size is too small to
show a significant difference. Here, bootstrap optimization was applied to simulate a larger study

(n=200 and n=1000) and see if such a study would be worthwhile to conduct, as a proof-of-principle.

From a biological point of view, only few studies have reported associations between metabolic
alterations and early BC patient survival. To our knowledge, no study has been performed on tumor
tissue, but only on serum. Fahrmann et al. reported serum analyses of Diacetylspermine in patients
with triple negative breast cancer (TNBC)(214). Diacetylspermine levels were higher in serum samples
from patients with triple-negative breast cancer than in samples from patients without triple-negative
breast cancer and from healthy volunteers. In a prospective cohort, the authors observed that serum
Diacetylspermine levels were significantly increased in patients with early recurrence (<1 year). Higher
serum Diacetylspermine levels were also associated with lower 5-year distant metastasis-free survival
and 5-year overall survival. Asiago et al. published very interesting results on early detection of
recurrent breast cancer using metabolite profiling with 7 metabolite markers. More than a half of the
patients were predicted to have recurrence 13 months (on average) before the recurrence clinical
diagnosis. However, this metabolomic signature allows an early detection and not a prediction of
relapse. Oakman et al. calculated individual early patient ‘metabolomic risk’ derived from forty-four
early breast cancer patients compared with fifty-one metastatic patients served as control.
Metabolomic risk was compared with the Adjuvantionline 10-year mortality estimate. The comparison
with Adjuvantionline revealed discordance like in our study. Of 21 patients assessed as high-risk by
Adjuvantionline, 10 (48%) and 6 (29%) were at high metabolomic risk pre- and postoperatively,
respectively. Of the 23 low-risk patients evaluated by Adjuvantionline, 11 (48%) preoperatively and 20
(87%) postoperatively were at low metabolomic risk. However, these simulated data may also be
biased, hence the interest of our study and future studies on real survival data to distinguish limitations

due to metabolomics from those due to simulated survival data.

Conclusion

The objective of our study was to compare different unsupervised machine learning algorithms on
untargeted metabolomics data and to evaluate the performance of these methods to predict survival
outcomes. Our results showed that it is possible to use unsupervised machine learning methods on
metabolomic unlabeled data to identify clusters of patients with worse 2-year PFS. Among the 5

unsupervised ML methods reported here, PCA k-means, K-sparse and spectral clustering outperformed
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the other two unsupervised methods. However, because of the retrospective study design and the
small number of patients, no conclusion could be drawn for the prediction of CSS and OS. Future

studies are needed with a larger population on specific histologic subtypes.
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Figure 1. Survival Analysis of PFS with PCA k-means, Spectral clustering and K-sparse

unsupervised machine learning methods.

Cluster 1 and cluster 2 were regrouped in

Cluster1&2 and compared to cluster 3. (A) PFS : progression-free survival; (B) 2-year PFS :
censored data at 2-year; (C) 2-year PFSb : example of progression-free survival with
bootstrap optimization and censored data at 2-year. Bootstrap optimization performance

details are exposed in Table 3.
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Survival Analysis with extended follow-up with PCA k-means, Sparse K-means et

SimLR. Cluster 1 and cluster 2 were regrouped in Cluster1&2 and compared to cluster 3. (A)
PFS : progression free survival; (B) CSS : cancer-specific survival ; (C) OS : overall survival.
Bootstrap optimization performance details are exposed in Table 3.
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Table 1. Clinical comparison of 49 patients between clusters

K-sparse Spectral Clustering PCA-K-means SIMLR Sparse K-means
All Cluster 1&2 Cluster 3 Cluster 1&2 Cluster 3 Cluster 1&2 Cluster 3 Cluster 1&2 Cluster 3 Cluster 1&2 Cluster 3
Characteristics (n=49) (n=30) (n=19) p-value (n=30) (n=19) p-value (n=30) (n=19) p-value (n=28) (n=21) p-value (n=31) (n=18) p-value
Nb of patients (%)  Nb of patients (%) Nb of patients (%) Nb of patients (%) Nb of patients (%) Nb of patients (%)  Nb of patients (%) Nb of patients (%)  Nb of patients (%) Nb of patients (%)  Nb of patients (%)

Age (median min-max)x 65 (37-88) 65 (38-88) 63 (37-84) 0.525 65 (38-88) 63 (37-84) 0.525 65 (38-88) 65 (37-84) 0.547 65 (38-88) 63 (37-84) 0.424 65 (38-88) 65.5 (37-82) 0.881

Histology type® 0.144 0.144 0.727 0.756 0378
Invasive ductal carcinoma 45 (91.8) 27 (90.0) 18 (94.7) 27 (90.0) 18 (94.7) 28 (93.3) 17 (89.5) 26 (92.9) 19 (90.5) 27 (87.1) 18 (100.0)

Invasive lobular carcinoma 3 (6.1) 3 (10.0) 0 (0.0) 3 (10.0) 0 (0.0 2 (6.7) 1(5.3) 2(7.1) 1(4.8) 3(9.7) 0 (0.0)
Other 1(2.0) 0 (0.0) 1(5.3) 0 (0.0) 1(53) 0 (0.0) 1(5.3) 0 (0.0 1(4.8) 1(3.2) 0 (0.0)

Tumor srageE 0.073 0.073 0.074 0.080 0.237
T1 20 (40.8) 16 (53.3) 4 (21.1) 16 (53.3) 4 (21.1) 16 (53.3) 4 (21.1) 15 (53.6) 5(23.8) 15 (48.4) 5(27.8)

T2 22 (44.9) 10 (33.3) 12 (63.2) 10 (33.3) 12 (63.2) 10 (33.3) 12 (63.2) 9 (32.1) 13 (61.9) 11 (35.5) 11 (61.1)
T3 7 (143) 4 (13.3) 3(15.8) 4 (13.3) 3 (15.8) 4 (133) 3 (15.8) 4 (143) 3(143) 5 (16.1) 2 (11.1)

Axillary lymph node status” 0.090 0.090 0.090 0.243 0.441
NO 28 (57.1) 20 (66.7) 8 (42.1) 20 (66.7) 8 (42.1) 20 (66.7) 8 (42.1) 18 (64.3) 10 (47.6) 19 (61.3) 9 (50.0)

N+ 21 (42.9) 10 (33.3) 11 (57.9) 10 (33.3) 11 (57.9) 10 (33.3) 11 (57.9) 10 (35.7) 11 (52.4) 12 (38.7) 9 (50.0)

Histological grade£ 0.023 0.023 0.049 0.018 0.049
| 5(10.2) 5 (16.7) 0 (0.0) 5 (16.7) 0 (0.0) 5 (16.7) 0 (0.0 5 (17.9) 0 (0.0 5 (16.1) 00
[} 20 (40.8) 15 (50.0) 5(26.3) 15 (50.0) 5 (26.3) 14 (46.7) 6 (31.6) 14 (50.0) 6 (28.6) 14 (45.2) 6 (333)

i 23 (46.9) 10 (33.3) 13 (68.4) 10 (33.3) 13 (68.4) 11 (36.7) 12 (63.2) 9 (32.1) 14 (66.7) 11 (35.5) 12 (66.7)

Hormonal status” 0.016 0.016 0.070 0.017 0.035
Negatif 23 (46.9) 10 (33.3) 13 (68.4) 10 (33.3) 13 (68.4) 11 (36.7) 12 (63.2) 9 (32.1) 14 (66.7) 11 (35.5) 12 (66.7)

Positif 26 (53.1) 20 (66.7) 6 (31.6) 20 (66.7) 6 (31.6) 19 (63.3) 7 (36.8) 19 (67.9) 7 (333) 20 (64.5) 6 (333)

Her-2 status® 0.282 0.282 0.282 0.470 0.708
Non-over-expressed 40 (81.6) 26 (86.7) 14 (73.7) 26 (86.7) 14 (73.7) 26 (86.7) 14 (73.7) 24 (85.7) 16 (76.2) 26 (83.9) 14 (77.8)
Over-expressed 9 (18.4) 4 (133) 5(26.3) 4 (13.3) 5 (26.3) 4 (13.3) 5(26.3) 4 (143) 5(23.8) 5 (16.1) 4 (22.2)

Triple-negatif status” 0.043 0.043 0.165 0.025 0.025
No 34 (69.4) 24 (80.0) 10 (52.6) 24 (80.0) 10 (52.6) 23 (76.7) 11 (57.9) 23 (82.1) 11 (52.4) 25 (80.6) 9 (50.0)

Yes 15 (30.6) 6 (20.0) 9 (47.4) 6 (20.0) 9 (47.4) 7 (23.3) 8 (42.1) 5 (17.9) 10 (47.6) 6 (19.4) 9 (50.0)

Luminal® 0.006 0.006 0.030 0.006 0.013
No 24 (49.0) 10 (33.3) 14 (73.7) 10 (33.3) 14 (73.7) 11 (36.7) 13 (68.4) 9 (321) 15 (71.4) 11 (35.5) 13 (72.2)

Yes 25 (51.0) 20 (66.7) 5(26.3) 20 (66.7) 5 (26.3) 19 (63.3) 6 (31.6) 19 (67.9) 6 (28.6) 20 (64.5) 5(27.8)

Adjuvant chemotherapyE 0.323 0.323 0.323 0.192 1
No 12 (24.5) 9 (30.0) 3 (15.8) 9 (30.0) 3 (15.8) 9 (30.0) 3 (15.8) 9 (32.1) 3 (143) 8 (25.8) 4(22.2)

Yes 37 (75.5) 21 (70.0) 16 (84.2) 21 (70.0) 16 (84.2) 21 (70.0) 16 (84.2) 19 (67.9) 18 (85.7) 23 (74.2) 14 (77.8)

Adjuvant radiotherapyE 1 1 1 1 1
No 5 (10.2) 3 (10.0) 2 (10.5) 3 (10.0) 2 (10.5) 3 (10.0) 2 (10.5) 3 (10.7) 2 (9.5) 3(9.7) 2 (11.1)

Yes 44 (89.8) 27 (90.0) 17 (89.5) 27 (90.0) 17 (89.5) 27 (90.0) 17 (89.5) 25 (89.3) 19 (90.5) 28 (90.3) 16 (88.9)

Adjuvant hormone therapy" 0.181 0.181 0.181 0.154 0319
No 20 (40.8) 10 (33.3) 10 (52.6) 10 (333) 10 (52.6) 10 (33.3) 10 (52.6) 9 (32.1) 11 (52.4) 11 (35.5) 9 (50.0)

Yes 29 (59.2) 20 (66.7) 9 (47.4) 20 (66.7) 9 (47.4) 20 (66.7) 9 (47.4) 19 (67.9) 10 (47.6) 20 (64.5) 9 (50.0)

Table 1. Clinical comparison of 49 patients between clusters.
£: Fisher's exact test; #: Chiz—test; *: student t-test
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Table 2. Survival outcomes with 5 different methods of unsupervised machine learning

Previous New 2-year survival
clustering clustering outcome
ML Method (k=3) (k=2) (k=2)
k-sparse 0sS p=0.5 p=0.3 p=0.3
CsS p=0.8 p=0.5 p=0.3
PFS p=0.7 p=0.4 p=0.5
PCA k-means (N p=0.5 p=0.3 p=0.5
CSsS p=0.7 p=0.5 p=0.5
PFS p=0.5 p=0.4 p=0.5
Spectral clustering  OS p=0.5 p=0.3 p=0.3
CsS p=0.8 p=0.5 p=0.4
PFS p=0.7 p=0.4 p=0.5
Sparse k-means (0N p=0.8 p=0.7 p=1
CsS p=0.9 p=0.7 p=1
PFS p=0.9 p=0.6 p=0.5
SimLR (0N p=0.3 p=0.2 p=0.3
CSS p=0.7 p=0.4 p=0.3
PFS p=0.8 p=0.5 p=0.7

ML: machine learning; k: number of clusters; OS: overall survival; CSS: cancer-specific survival; PFS:
progression-free survival; k: number of clusters.

Table 3. Survival outcomes with 5 different methods of unsupervised machine learning and Bootstrap optimization (k=2)

ML Method mean HR [95%Cl] probability of p<0.05
k-sparse oS 0.53 [0.4-0.7]* 82%
CSsS 0.6 [0.4-0.9]* 83%
2-years PFS 1.6 [1.1-2.4]* 83%
PCA k-means (0N 0.5 [0.3-0.6]* 85%
CSS 0.6 [0.4-0.9]* 85%
2-years PFS 2[1.4-2.7]* 85%
Spectral clustering (0N 0.5 [0.35-0.65]* 85%
Css 0.6 [0.4-0.8]* 85%
2-years PFS 1.48 [1.05-2.1]* 84%
Sparse k-means oS 1.6 [1.2-2.0]* 81%
Css 1.1[0.8-1.5] 80%
2-years PFS 1.3[0.9-1.9] 82%
SimLR 0s 0.35 [0.25-0.45]* 83%
CsS 0.5 [0.35-0.7]* 84%
2-years PFS 0.65 [0.4-0.9]* 83%

ML: machine learning; k: number of clusters; OS: overall survival; CSS: cancer-specific survival; PFS:
progression-free survival; HR: hazard ratio; 95CI%: 95% confidence interval; k: number of clusters; *:
statistically significant.
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Figure S2. Survival Analysis of PFS with SimLR and Sparse-K-means unsupervised machine

learning methods. Cluster 1 and cluster 2 were regrouped in Cluster1&2 and compared to

cluster 3. (A) PFS : progression-free survival; (B) 2-year PFS : censored data at 2-year; (C) 2-
year PFSb : example of progression-free survival with bootstrap optimization and censored
data at 2-year. Bootstrap optimization performance details are exposed in Table 3.
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c) DISCUSSION

Notre étude est une preuve de principe qu'il est possible d'utiliser des méthodes ML non
supervisées sur des données métabolomiques pour prédire les résultats de la SSP a 2 ans

avec la meilleure performance pour PCA k-means.

En revanche, pour I'analyse de survie a 5 ans (survie globale et survie spécifique), les
résultats ne sont pas cohérents avec les analyses de survie in silico réalisées
précédemment avec l'outil PREDICT uk (article 1), a I'exception de la méthode Sparse K-
means, et uniquement pour la survie globale. Ce résultat n'est pas suffisamment
consistant pour recommander l'utilisation de la méthode Sparse K-means pour les
analyses de survie. L'échec de l'analyse est probablement di a la taille limitée de
I'échantillon et a la rareté des événements rapportés. De plus, la nature rétrospective de
notre étude peut interférer avec le suivi a long terme et les analyses de survie. Enfin, la
survie dépend largement du sous-type histologique et des traitements regus. Par
conséquent, les études futures devraient analyser un sous-type spécifique de cancer du
sein avec un contexte clinique homogene et un traitement comparable pour pouvoir

étudier les résultats a long terme sans artefacts.

Afin de poursuivre ce travail, les principaux métabolites d’intérét prédits vont étre validés
et une analyse supervisée va étre réalisée en censurant les données de survie sans
progression a 2 ans. L’objectif sera alors d’obtenir un modele prédictif plus puissant et de
déterminer les métabolites et les voies métaboliques en jeu dans la récidive précoce
spécifiquement. Ce travail sera réalisé en post-these (cf. Partie Conclusion et Perspectives,

projet EMMEA-S).
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3. Article Grade - Analyse supervisée

a) INTRODUCTION

Une analyse a été réalisée pour définir des biomarqueurs d’agressivité tumorale. La
premiere question était le choix du critére clinico-histologique représentatif de cette
agressivité tumorale. Plusieurs marqueurs auraient pu étre analysés comme le Ki67 ou la
surexpression de HER2. Cependant, la difficulté de détermination exacte de ces facteurs
dans la pratique courante pour le Ki67, et les changements d’annotations récentes pour
HER2 ont rendu l'analyse compliquée des les premieres étapes de monitoring des
données. Nous avons donc décidé d’étudier le grade. Les échantillons étaient donc

labélisés de haut grade (Grade III) ou de grade bas ou intermédiaire (Grade I&II).

Cette analyse supervisée a été réalisée sur deux cohortes. La cohorte nigoise, qui a servi
de cohorte d’entrainement (n=51, 1 patiente exclue : grade non disponible), et la cohorte
dijonnaise, qui a servi de cohorte test (de validation) (n=49). Au niveau métabolomique,
cela nous a obligés a considérer des étapes supplémentaires de filtrage pour obtenir une
base de données harmonisée : l'utilisation des métabolites communs par fusion des 2

bases, la suppression des doublons et la fusion des lignes dédoublées.

L’analyse pré-analytique a été améliorée lors d'un travail de méthodologie (cf. Paragraphe
Méthodologie pré-analytique spécifique) et a permis d’extraire 602 métabolites d’intérét

communs et identifiés.

b) RESUME DES PRINCIPAUX RESULTATS & ARTICLE

Toutes les tumeurs de cancer du sein étaient classées comme étant de haut grade (grade
[II) ou de grade bas ou intermédiaire (grade I-II). Une signature métabolomique
composée des 12 premiers métabolites a été identifiée a partir de la base de données des
602 métabolites communs et identifiés. Les analyses de PLS-DA ont montré une bonne

performance pour cette signature. Pour la cohorte d'apprentissage et la cohorte de
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validation, les accuracy étaient respectivement de 0,81 et 0,82, les scores R2 de 0,57 et

0,55, etles scores Q2 de 0,44431 et 0,40147; les AUC des courbes ROC étaient de 0,882 et

0,886. Le modeéle pouvait donc distinguer les tumeurs de grade élevé et de grade

faible/intermédiaire avec une probabilité de pres de 90 %. Bien que non utile en routine

clinique, cette capacité prédictive a permis de mettre en évidence la fiabilité de la

signature et son interprétation au niveau biologique.

Le métabolite le plus pertinent était la N1,N12-diacétylspermine. Les analyses

d'enrichissement et les analyses des voies métaboliques ont mis en évidence la voie du

tryptophane avec une forte variabilité de concentration entre les différents échantillons

analysés. La voie de la sérotonine était également modifiée.
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Simple Summary: Breast cancer is a heterogeneous disease with multiple biological, molecular, and
histological subtypes. Several metabolomics studies have been performed on breast cancer cells
highlighting their metabolic heterogeneity with a potential impact on the efficiency of personalized
therapies. In our study, we performed an untargeted metabolomic analysis of breast cancer tumors
and identified a metabolic signature for high-grade invasive tumors. AUCs for both the training set
and validation set were above 0.88. This result indicates that the model can distinguish high-grade
and low-grade tumors with a probability of almost 90%. We also identified several biomarkers of
tumor aggressiveness, such as N1,N12-diacetylspermine and tryptophan catabolites, both of which
are involved in the inhibition of the immune response. Our study thus provides new insights into the
biological mechanisms underlying tumor aggressiveness. Furthermore, the identified biomarkers
will enable the development of new strategies for better selection of patients in different immune
therapy clinical trials, and thus, for better patient management. All these findings are discussed in
relation to the latest publications in the field.

Abstract: Purpose: Identification of metabolomic biomarkers of high SBR grade in non-metastatic
breast cancer. Methods: This retrospective bicentric metabolomic analysis included a training set
(n =51) and a validation set (1 = 49) of breast cancer tumors, all classified as high-grade (grade III)
or low-grade (grade I-II). Metabolomes of tissue samples were studied by liquid chromatography
coupled with mass spectrometry. Results: A molecular signature of the top 12 metabolites was
identified from a database of 602 frequently predicted metabolites. Partial least squares discriminant
analyses showed that accuracies were 0.81 and 0.82, the R2 scores were 0.57 and 0.55, and the Q2 scores
were 0.44431 and 0.40147 for the training set and validation set, respectively; areas under the curve for
the Receiver Operating Characteristic Curve were 0.882 and 0.886. The most relevant metabolite was
diacetylspermine. Metabolite set enrichment analyses and metabolic pathway analyses highlighted
the tryptophan metabolism pathway, but the concentration of individual metabolites varied between
tumor samples. Conclusions: This study indicates that high-grade invasive tumors are related
to diacetylspermine and tryptophan metabolism, both involved in the inhibition of the immune
response. Targeting these pathways could restore anti-tumor immunity and have a synergistic effect
with immunotherapy. Recent studies could not demonstrate the effectiveness of this strategy, but the
use of theragnostic metabolomic signatures should allow better selection of patients.

Keywords: metabolomic signature; breast cancer; SBR grade; immunosuppression
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1. Introduction

Breast cancer (BC) is a heterogeneous disease that includes several biological, molec-
ular, and histological subtypes. Targeted and non-targeted metabolomics are promising
approaches in the field of personalized medicine because they relate to the patient’s pheno-
type as closely as possible [1]. The targeted approach aims to identify a pathway or metabo-
lite of interest based on a previously identified relationship. The untargeted approach
seeks to identify and quantify as many metabolites as possible in a sample. Appropriate
statistical analyses are then performed to determine which metabolites differ between the
sample groups. Metabolite production changes when healthy cells turn into tumor cells
with altered metabolism. This leads to metabolomic signatures that can reveal the presence
of cancer cells with a specific cell behavior [2].

The study of metabolites in cancer can provide insights into how impaired metabolism
can trigger proliferation, angiogenesis, and epithelial-mesenchymal transition (EMT) [3,4].
Because cancer cells have a sustained rate of growth and proliferation that requires a
constant supply of metabolic precursors, significant changes in cell metabolism occur [5].
Metabolic reprogramming of cells and adjacent stroma is a key step in cancer development.
The current biological model of carcinogenesis highlights various pathways for this process,
such as escape from mechanisms involved in cell growth suppression, resistance to cell
death, genomic instability and mutations, replication of immortalized cells, induction
of metastasis capacity, tumor-induced inflammation, and immune system escape [6,7].
Several metabolomics studies have been performed with breast cancer cells [8-10]. For
example, Gong et al. investigated metabolic dysregulation in Triple Negative Breast
Cancers (TNBCs) using a multi-omics database. They classified TNBC samples into three
heterogeneous metabolic-pathway-based subtypes (lipogenic, glycolytic or mixed) with
distinct prognoses, molecular subtype distributions, genomic alterations, and distinct
responses to personalized therapies targeting specific metabolic profiles [11]. To our
knowledge, there is no publication reporting on studies that have specifically focused on
the metabolomics of high-grade tumors.

Alterations in the metabolome can also be used as a potential indicator of breast
cancer aggressiveness [12]. For example, metabolites of energy-generating metabolic
pathways, such as glycolysis, TCA cycle, and beta-oxidation are present at higher lev-
els in non-hormone-dependent breast cancer and triple-negative breast cancer than in
hormone-dependent breast cancer, which correlates with breast cancer aggressiveness [13].
Metabolites of secondary bile acid metabolism, amino acid degradation, short-chain fatty
acid production, and deconjugated hormones have also been shown to predict cancer
aggressiveness [14-16].

The aim of our study was to identify metabolomic biomarkers specific to high-grade
SBR in early-stage breast cancer. After identifying a reliable metabolomic signature,
metabolic pathway analyses were performed.

2. Materials and Methods
2.1. Population

The training population consisted of 51 patients treated at our institution (Centre
Antoine Lacassagne, Cancer Center of Nice) between March 2013 and September 2016
for a clinical stage I to IIlg biopsy-proven breast cancer with an indication for adjuvant
therapy after surgery. The validation population consisted of 49 patients treated in another
institution (Centre Georges-Francois Leclerc, Cancer Center of Dijon) between February
2007 and July 2012 for a clinical stage II5 to IV biopsy-proven BC, with an indication
for neoadjuvant therapy before surgery. All patients were included retrospectively in
the study. The biopsy and tumor resection samples were quick-frozen and stored in
the tumor biobanks of our respective facilities. All patients were treated according to
current guidelines, with sequential chemotherapy including anthracyclines (epirubicin and
cyclophosphamide) and taxanes before or after surgery and radiotherapy. HER2-positive
status was defined as IHC3+ or IHC2+/FISH+. Patients with HER2-positive tumors were
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treated with trastuzumab and taxanes simultaneously for one year (total duration). Patients
with luminal BC were then treated by endocrine therapy with Tamoxifen or an aromatase
inhibitor, based on menopausal status.

2.2. Patient Data Collection and Statistical Analysis

Clinical, histological, radiological, and therapeutic data were retrospectively extracted
from our facility’s digital records or collected by a clinical data monitor, including the SBR
(Scarff-Bloom-Richardson) grade used to stratify breast cancer into low, intermediate, and
high grades based on the nuclear grade, tubule formation, and mitotic rate [17,18]. Since
the two study populations (training set and validation set) were different and to be able
to extrapolate our results to real-life study populations, we analyzed and compared the
clinical and tumor characteristics between the training set and the validation set using the
t-student and Fisher’s exact test.

2.3. Sample Collection

Samples for the training set were collected during breast surgery. Samples for the
validation set were collected during the diagnostic biopsy prior to neoadjuvant chemother-
apy. All the samples were quickly deep-frozen and transferred to our facilities” respective
biobanks where they were stored at —80 °C until analysis. Samples from Dijon were trans-
ported to Nice at —80 °C prior to the metabolomic analysis. All samples were prepared
and analyzed in the same facility.

2.4. Sample Preparation

Samples (50-100 mg tumor tissue or 20-40 mg biopsy sample) were placed in 1.5 mL
Eppendorf tubes containing 1 mL of methanol, grinded manually with a piston and stored
at —20 °C overnight. Samples were then centrifuged at 13,000 rpm for 15 min at 0 °C.
Supernatants were transferred into new tubes and placed in a Speed Vac until complete
liquid evaporation occurred. Samples were then stored at —80 °C until LC-MS analyses.
They were resuspended in 100 uL of a 50% acetonitrile and 50% water mix before LC-MS
analysis [19].

2.5. LC-MS Analysis

Liquid chromatography analysis was performed using a DIONEX Ultimate 3000
HPLC system (Thermo Fisher Scientific, Waltham, MA, USA). From each sample, 10 pL
was injected onto a Synergi 4 pm Hydro-RP 80 A, 250 x 3.0 mm column (Phenomenex,
Le Pecq, France). The mobile phases were composed of 0.1% formic acid (Thermo Fisher
Scientific) in water (A) and 0.1% formic acid in acetonitrile (B). The gradient was set as
follows with a flow rate of 0.9 mL/min: 0% phase B from 0 to 5 min, 0-95% B from 5 to
21 min, holding at 95% B until 21.5 min, 95-0% B from 21.5 to 22 min, holding at 0% B
until 25 min for column equilibration. Mass spectrometry analysis was carried out on
a Q Exactive Plus Orbitrap mass spectrometer (Thermo Scientific, Waltham, MA, USA)
with a heated electrospray ionization source, HESI II, operating in both positive and
negative mode. High-resolution accurate-mass full-scan MS and the top 5 MS2 spectra
were collected in a data-dependent fashion at a resolving power of 70,000 and 35,000 at
m/z 400, respectively. This standard procedure has been described in more detail in the
cited publications [20-25]. The analyses were performed separately on each of the two
groups: the first group consisted of the 51 tumors of the training set and the second of the
49 tumors of the validation set.

2.6. Data Preprocessing and Metabolite Identification

The raw data obtained for the two groups in positive and negative ionization modes
were analyzed separately with MzMine (Version 2.38) [26,27]. Individual chromatograms
were built for each mass with a noise threshold of 10°. A local minimum search algorithm
was used to select the validated peaks. Peaks were then aligned by RANSAC (random
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sample consensus) algorithm with a tolerance of 10 ppm in m/z and 1 min retention
time. Missing values were filled, as far as possible, with the same m/z and RT range as
observed for detected samples, using the gap-filling tool. Peaks were then predicted using
the Human Metabolome DataBase (HMDB, version 3.0) by searching for M + H* and
M — H* ion forms in positive and negative modes, respectively, with a mass tolerance of
15 ppm. Only predicted peaks were included in the final analysis. A linear normalization
was performed using the average intensity of each sample as a normalization factor. Only
metabolites with no null values after pre-processing were selected for final analysis. If
a metabolite was detected in both positive and negative modes, only the mode with the
highest average intensity was considered. Finally, a filtering function was applied before
statistical analysis selecting only the metabolites with the highest average intensity. This
step allowed us to eliminate metabolites that could be considered as background signals or
for which quantification was not robust enough.

2.7. Metabolite Selection

The metabolite selection methodology was established as follows to ensure the repro-
ducibility of the analyses. Since the two raw databases (the training set and the validation
set) had been merged, only common predicted metabolites were kept. Data were filtered for
correlated metabolites, signal intensity, isotope, duplicates, artifacts, and drugs. Metabolite
validations were performed with MS2 (from MZmine and/or using Compound Discoverer
analysis). MS2 matches of the first 25 metabolites of interest (top list of the statistical
analysis) are available in the Supplementary Materials (ms2.xls). The final table with all
metabolites is available in the “HMDBval_PLSNice” sheet of the “MS2” Excel file (ms2.xls
Supplementary Materials).

2.8. Statistical and Pathway Analyses

All statistical analyses were performed online using MetaboAnalyst (https://www.
metaboanalyst.ca/, accessed on 21 December 2022) version 5.0 [28]. The only sample nor-
malization, data transformation, and data scaling method used was the log transformation.
Sum or median sample normalizations did not improve the performance of the chemomet-
rics analysis (Principal Component Analysis or PCA; Partial Least Squares Discriminant
Analysis or PLS-DA). PLS-DA analysis was used to establish score plots, loading plots, and
cross validations (performance accuracy, R2, Q2). Receiver Operating Characteristic (ROC)
curves, heatmap graphs, exploration of metabolite set enrichment, and metabolic pathway
analyses were generated online using MetaboAnalyst (https://www.metaboanalyst.ca/,
accessed on 21 December 2022). The tryptophan pathway was interpreted using data from
the SMP and Kegg pathway.

3. Results
3.1. Clinical and Tumor Characteristics

Fifty-one patients were analyzed in the training set and 49 patients in the validation set.
Clinical and tumor characteristics are described in Table 1. Median ages were statistically
different (p < 0.00001) with 65 years (range: 37-88) for the training set and 51 years (range:
26-70) for the validation set. Tumor size, T stage, and N stage also differed statistically
with more unfavorable tumor characteristics in the validation set compared to the training
set: median tumor size 40 mm, 10.2% of T4, 71.4% of axillary lymph node invasion vs.
median tumor size 30 mm, 1.9% of T4, 47.1% of axillary lymph node invasion. These
differences could be explained by locally advanced and localized settings. However, the
cellular characteristics of the two groups were comparable: the main histological feature
was invasive ductal carcinoma (82.5% and 91.8%), almost half of the patients had SBR grade
3 tumors in both populations, and no statistical differences were observed for Ki67, estrogen-
receptor, progesterone-receptor, and HER2-receptor status. Despite clinically different
study populations, these two groups could therefore be used to analyze intra-tumor
cellular aggressiveness.
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Table 1. Clinical and tumor characteristics (training set and validation set).

Training Set Validation Set

(n=>51) (n=49)
N/med (%/SD) N/med (%/SD) p
Age p < 0.00001 (£)
median 65 51
min-max 37-88 26-70
Histology NS (%)
DIC 48 (82.5%) 45 (91.8%)
LIC 3 (12.5%) 3 (6.1%)
other 0 (0.0%) 1 (2.0%)
Tumor size (mm) 30* (21.9) 40 ** (22.4) p < 0.00001 (£)
T p=0.001 ($)
T1 13 (25.5%) 3 (6.1%)
T2 26 (51.0%) 37 (75.5%)
T3 11 (21.6%) 3 (6.1%)
T4 1 (1.9%) 5 (10.2%)
unknown 0 (0.0%) 1 (2.0%)
N p=0.002 ($)
NO 26 (51.0%) 14 (28.6%)
N1 18 (35.3%) 34 (69.4%)
N2 3 (5.9%) 1 (2.0%)
N3 3 (5.9%) 0 (0.0%)
unknown 1 (1.9%) 0 (0.0%)
SBR grading NS ($)
I 5 (9.8%) 5 (10.2%)
II 22 (43.1%) 20 (40.8%)
I 24 (47.1%) 24 (50.0%)
Ki67% NS (£)
median 35 (29.3) 60 (23.0)
<10% 4 (7.8%) 1 (2.0%)
Estrogen-receptor NS (£/%)
Mean 50.2 (47.9) 65.4 (43.6)
>10% of cells 29 (56.9%) 28 (57.1%)
Progesteron-receptor NS (£/$)
Mean 40.3 (42.5) 43.4 (38.3)
>10% of cells 28 (54.9%) 31 (63.3%)
HER2-positive receptor NS (3)
HER?2 not o o
amplified 40 (78.4%) 41 (83.7%)
HER2 amplified 11 (21.6%) 8 (16.3%)

Data retrospectively extracted from digital records or collected by a clinical data monitor. DIC: Ductal Invasive
Carcinoma; pT: primary tumor (TNM); pN: regional lymph nodes (TNM); SBR: Scarff-Bloom and Richardson;
med: median; SD: standard deviation. * Size assessed on excisional specimen (n = 52). ** Size assessed on
ultrasound mammography (1 = 48). (£) t-student test. ($) Fisher’s exact test. NS: not statistically significant.

3.2. SBR Grade Metabolomic Signature Discriminated between High-Grade (Grade III) and
Low-Grade (Grade I-1I) Groups

The metabolome from samples collected during breast surgery (training set) and those
collected during diagnostic biopsy (validation set) were analyzed by liquid chromatography
coupled with mass spectrometry (LC-MS) according to our standard procedures [20,22,29].
Posttreatment of the obtained data generated a database of 602 predicted metabolites. Peak
intensities of these predicted metabolites in the 100 tumor samples are included in the
Supplementary Materials (training_set.csv and validation_set.csv). Patients in both groups
were classified as high-grade (grade III) or low-grade (grade I-II) according to their clinical
characteristics. Principal Component Analyses (PCA) performed with MetaboAnalyst
showed that the two groups could not be distinguished with this unsupervised method
(score plots illustrated in Figure S1A,B). Supervised analyses were subsequently performed
on the two cohorts independently. For the training set, the best PLS-DA model was obtained
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for three components with an accuracy value of 0.79, R2 = 0.84 and Q2 = 0.38 (Figure 1A,B,
values illustrated in Figure S1IC-E). For the validation set, the best model was obtained
for two components with an accuracy value of 0.78, R2 = 0.69 and Q2 = 0.38 (Figure 1C,D,
values illustrated in Figure S1D-F). Multivariate Receiver Operating Characteristic (ROC)
curve analyses were also performed using MetaboAnalyst. Areas Under the Curves (AUCs)
reached 0.884 (CI95% 0.778-0.995) for the training set and 0.84 (CI95% 0.668-0.969) for the
validation set.
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Figure 1. Metabolomic fingerprinting allowed accurate discrimination of SBR grades using 602 pre-
dicted metabolites found in both the training set and the validation set. (A) shows the score plot of the
PLS-DA on the training set, which can accurately discriminate between high-grade (grade III—green
dots) and low-grade (grade I-II—red dots) groups. (B) shows the AUCs of the ROC of different
metabolomic signatures for the training set, which included an increasing number of metabolites
(var.), with their respective 95% confidence interval values (95%CI). The score plot of the PLS-DA
and ROC curves for the validation set are shown in (C,D), respectively.

Score plots of PLS-DA analyses using the top 12 metabolites are illustrated in
Figure 2A—C. The best models were obtained with two components. After cross-validation,
the accuracy values were 0.81 and 0.82, R2 scores were 0.57 and 0.55, and Q2 scores were
0.44431 and 0.40147 for the training set and the validation set, respectively (Figure S2).
AUC or ROC curves were 0.882 (CI95% 0.727-0.977) for the training set and 0.886 (CI95%
0.742-0.997) for the validation set (Figure 2B-D). The performance of the grade SBR
metabolomic signature could not be improved by either sample normalization (Figure S3)
or by increasing the number of metabolites included up to 25 (Figure S4). The top
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12 metabolites as well as the top 25 were validated using MS2 matches (for details see
Supplementary Materials).
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Figure 2. Metabolomic fingerprinting allowed accurate discrimination of SBR grades using the
top 12 most important metabolites. The top 12 metabolites (N1,N12-Diacetylspermine,
N’Formylkynurenine, N-(1-Deoxy-1-fructosyl)phenyalanine, fructoseglycine, malonylcarnitine,
L-L-Homoglutathione, 5-Hydroxy-L-tryptophan, 8-Methpxykynurenate, L-Dopa, L-Kynurenine,
N-Acetylproline and 5-Hydroxyindoleacetic acid) were determined from previous Partial Least
Squares Discriminant Analyses (PLS-DA—see Figure 1A). (A) shows the score plot of the PLS-DA
for the training set, which accurately discriminates between high-grade (grade III—green dots) and
low-grade (grade I-IIl—red dots) groups. (B) shows the AUCs of the ROC of different metabolomic
signatures in the training set, which included an increasing number of metabolites (var.), with their
respective 95% confidence interval values (95%CI). The score plot of the PLS-DA and ROC curves for
the validation set are shown in (C,D), respectively.

3.3. PLS-DA Models Identified a Discriminatory Signature with the Top 12 Metabolites

The top 12 metabolites that provide a putative discriminatory signature are shown
according to their coefficient scores in Figure 3. These 12 most relevant metabolites
were N1,N12-Diacetylspermine (coefficient score = 100), N'Formylkynurenine (coeffi-
cient 65.7), N-(1-Deoxy-1-fructosyl)phenyalanine (coefficient 57.3), fructoseglycine (co-
efficient 53.8), malonylcarnitine (coefficient 49.1), L-L-Homoglutathione (coefficient 48.9),
5-Hydroxy-L-tryptophan (coefficient 46.9), 8-Methpxykynurenate (coefficient 46.5), L-Dopa
(coefficient 44.0), L-Kynurenine (coefficient 43.0), N-Acetylproline (coefficient 39.6), and
5-Hydroxyindoleacetic acid (coefficient 39.0).
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Figure 3. Importance and variation of the top 12 most important metabolites. (A) shows the coefficient
score plot for the top 12 most important metabolite features identified by PLS-DA. In the right column,
the relative concentration of the metabolite is represented in blue when reduced or in red when
increased. (B) Box plots illustrate the relative concentration of the top 12 most important metabolite
features identified by PLS-DA in high-grade (grade Ill—green boxes) and low-grade (grade I-Il—red
boxes) groups. The exact names of the metabolites were verified by matching experimental MS2
results with MS2 databases (HMDB).

3.4. Metabolic Pathway Analysis

Metabolite set enrichment analyses were performed separately on the training set and
the validation set. For both sets, the most significant metabolic pathway
(p-value < 0.0005) with an enrichment ratio of eight was the tryptophan pathway (the
top 10 enrichments are shown in Figure 4A,B for both the training and the validation set).
A similar result was obtained with metabolic pathway analyses (the top seven common
pathways are shown in Figure 4C, more details are shown in Table S1). The most relevant
common pathway between the training set and the validation set was the tryptophan
metabolism pathway with 9 hits and p-values < 0.00005 (training set: p = 1.09 x 1075,
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validation set: p = 3.13 x 10~ Figure 4C). The matched metabolites of the tryptophan
metabolism pathway were N-Acetylserotonin, 5-Hydroxyindoleacetate, 5-Hydroxy-L-
tryptophan, 3-Hydroxyanthranilate, L-Kynurenine, Indole-3-acetaldehyde, Formyl-N-
acetyl-5-methoxykynurenamine, Cinnavalininate, and 4-(2-Amino-3-hydroxyphenyl)-2,
4-dioxobutanoate.
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[Training Set__ [Validation Set
c Pathway Total Cmpd___[Hits Raw p Raw p
Tryptephan metabolism 41 9 1.09E-05 3.13E-05
Glyoxylate and rjimrhuxylum metabolism (32 9 19.12E-05 3.01E-02
Histidine metabolism 16 5 9.43E-04 8.31E-03
Glyeine, serine and threonine metabolism 33 12 1.58E-03 3.07E-02
Nicotinate and nicotinamide metabolism 15 5 1.90E-03 3.48E-02
Glutathione metabolism 28 9 2.52E-03 3.17E-02
Pyrimidine metabolism 139 10 5.28E-03 5.41E-04
Glycerolipid metabolism 16 2 8.38E-03 2.08E-02

Figure 4. Metabolite set enrichment analyses and metabolic pathway analyses highlighted the
tryptophan metabolism. The top 10 enriched metabolite sets in the analyses performed on the
training set and the validation set are shown in (A,B), respectively. Metabolic pathway analyses were
also performed on both sets and the top 7 common significant metabolic pathways are illustrated
in (C). More details are provided in Table S1.

The analysis of the tryptophan pathway using the KEGG pathway database (Ky-
oto Encyclopedia of Genes and Genomes (https:/ /www.genome.jp/kegg/pathway.html,
accessed on 21 December 2022) (Figure S5) and the SMP database (Small Molecule Path-
way) (https:/ /www.smpdb.ca/, accessed on 21 December 2022) revealed an activation
of the aromatic amino acid metabolism and serotonin metabolism pathways with a no-
ticeable increase of L-Kynurenine, 5-Hydroxy-L-tryptophan, N-acetylserotonin, and 5-
Hydroxyindolacetate in high-grade tumors (results are shown in Figure 5, see also Figure S6).
The relative metabolite levels are also presented in a heatmap revealing the considerable
variation in metabolite levels between the different samples (included in Figure 5, see also
Figure 57).
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Figure 5. Schematic representation of metabolic pathway changes. The tryptophan pathway illustra-
tions have been adapted from the Small Molecule Pathway database (https://www.smpdb.ca/view/
SMP0000063, accessed on 21 December 2022). Box plots illustrate the relative concentration of the
main tryptophan catabolites in high-grade (grade Ill—green boxes) and low-grade (grade I-II—red
boxes) groups. Metabolite names are shown in colored boxes: red boxes relate to higher concentra-
tions in high-grade samples; orange boxes to equivalent concentrations in high-grade and low-grade
samples; green boxes to lower concentrations in high-grade samples. Heatmap representations of
relative concentrations of tryptophan catabolites are shown for all samples (together for the training
set and the validation set). Results of the low-grade (grade I-II—red labels on the top line) group are
positioned in the left part of the heatmap and those of the high-grade (grade IlI—green labels) group
in the right part.

4. Discussion

This study is the first to analyze the metabolomic profiles of high-grade tumors
regardless of their histologic subtype. We identified a metabolic signature for high-grade
tumors and obtained AUCs for the training and the validation set above 0.88, showing
that our model discriminates high-grade from low-grade tumors with a probability of
almost 90%. This signature is not intended to replace the classification system currently
used in clinical practice, but it does provide a better analysis of the underlying cellular
signaling pathways.

To date, only a few studies have been published on the metabolomic signatures of
high-grade SBR. In a study of 139 serum samples from grades I, II, III breast cancer patients
and 155 healthy volunteers, Hadi NI et al. [30] showed that the increased levels of glucopy-
ranoside, tetradecane, mannose, and benzene 1,2-dicarboxylic acid allow a differentiation
between the various grades. Despite their encouraging results, the authors concluded that
a larger sample was needed to further support their findings and to define the metabolic
differences between tumor grades more precisely [30]. However, a comparison with our
results is not possible because Hadi’s group analyzed serum samples while we worked
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on tissue samples. In addition, Hadi and her colleagues performed gas chromatography
analyses coupled with a mass spectrometer (GC-MS), while we performed LC-MS analyses,
which may lead to the identification of different metabolites.

4.1. Strengths and Weaknesses of the Study

We have already performed several studies using similar experimental procedures and
have shown that it reliably identifies many metabolites. Despite the use of only one method
(LC-MS), this study allowed us to identify and evaluate a large number of metabolites in
only small amounts of tumor tissue using biopsy samples (validation set) and comparing
them with larger samples from breast surgery (training set). One of the main strengths
of our study is that it was conducted on two different sample cohorts from two different
patient groups (i.e., biopsies of locally advanced tumors collected from patients in the
Dijon aera for the validation set and breast surgery samples of localized tumors on from
patients in the Nice aera for the training set). Furthermore, the samples were analyzed in
two separate and independent runs (first, the 51 tumors from the training set and second,
the 49 tumors from the validation set). This could have led to the statistically significant
differences observed in clinical and tumor characteristics, but it also allowed to detect only
large differences and identify only robust signatures.

In the present study, metabolic analyses were performed on breast tumor tissue
only. No analysis was performed on peripheral blood samples. Since the metabolite
signature identified in breast tumor tissue cannot be extrapolated to the signature expected
in peripheral blood, it is not suitable for the early detection of tumors in clinical routine.
However, in the case of primary surgical treatment, metabolomic analysis of tumor resection
samples allows, for example, the prediction of the occurrence of immunosuppression (and
thus provides information about the efficiency of a potential immunotherapy).

4.2. N1,N12-Diacetylspermine Metabolite (DiAcSpm)

In our SBR signature, the most relevant metabolite was N1,N12-Diacetylspermine, an
alkylamine with multiple amino groups (polyamine). In both sample sets, higher levels of
N1,N12-Diacetylspermine were found in high-grade tumor samples than in samples from
low-grade tumors (Figure 3). Polyamines are produced during cell division. They are then
acetylated in the liver and finally excreted in the urine [31]. MYC is an oncogenic driver of
tumor development, progression, and immune-suppression in triple-negative breast cancer
(TNBC) [32-35]. A downstream target of MYC is ornithine decarboxylase (ODC), a rate-
limiting enzyme of the polyamine metabolism [36,37]. Polyamines have been described to
play a functional role in promoting neoplastic transformation and growth [38,39]. Among
polyamine derivatives, N1,N12-diacetylspermines have recently attracted much attention
in oncology, and urinary diacetylspermines have been described as highly sensitive tumor
markers in many cancers, including breast cancer [31,40-42]. Previous studies have shown
that high levels of acetylated polyamines are found in breast cancer in association with a
simultaneous increase in spermidine and spermine N1 acetyltransferase (SAT1) activity
and decreased polyamine oxidase activity [43]. A functional study investigated the effects
of spermine on the estrogen receptor (ER) [44]. The obtained results suggest that spermine
plays an important role in the regulation of ER ligand-binding and gene activation and thus
also in hormone resistance. DiAcSpm was studied by Fahrmann et al. in triple negative
breast cancer (TNBC) patients [45]. Serum samples from TNBC patients showed a higher
DiAcSpm level than samples from non-TNBC patients and healthy volunteers. In addition,
Fahrmann et al. provided evidence that elevated plasma DiAcSpm levels are associated
with low immune infiltrate, reduced immune-related gene signatures, early recurrence
(<1 year), worse 5-year distant metastasis-free survival and 5-year overall survival. Here,
we report the increase of DiAcSpm in breast tissue from low- and high-grade tumors,
regardless of their histological subtype.

151



Cancers 2023, 15, 1941

12 of 18

4.3. Kynurenine Synthesis via the Tryptophan Pathway

The kynurenine to tryptophan catabolism is a known mechanism involved in the mod-
ulation of the immune system and has been extensively studied in cancer (33). Tryptophan
is converted to kynurenine by indoleamine 2,3-dioxygenase 1 (IDOL1), its splice variant
IDO2 and tryptophan 2,3-dioxygenase(TDO) [46]. IDOL1 is a key factor in maintaining im-
mune tolerance [47]. Its expression increases in response to several inflammatory cytokines,
such as interferon-y, which acts as an endogenous mechanism to prevent an excessive
immune response [48]. IDOL1 is expressed in multiple tumor types and is associated with re-
duced activation of cytotoxic cells, increased infiltration of tumor-regulating T-cells, poorer
survival rates [49-55], and increased drug resistance [56-59]. Wei et al. [60] measured IDO1
expression in paraffin-embedded breast cancer tissue samples. The group found that IDO
is expressed in 64% of the samples. D’Amato et al. [61] suggested an important role for
TDO in aggressive breast cancer subtypes, as high TDO levels were found in primary breast
tumors associated with shorter overall survival.

Several molecular mechanisms have been described to explain how IDO contributes
to tumor-induced tolerance [62—-66]. IDO promotes, for example, the formation of immuno-
suppressive antigen presenting cells (APCs). Furthermore, overexpression of IDO1 in APCs
activates the kynurenine pathway, which facilitates kynurenine release and tryptophan con-
sumption. Tryptophan catabolites (kynurenine and its downstream metabolites) operate by
activating the aryl hydrocarbon receptor involved in the immune response. Consumption
of tryptophan leads to the activation of GCN2 and inhibition of mTOR, which in turn is
responsible for Treg differentiation, MDSCS activation and inhibition of T-lymphocytes
and natural killer cells [62-66]. In our study, both metabolite-set enrichment analyses and
metabolic pathway analyses showed that the tryptophan pathway is more strongly acti-
vated in high-grade tumors than in low-grade tumors. The SBR signature of the 12 major
metabolites revealed increased levels for 4 tryptophan catabolites (N’-formylkynurenine,
5-hydroxy-L-tryptophan, 8-methoxykynurenate, and L-kynurenine) (Figure 3) in high-
grade tumors compared with low-grade tumors. Using breast cancer tissue provided by
Duke University Medical Center, Tang et al. showed that kynurenine levels are significantly
higher in ER-negative tumors than in ER-positive tumors [67]. Here, we report the first
results that associate high-grade tumors with the tryptophan pathway in breast cancer
regardless of the histological subtype.

4.4. Serotonin Implications

Our results also suggest a greater activation of the serotonin pathway in high-grade
tumors. Although serotonin is mainly known as a neurotransmitter, it is also synthesized
by epithelial cells in the mammary gland by tryptophan hydroxylase 1 (TPH1) and plays a
role in regulating epithelial homeostasis in breast cancers. Serotonin may produce multi-
ple effects through interaction with a variety of receptors involved in different signaling
pathways [68]. The alteration of serotonin and serotonin receptor expression patterns
leads to dysregulation of epithelial homeostasis, which has been associated with the ini-
tial events of breast cancer development, tumorigenesis and tumor progression [69-72].
Tumors can down-regulate enzymes of serotonin synthesis, decreasing the consumption
of tryptophan by the serotonin pathway to increase the consumption of tryptophan by
the tryptophan/kynurenine pathway [73]. However, in our study, levels of metabolites
of the serotonin pathway were also higher with an increase of N-Acetylserotonin and
5-Hydroxyindoleacetic acid. The serotonin pathway could therefore be involved in tumor
aggressiveness in breast cancer independently of the tryptophan/kynurenine pathway.
Serotonin has already been shown to affect the proliferation and metabolism of breast
cancer cells by triggering two distinct signaling pathways: Jak1/STAT3 which boosts gly-
colysis by upregulating PKM2, and adenylyl cyclase/PKA which promotes mitochondrial
biogenesis [74]. In addition, several studies have suggested that the expression of serotonin
and its receptors in immune cells can modulate the immune response, especially in the case
of inflammation [75,76]. Other studies have indicated that the immune effects of serotonin
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include the suppression of IL-13 and TNF-« release in peripheral blood cells and the activa-
tion of T-cells [77]. Here we identified high levels of metabolites of the serotonin pathway
in high-grade patients. This finding suggests that the serotonin pathway is involved in the
aggressiveness and immunosuppression of high-grade breast cancer.

4.5. Grade and Immune Response

Our study showed that high-grade tumors are related to higher levels of DiAcSp
and tryptophan-derived metabolites, both of which are involved in the immune response
through Treg differentiation, T cell and natural killer cell inhibition. These findings raise
the question of whether the aggressiveness of high-grade tumors could depend on immune
escape. Other studies have already indicated that T cells play an essential role in limiting
tumor development and that in breast cancer, CD4+ and CD8+ infiltrating T cells are
abundant in high-grade ductal carcinoma in situ as well as in invasive carcinoma [78-80].
Higher Tieginfiltration is associated with high grade but not with tumor subtype, size of
the invasive tumor, lymph node status, or disease stage [81].

Considering these immune escape mechanisms, targeting spermine and tryptophan
metabolism could decrease Treg differentiation and reactivate T cells and natural killer cells,
thereby reducing immune escape and restoring anti-tumoral immunity. Moreover, targeting
both spermine and tryptophan metabolism could create a synergistic effect. Several strate-
gies have been outlined by Peyraud et al. including three different strategies that target the
IDO/TDO-Kyn-AhR signaling circuit in cancer treatment: (i) pharmacological inhibition of
IDO/TDO by IDO inhibitors, (ii), systemic depletion of Kyn by engineered kynureninase,
and (iii) blockade of AhR activation by synthetic AhR modulators [82] (Table 2). To date,
no study has been able to demonstrate the benefit of these targeted therapies.

Table 2. Clinical trials targeting the IDO/TDO-Kyn-AhR signaling. Past and recruiting trials, adapted
from Peyraud et al. [82] IDO: indoleamine 2,3-dioxygenase; TDO: Tryptophan 2,3-dioxygenase;
TNBC: triple-negative breast cancer; BID: twice daily; Q3W: every 3 weeks; ORR: objective response rate;
DCR: disease control rate; PR: partial response; SD:s table disease; QD: daily; PD1: programmed cell
death protein 1; PD-L1: programmed death-ligand 1; Kyn: kynurenine; AhR: aryl hydrocarbon receptor.

NCT Number Phase Number of Patients Trial Title Intervention Main Results
Pharmacological Inhibition of IDO-TDO/IDO Inhibitor

Study to explore the safety,

tolerability and efficacy of Epacadostat 1 BID Acceptable safety profile
NCT02178722 1/11 3 TNBC MK-3475 combined with combined with TNBC: ORR 10%;
INCB024360 in participants ~ pembrolizumab Q3W DCR 36%

with selected cancers

A study of GDC-0919 and Advanced cancer: PR 9%;

atezolizumab combination Navoximod BID o o .
NCT02471846 I 25 (17 TNBC) treatment in participants combined with De?rI:le{silr? e IS(;‘ zﬁi {2’ 0
with locally advanced or atezolizumab Q3W 5P 4

. . with increasing doses
metastatic solid tumors &

An investigational
immuno-therapy study of

BMS-986205 given Linrodostat combined
combined with nivolumab with immunotherapy Acceptable safety profile
NCT02658890 I/ 627 advanced cancer and combined with both (nivolumab or No efficicacy results yet

nivolumab and ipilimumab  nivolumab+ipilimumab)
in cancers that are
advanced or have spread

A study of LY3381916 alone LY3381916 QD
or combined with combined with
NCT03343613 I 90 advanced cancer LY3300054 in participants  LY3300054 (anti-PD-L1) Best response: SD
with solid tumors QW
Epacadostat +

Study of SV-BR-1-GM

NCT03328026 I/11 60 breast cancer combined with retifanlimab

Retifanlimab (anti-PD1) Recruiting
+ SV-BR-1-GM (vaccine)

Systemic depletion of Kyn/Kynureninase
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Table 2. Cont.

NCT Number Phase

Number of Patients Trial Title Intervention Main Results

Blockade of AhR activation / synthetic AhR modulator

NCT04200963

I

A phase 1a/b study of
IK-175 as a single agent and
combined with nivolumab
93 advanced cancer in patients with locally
advanced or metastatic
solid tumors and
urothelial carcinoma

IK-175 combined

with nivolumab Recruiting

Interestingly, our study showed that the activation of the tryptophan pathway was not
homogenous among all high-grade patients. Indeed, the L-Kynurenine levels were not high
in the analyzed samples from high-grade patients (Figure 5), which may have an impact on
the efficacy of the targeted therapies tested. Better selection of targeted therapies for each
candidate using previous metabolomic assays may improve efficacy. One should note that,
after determination of discriminant biomarkers, accessibility of the targeted metabolomic
technique is a major element of applicability in routine care. Such putative personalized
medicine will be analyzed in further studies. Finally, with the advent of immunotherapy in
neo-adjuvant [83] and first-line metastatic [84] triple-negative breast cancer, the theragnostic
value of the activation of these metabolic pathways may be analyzed in the future.s

5. Conclusions

Here, we report the identification of a metabolic signature for high-grade invasive
tumors with AUCs greater than 0.88 on both the training set and the validation set, sug-
gesting that the model has a nearly 90% chance of being able to distinguish high-grade
from low-grade tumors. This may be of interest in cases of heterogeneity but essentially
confirms the performance of the metabolomic analysis. Our results showed that high-grade
invasive tumors are related to the metabolism of DiAcSp and tryptophan, both involved in
the inhibition of the immune response. Targeting these pathways could restore anti-tumor
immunity or activate immunogenicity and create a synergistic effect with immunother-
apy. Although the efficacy of this strategy has not been demonstrated in recent studies,
metabolic analysis may allow better selection of the most appropriate therapy for each
patient. Personalized immunotherapy using theragnostic metabolomic signatures needs to
be evaluated in further studies.

Supplementary Materials: The following supporting information can be downloaded at: https://
www.mdpi.com/article/10.3390/cancers15071941/s1, Figure S1: Untargeted metabolomic statistical
analyses of SBR grades of the training set (1 = 51) and the validation set (n = 49) using 602 metabolites;
Figure S2: Untargeted metabolomic statistical analyses of SBR grades in the training set (n = 51)
and the validation set (n = 49) using the top 12 metabolites; Figure S3: Metabolomic fingerprint-
ing allowed accurate discrimination of SBR grades using the top 25 most important metabolites;
Figure S4: Untargeted metabolomic statistical analyses of SBR grades of the training set and validation
set using the top 25 metabolites; Figure S5: Schematic representation of metabolic pathway changes;
Figure S6: Schematic representation of metabolic pathway changes; Figure S7: Heatmap represen-
tation of relative concentrations of tryptophan catabolites of the training set and the validation set;
Table S1: Significant pathways of the SBR grade analysis.
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Figure S1. Untargeted metabolomic statistical analyses of SBR grades of the training set (n=51)
(Figures S1 A, C and D) and the validation set (n=49) (Figures S1 B, D and F) using 602

metabolites.

Principal component analysis (PCA) score plots which shows no significant

separation trends between high-grade (grade Ill — green dots) and low-grade (grade I-1l —red dots)
groups of the training and the validation set are shown in Figure S1A and B, respectively. Values
of the accuracy, R2 and Q2 with 1 to 5 components of PLS-DA cross validations are shown for the
training (Figure S1C and E) and of the validation (Figure S1D and F) set analyses.
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Figure S2. Untargeted metabolomic statistical analyses of SBR grades in the training set (n=51)
(Figures S2 A, C and D) and the validation set (n=49) (Figures S2 B, D and F) using the top-12

metabolites.

Principal component analysis (PCA) score plots which show no significant

separation trends between high-grade (grade Ill — green dots) and low-grade (grade I-1l —red dots)
groups of the training and the validation set are shown in Figure S2A and B, respectively. Values
for accuracy, R2 and Q2 according 1 to 5 components of the PLS-DA cross validations are shown
for the training (Figure S2C and 2E) and the validation (Figure S2D and F) set analyses.
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Figure S3. Metabolomic fingerprinting allowed accurate discrimination of SBR grades using the
top 25 most important metabolites. The areas under the curve (AUCs) of the receiver operating
characteristic (ROC) of different metabolomic signatures are illustrated for the training set
(Figures S3 A, B) and the validation set (Figure S3 C, D), which included an increasing number of
metabolites (var.), with their respective 95% confidence interval values (95%Cl). Data were
normalized using Log transformation. Sample normalization by sum was also performed and
shown in Figures S3 B and D.
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Figure S4. Untargeted metabolomic statistical analyses of SBR grades of the training set (Figures
S4 A, C and D) and validation set (Figures S4 B, D and F) using the top-25 metabolites. Principal
component analysis (PCA) score plots showing no significant separation trend between high-
grade (grade Il — green dots) and low-grade (grade I-Il —red dots) groups of the training set and
the validation set are shown in Figure S4A and B, respectively. Values for accuracy, R2 and Q2
with 1 to 5 components of the PLS-DA cross validations are shown for the training (Figure S4C
and E) and validation (Figure S4D and F) set analyses.
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Figure S5. Tryptophan Metabolism — Kegg database

o 5-Methoxy-
indoleacefate

O 3-Hydroxyindole -
acefyighyime
46 Dihyrrory 5 Hyeozy
urolre O o1,
? R 6107 o Formyl-5-hyrdroxy-
- - kynufenarine
S Hordrox 5 Hordzox T1148—O N1 thy 151152 d Fomgk-gcetd-
N-formylkymure nine L-triptopha
$Hyboo: G40 - oe{3510}© 21128 0—]23187 2114 114141 O 6-Hyrhroxymel atond
e 42 Armino- 5. Hyrroy- Serotonin N Melatonin
3-433?; 1 )- kynirenirie
| 4 dioxcbutanoate j o
114164 14 o INERIG — 0 (R tindol-3-51
4 3 Methgd- -
I— 215 13;’ ”_yi L 41174] | 3-acetaliehye|[11.1190 °
5 ol- ! »
byl manhpy:mmj 1 Indole-
3-ethano]
H-AcetplisatinO#—{ 1732 | O#———O
1141316%]
o
2-Fonuylamino- " A [4813
. . bmﬂgﬁwﬂ i 241195 L cysteie Il
HaCuborye o, 2 Fomyteto, - l
4 6-dihyhoxypicolinate -dihy | 3-acetonitrile Windoleace tate
os—{ 121} | O
prepten, F————=1|  tindolyisiethteruito-
5-{3-Carboxy-3'-oxopropenyl)- glucosnolate FTERTE
4,6-dihyrdroxypicolinate .
o 131 |#0O3{3;Farboxy-3-ox
T L[5

FREITEG % 2Osoindo-
Kynurenate
Se{315oe{iEma 0% o0 i
78-Dibdroxy-  7,6-Dihydro- 40-Aminophenyl)-
kynurenate 7,3-dikjelroxykymure nate 2,4-dioxobutanoste O 2,3 Dihydroxyindole
11116 N
: - O [Clmavaliziat
s 111121 e
ow{ 211 ] i i 0 (L1034}—»0
11~ O . 2561 O 1.1034 Isophenoxazine
3 Metory 22 hmino, ‘—) 2 Aniro-
e It L 3 Wthory

113116
o4—{1434 0 24
43 Dibyrloxy- -

rino-
3-carboxymuconate O »O—————— & Nicotinamide metabolistn
qunplme iynH“Yg';:,{M PARHYR e Quinolinate
Glyeolysis

s

2- A

»0
seralde hyde !
Picolmate
I 12132
Acetoacetyl-Cod Crotonoyl-Coés
Jn—( 2319 |-O#—]{1.1135}-O4—{421 17|-O4—{ 1326 |-O%—{ OADH|—O4— 151 Ijo—h 5995 )—5%-———«> Benzoate degradation
X i - ATano- -Uxalo-
Acetyl-Col (53 Hyoxy. GluartCop,  &-Ovoadipate ubonat i
00320 12027721
(¢) Kanehisa Laboratories

Figure S5. Schematic representation of metabolic pathway changes. The tryptophan pathway

is illustrated according to the Kegg database (https://www.genome.jp/kegg-
bin/show pathway?hsa00380). Metabolite names are shown in colored boxes: Red boxes
relate to higher concentration in high-grade samples.
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Figure S6. Schematic representation of metabolic pathway changes. The tryptophan
pathway have been adapted from the Small Molecule Pathway database
(https://www.smpdb.ca/view/SMP0000063). Box plots illustrate the relative concentration
of the main tryptophan catabolites in high-grade (grade Il — green boxes) and low-grade
(grade I-Il —red boxes) groups. Metabolite names are shown in colored boxes: Red boxes
relate to higher concentration in high-grade samples; yellow boxes to equivalent
concentrations in high-grade and low-grade samples; green boxes to lower concentrations
in high-grade samples.
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Figure S7. Heatmap representation of relative concentrations of tryptophan catabolites of
the training set (Figures S7 A) and the validation set (Figures S7). Results of the low-grade
(grade I-1l —red labels of the top line) group are positioned in the left part of the heatmap and

those of the high-grade (grade Il — green labels) group in the right part.
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Table S1. Exploration of Pathway Analysis

Training set

Validation set

Total Cmpd | Hits | Raw p -log10(p) Holm adjust | FDR Tmpact

Purine metabolism 65 12 8.7TE-06 | 5.06E4+00 | 5.00E-04 3.11E-04 | 0.14
Tryptophan metabolism 41 9 1.09E-05 | 4.96E400 | 6.11E-04 3.11E-04 | 0.34
Nitrogen metabolism 6 2 3.72E-05 | 4.43E400 | 2.05E-03 6.42E-04 | 0.00
Aminoacyl-tRNA biosynthesis 48 11 4.51E-05 | 4.35E400 | 2.43E-03 6.42E-04 | 0.7
Glyoxylate and dicarboxylate | 32 9 9.12E-05 | 4.04E400 | 4.83E-03 9.49E-04 | 0.58
metabolism

Arginine biosynthesis 14 9 9.99E-05 4.00E+00 5.19E-03 9.49E-04 0.60
Neomycin, kanamycin and gentamicin 2 1 1.50E-04 3.82E+00 7.63E-03 1.22E-03 0.00
biosynthesis

Valine, leucine and isoleucine biosynthe- 8 1 2.32E-04 3.63E400 1.16E-02 1.31E-03 0.00
sis

D-Glutamine and D-glutamate | 6 3 2.35E-04 | 3.63E400 | 1.16E-02 1.31E-03 | 0.50
metabolism

Terpenoid backbone biosynthesis 18 2 2.37E-04 3.63E+00 1.16E-02 1.31E-03 0.11
Arginine and proline metabolism 38 13 2.54E-04 3.60E+00 1.19E-02 1.31E-03 0.53
Histidine metabolism 16 5 9.43E-04 | 3.03E400 | 4.34E-02 4.48E-03 | 0.41
Cysteine and methionine metabolism a3 7 1.38E-03 2.86E400 6.20E-02 5.89E-03 0.21
Pentose phosphate pathway 22 6 1.45E-03 | 2.84E400 | 6.37E-02 5.89E-03 | 0.37
Glycine, serine and threonine metabolism 33 12 1.58E-03 2.80E+00 6.78E-02 5.99E-03 0.71
Nicotinate and nicotinamide metabolism 15 5 1.90E-03 2.72E4+00 T.97TE-02 6.76E-03 0.23
Glutathione metabolism 28 9 2.52E-03 | 2.60E400 | 1.03E-01 8.45E-03 | 0.15
beta-Alanine metabolism 21 7 2.77E-03 | 2.56E400 [ 1.11E-01 8.76E-03 | 0.56
Alanine, aspartate and glutamate 28 9 5.19E-03 2.28E+00 2.02E-01 1.50E-02 0.61
metabolism

Pyrimidine metabolism 39 10 5.28E-03 2.28E+00 2.02E-01 1.50E-02 0.36
Tyrosine metabolism 42 5 7.33E-03 2.13E+00 2.71E-01 1.94E-02 0.14
Amino sugar and nucleotide sugar 37 4 7.49E-03 2.13E+00 2.71E-01 1.94E-02 0.15
metabolism

Glycerolipid metabolism 16 2 8.38E-03 2.08E+00 2.93E-01 2.08E-02 0.33
Butanoate metabolism 15 2 9.63E-03 | 2.02E+4+00 | 3.27E-01 2.20E-02 | 0.00
Inositol phosphate metabolism 30 3 1.11E-02 1.96E+00 3.66E-01 2.51E-02 0.00
Sphingolipid metabolism 21 3 1.156E-02 | 1.94E400 | 3.66E-01 2.51E-02 | 0.02
Riboflavin metabolism 4 3 2.01E-02 | 1.70E400 | 6.24E-01 4.25E-02 | 1.00
Glycerophospholipid metabolism 36 8 2.24E-02 1.65E+00 6.71E-01 4.55E-02 0.38
Fructose and mannose metabolism 20 2 2.44E-02 1.61E400 7.08E-01 4.80E-02 0.07
Pantothenate and CoA biosynthesis 19 7 3.08E-02 1.561E400 8.62E-01 5.85E-02 0.13
Selenocompound metabolism 20 1 4.56E-02 1.34E400 1.00E+00 8.39E-02 0.00

Total Cmpd | Hits | Raw p -log10(p) Holm adjust | FDR Impact

Tryptophan metabolism 41 9 3.13E-05 | 4.50E+00 | 1.79E-03 1.79E-03 | 0.34
Ascorbate and aldarate metabolism 8 2 2.26E-04 3.65E4+00 1.27E-02 4.13E-03 0.50
Starch and sucrose metabolism 18 2 2.55E-04 3.59E4+00 1.40E-02 4.13E-03 0.15
Pentose and glucuronate interconversions 18 3 2.90E-04 3.54E400 1.56E-02 4.13E-03 0.20
Pyrimidine metabolism 39 10 5.41E-04 | 3.27E400 | 2.86E-02 6.16E-03 | 0.36
Galactose metabolism 27 3 7.31E-04 | 3.14E400 | 3.80E-02 6.94E-03 | 0.00
Lysine degradation 25 3 9.24E-04 | 3.03E400 | 4.71E-02 7.52E-03 | 0.14
Vitamin B6 metabolism 9 1 1.29E-03 | 2.80E+400 | 6.44E-02 9.18E-03 | 0.05
Fatty acid degradation 39 1 3.45E-03 | 2.46E400 | 1.69E-01 2.18E-02 | 0.00
Glycerophospholipid metabolism 36 8 6.24E-03 2.20E+00 3.00E-01 3.56E-02 0.38
Histidine metabolism 16 5 8.31E-03 | 2.08E+400 | 3.90E-01 4.30E-02 | 0.41
Pyruvate metabolism 22 5 1.44E-02 | 1.84E400 | 6.65E-01 6.86E-02 | 0.24
Glycerolipid metabolism 16 2 2.08E-02 | 1.68E400 [ 9.38E-01 9.14E-02 | 0.33
Ether lipid metabolism 20 2 2.77E-02 | 1.56E4-00 | 1.00E4-00 9.19E-02 | 0.00
Citrate cycle (TCA cycle) 20 5 2.88E-02 | 1.54E4-00 | 1.00E4-00 9.19E-02 | 0.18
Glyoxylate and dicarboxylate | 32 9 3.01E-02 | 1.52E4-00 | 1.00E400 9.19E-02 | 0.58
metabolism

Glycine, serine and threonine metabolism | 33 12 3.07TE-02 1.51E+400 1.00E4-00 9.19E-02 0.71
Glutathione metabolism 28 9 3.17E-02 | 1.50E+400 | 1.00E+00 9.19E-02 | 0.15
Pantothenate and CoA biosynthesis 19 T 3.20E-02 1.49E400 1.00E400 9.19E-02 0.13
Nicotinate and nicotinamide metabolism 15 5 3.48E-02 1.46E400 1.00E400 9.19E-02 0.23
Phenylalanine, tyrosine and tryptophan | 4 1 3.63E-02 1.44E+00 1.00E4+00 9.19E-02 0.50
biosynthesis

Phenylalanine metabolism 10 1 3.63E-02 | 1.44E400 | 1.00E+400 9.19E-02 | 0.36
Fructose and mannose metabolism 20 2 3.71E-02 1.43E4-00 1.00E4-00 9.19E-02 0.07

Training set + validation set

Training Set

Validation Set

Pathway Total Cmpd Hits Raw p Raw p

Tryptophan metabolism 41 9 1.09E-05 3.13E-05
Glyoxylate and dicarboxylate metabolism |32 9 9.12E-05 3.01E-02
Histidine metabolism 16 5 9.43E-04 8.31E-03
Glycine, serine and threonine metabolism (33 12 1.58E-03 3.07E-02
Nicotinate and nicotinamide metabolism 15 5 1.90E-03 3.48E-02
Glutathione metabolism 28 & 2.52E-03 3.17E-02
Pyrimidine metabolism 39 10 5.28E-03 5.41E-04
Glycerolipid metabolism 16 2 8.38E-03 2.08E-02

Table S1. Significant Pathways of the SBR grade Analysis. Only pathways with p-values < 0.05 are

shown.
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c) DISCUSSION

Le métabolite le plus pertinent était la N1,N12-diacétylspermine. La diacétylspermine
intervient dans la transformation, la prolifération cellulaire et I'invasion métastatique par
le biais de I'ornithine décarboxylase (ODC) et c-MYC(289,290). Une étude fonctionnelle a
examiné les effets de la spermine sur le récepteur des cestrogenes. Les résultats obtenus
suggerent que la spermine joue un role important dans la régulation de la liaison du ligand
au RE, dans l'activation des genes, et dans la résistance aux hormones(213). Fahrmann et
al. ont démontré que des niveaux élevés de DiAcSpm dans le plasma étaient associés a un
faible infiltrat immunitaire, a des signatures génétiques liées a I'immunité réduites, a une
récidive précoce (< 1 an), a une survie sans maladie métastatique a 5 ans plus faible et a

une survie globale a 5 ans plus faible(214).

Les analyses d'enrichissement et des voies métaboliques ont montré que la voie du
tryptophane (kynurénine et sérotonine) était plus fortement activée dans les tumeurs de
haut grade que dans les tumeurs de grade bas ou intermédiaire. La signature
métabolomique des 12 principaux métabolites a révélé des niveaux accrus pour 4
catabolites du tryptophane (N'-formylkynurénine, 5-hydroxy-L-tryptophane, 8-
meéthoxykynurénate et L-kynurénine) et 2 métabolites de la voie de la sérotonine (N-
acétylsérotonine et acide 5-hydroxyindoleacétique). Le tryptophane est converti en
kynurénine par l'indoleamine 2,3-dioxygénase 1 (IDO1), sa variante d'épissage IDO2 et la
tryptophane 2,3-dioxygénase (TD0)(291). L'IDO1 est un facteur clé dans le maintien de
la tolérance immunitaire(292). IDO1 est exprimée dans plusieurs types de tumeurs et est
associée a une activation réduite des cellules cytotoxiques, a une infiltration accrue des
lymphocytes T régulateurs, a des taux de survie plus faibles(293,294) et a une résistance
accrue aux médicaments(295,296). L’élévation des concentrations de kynurénine
pourrait étre impliquée dans l'inhibition de la réponse immunitaire(297,298). Par
ailleurs, I'altération des profils d'expression de la sérotonine et de ses récepteurs a été

associée aux événements initiaux du développement du cancer du sein et a la progression
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tumorale(216,217). Plusieurs études ont suggéré que l'expression de la sérotonine et de
ses récepteurs dans les cellules immunitaires pouvait moduler la réponse immunitaire,
en particulier en cas d'inflammation(299). D'autres études ont indiqué que les effets
immunitaires de la sérotonine comprenaient la suppression de la libération d'IL-13 et de
TNF-a dans les cellules du sang périphérique, et I'activation des lymphocytes T(300). La
voie du tryptophane, par le biais de la kynurénine et de la sérotonine pourrait donc

influencer I'immunité antitumorale.

Le ciblage de la voie du tryptophane, par le biais d'un ciblage de la kynurénine et/ou de la
sérotonine, pourrait restaurer I'immunité antitumorale et avoir un effet synergique avec
I'immunothérapie. Des études récentes n'ont pas pu démontrer l'efficacité de cette
stratégie(301) dans une population non sélectionnée par la métabolomique. De maniere
intéressante, notre étude a montré que l'activation de la voie du tryptophane n'était pas
homogeéne chez tous les patients de haut grade. En effet, les niveaux de L-Kynurénine
n'étaient pas élevés dans tous les échantillons analysés de patients de haut grade, ce qui
pourrait avoir un impact sur l'efficacité des combinaisons ciblant I'immunité
antitumorale. L’utilisation de la métabolomique et du profil de concentration des
meétabolites de la voie du tryptophane pourrait permettre une meilleure sélection des
patients éligibles a 'immunothérapie. Avec l'avenement de l'immunothérapie dans le
cancer du sein triple négatif néoadjuvant(82) et métastatique de premiere ligne(302), la
recherche de biomarqueurs prédictifs devient primordiale, ce d’autant plus que pour le
moment aucun marqueur n’a été identifié en contexte néoadjuvant. La premiere étape va
étre de montrer que le profil de concentration des métabolites de la voie du tryptophane
est prédictif d'une réponse a'immunothérapie en analysant la réponse clinico-biologique
apres chimio-immunothérapie néo-adjuvante dans le cancer du sein triple négatif stade

[I-1IT (cf. Perspective Projet EMMENEO-TN).
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[X. Conclusion et Perspectives

1. Conclusion

Les résultats rapportés dans les 3 articles de these montrent une applicabilité de la
métabolomique dans le cancer du sein. Lors de ce travail, la validité analytique
(reproductibilité, robustesse) et la validité clinique (capacité d'un facteur a séparer une
population d'intérét en deux sous-groupes) de la métabolomique ont été prouvées. Il reste
cependant a confirmer ces résultats sur des cohortes de plus grande ampleur (cf. chapitre

Perspectives ci-dessous).

Les prochaines études devront s’appliquer a démontrer une utilité clinique. L'utilité
clinique implique qu'un facteur soit utile dans la prise en charge des patients. Pour cela, il
faudra apporter la preuve d'un bénéfice sur les données de survie lorsqu'il est comparé a
une pratique clinique sans lui dans un contexte spécifique ou le facteur est pertinent. Un
facteur pronostique utile dans le cancer du sein devra présenter une valeur pronostique

ou prédictive significative et indépendante, validée lors d'un essai thérapeutique.

De plus, sa détermination devra étre faisable, reproductible et largement disponible, avec
un contrdle de qualité. Sa mesure ne devra pas consommer de tissus nécessaires a
d'autres tests, en particulier a I'évaluation histopathologique réalisée en routine clinique

et les résultats devront étre facilement interprétables par le clinicien.
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2. Perspectives

Cinqg projets ont émergé de ce travail de theése et vont étre menés en post-these pour
renforcer la validité analytique et clinique de la métabolomique. De projets sont en
continuité directe : EMMEA-Survie, EMMEA-Validation. Les trois autres sont des projets
émergents nécessitant I'élaboration de nouvelles cohortes d’analyse : METABOPREDICT,

TISSUBLOC, et EMMENEO-TN.

a) PROJET EMMEA-S

Le projet EMMEA-S a pour objectif principal la réalisation d’'une analyse supervisée en
fonction de la survie sans progression a 2 ans. Vu qu’'un signal est ressorti des analyses de
survie réalisées apres clustering par les méthodes non supervisées (Article 1&2), nous
espérons mettre en évidence des métabolites d'intérét significatif en lien avec une
récidive précoce a 2 ans. La signature établie pourra alors étre validée sur la cohorte

METABOPREDICT.

b) PROJET EMMEA-VALIDATION

Le projet EMMEA-Validation a pour objectif principal de confirmer les résultats
meéthodologiques établis par I'’étude EMMEA (Article 1) en comparant les performances
des 5 méthodes de machine learning sur la cohorte dijonnaise. Si la méthode K-sparse se
révele de nouveau étre la meilleure méthode d’analyse non-supervisée malgré une
population cliniquement différente (contexte localement avancé versus contexte
localisé), alors cette méthode pourra étre recommandée pour la suite des analyses non-
supervisées de métabolomique dans le cancer du sein non-métastatique. Par contre,
I'analyse de survie ne pourra pas étre réalisée car les 2 populations d’étude sont trop
différentes en termes de pronostic et de traitements administrés, ce qui rendrait difficile

'interprétation des données de survie au long cours.
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c) PROJET METABOPREDICT

Le Projet METABOPREDICT a pour but de réaliser une analyse multiOMIQUE associant
des données de transcriptomique, métabolomique et données de survie simulées par
PREDICT uk. Dans un premier temps, nous allons comparer la valeur prédictive et
pronostique de la métabolomique et des tests de prédiction comme ENDOPREDICT et
PREDICT uk. Dans un second temps, nous allons évaluer la valeur prédictive et
pronostique d'un test multi-OMIQUE. Une cinquantaine de tumeurs congelées ont déja été
collectées et traitées en métabolomique. Les données brutes de métabolomique sont
disponibles. Le recueil de données cliniques a été réalisé ainsi que la centralisation des
données ENDOPREDICT. Deux appels a projet VALO-DATA ont été soumis, acceptés en
lettre d’intention mais non retenus par la suite, ce qui a ralenti 'avancée du projet.
Cependant, le projet METABOPREDICT a obtenu un financement dons et legs Octobre rose
en 2022, ce qui va permettre de réaliser I’analyse statistique multiOMIQUE en association
avec le département de statistiques (DEBDS) du Centre Antoine Lacassagne. De plus, une
nouvelle soumission a été réalisée cette année pour obtenir un financement VALO-DATA

complémentaire.

Si METABOPREDICT met en évidence un intérét a I’adjonction de la métabolomique a une
signature génomique, ici ENDOPREDICT, un projet similaire pourra étre réalisé avec la

signature ONCOTYPE DX désormais majoritairement recommandé en pratique clinique.
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Figure 31. Modéle d’intégration des parametres clinicopathologiques, moléculaires
et métabolomiques dans la prise en charge du cancers du sein non-métastatique
(d’apres Franchet et al.(303) et Joyon et al.(304)). Le profil des cancers du sein est évalué en
premier lieu sur les parametres clinicopathologiques « traditionnels». Les outils
moléculaires et métabolomiques peuvent venir nuancer l'évaluation pronostique des
patientes et donner une dimension prédictive pour guider la stratégie thérapeutique.

d) PRroOJET TISSUBLOC

Le Projet TISSUBLOC est un projet méthodologique qui va comparer des signatures
obtenues sur tissus congelés et en paraffine. Pour cela, en paralléle des tumeurs congelées
recueillies pour le projet METABOPREDICT, des copeaux de paraffine vont étre extraits
pour une analyse parallele de métabolomique sur paraffine. Si les résultats obtenus sont
comparables, les analyses métabolomiques pourront étre étendues a l'ensemble des
tissus fixés en paraffine et non plus limitées aux prélevements congelés. Ce projet a pour

bénéfice attendu la généralisation possible de la métabolomique et la simplification de la

gestion des prélevements.
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e) PROJET EMMENEO-TN

Le projet EMMENEO-TN a pour objectif de montrer que le profil de concentration des
métabolites de la voie du tryptophane est prédictif d'une réponse a I'immunothérapie en
analysant la réponse clinico-biologique apres chimio-immunothérapie néo-adjuvante
dans le cancer du sein triple négatif stade II-III. Pour cela, des biopsies diagnostiques vont
étre prospectivement collectées (une cinquantaine). Les tumeurs seront labélisées en
fonction de la réponse clinico-biologique (réponse compléete RCB 0, réponse partielle RCB
[-II, mauvaise réponse RCB III) et une analyse ciblée sera réalisée sur les métabolites de
la voie du tryptophane. Si un lien est établi entre les métabolites de la voie du tryptophane
et la réponse clinico-biologique, une étude de phase I associant un inhibiteur du
tryptophane et lI'immunochimiothérapie pourra étre proposée dans la population

tryptophane-activée.
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X. Annexes

Annexe 1. Classification TNM 8e édition (305)

Tumeur primitive (T)

TX Tumeur primaire non connue ou tumeur prouvée par la présence de cellules
malignes dans les sécrétions broncho-pulmonaires mais non visible aux examens

radiologiques et endoscopiques.
TO Absence de tumeur identifiable.
Tis Carcinome in situ.

T1 Tumeur de 3 cm ou moins dans ses plus grandes dimensions, entourée par du
poumon ou de la plévre viscérale, sans évidence d'invasion plus proximale que les
bronches lobaires a la bronchoscopie (c'est-a-dire pas dans les bronches souches).
T1a(mi) : Adénocarcinome minimalement-invasif
T1a: Tumeur de 1 cm ou moins dans sa plus grande dimension.

T1b : Tumeur de plus de 1 cm sans dépasser 2 cm dans sa plus grande dimension.

T1c: Tumeur de plus de 2 cm sans dépasser 3 cm dans sa plus grande dimension.

T2 Tumeur de plus de 3 cm, mais de 5 cm ou moins, avec quelconque des éléments

suivants:

-envahissement d'une bronche souche quelle que soit sa distance par rapport a la
carene mais sans envahissement de la carene,

-envahissement de la plévre viscérale,

-existence d'une atélectasie ou pneumonie obstructive s’étendant a la région hilaire
((sub)lobaire ou pulmonaire).
T2a: Tumeur de plus de 3 cm sans dépasser 4 cm dans sa plus grande dimension.

T2b : Tumeur de plus de 4 cm sans dépasser 5 cm dans sa plus grande dimension.

T3 Tumeur de plus de 5 cm et de 7 cm ou moins, ou associée a un(des) nodule(s)

tumoral(aux) distinct(s) et dans le méme lobe, ou ayant au moins I'un des
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caracteéres invasifs suivants:
-atteinte de la paroi thoracique (incluant les tumeurs du sommet),
-atteinte du nerf phrénique,

-atteinte de la plévre pariétale ou du péricarde.

T4 Tumeur de plus de 7 cm ou associée a un(des) nodule(s) pulmonaire(s) distinct(s)
comportant un envahissement quelconque parmi les suivants : médiastin, cceur ou
gros vaisseaux, trachée, diaphragme, nerf récurrent, cesophage, corps vertébraux,

caréne, nodules tumoraux séparés dans deux lobes différents du méme poumon.

Ganglions lymphatiques régionaux (N)
NX Envahissement locorégional inconnu.
NO Absence de métastase dans les ganglions lymphatiques régionaux.

N1 Métastases ganglionnaires péri-bronchiques homolatérales et/ou hilaires

homolatérales incluant une extension directe.

N2 Métastases dans les ganglions médiastinaux homolatéraux ou dans les ganglions

sous-carénaires.

N3 Métastases ganglionnaires médiastinales controlatérales ou hilaires controlatérales

ou scaléniques, sus-claviculaires homo- ou controlatérales.

Métastases a distance (M)

MO Pas de métastase a distance.

M1 Existence de métastases:
M1a : Nodules tumoraux séparés dans un lobe controlatéral, ou nodules pleuraux
ou pleurésie maligne ou péricardite maligne.
M1b : Une seule métastase dans un seul site métastatique.

M1c: Plusieurs métastases dans un seul site ou plusieurs sites atteints.
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Annexe 2. Stadification cancer du sien (305)

Tis NO MO
T1l1] NO MO

To, T1l N1mi MO
To, T1l1 N1 MO
T2 NO MO

T2 N1 MO

T3 NO MO

To, T101 T2 N2 MO
T3 N1, N2 MO

T4 NO, N1, N2 MO
tous T N3 MO
tous T tous N M1

[1] 1A : Tla; IB: T1b-c; IlIA : tout T1.

Annexe 3. Grade du cancer du sien (306)

>75 % : tumeur bien différenciée

10 & 75 % : tumeur moyennement différenciée 2

<10 % : tumeur peu différenciée 3

Noyaux petits, réguliers, uniformes 1

Pléomorphisme modéré 2

Variations marquées de taille, de forme, avec nucléoles 3

proéminents

0 a 6 mitoses 1

7 a 12 mitoses 2

>12 mitoses 3
Grade | 3ou4oub
Grade Il 6ou7
Grade lll 8ou9
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