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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 :

38



N_

Tumeurs
luminales

Tumeurs
luminales

81 % de tumeurs luminales

N- et 1-3 N+ (21 %) 1-3 N+

TAILOR-X MINDACT RX-PONDER

Test Oncotype DX Test Mammaprint Test Oncotype DX
C :risque clinique
G: i é -
Registration and Malegfion e n=6693 ?
specimen banking [ ( ) (

Célevé/Ghau
[ RS <11 } [RS11-25 } [ RS >25 ] CoesfOben | lGhmhau| (SPER(2S '
n

CH+HT

| n=9me | )
n=2745 n=593 n=1551 n=1806
Randomisation (41 %) (8,8 %) (23,2 %) (27 %)
Facteurs de

Bras A stratification : taille Bras D ™ '
HT seule tumorale, statut CT+HT

ménopausique, CT,

| radiothérapie n=5015
Y s L ¥ TN
Bras B Bras C HT I | CT+HT

‘ HT seule ‘ CT+HT ‘ e | Hjmle ‘ SEHHY

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.
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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.
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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

58



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
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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
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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,
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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

1sw

° o =]
o © fo)
o o
@ & < o Oép
o g & 0 o
= o (o] = b ® 9 o & o
w i @] (&} E =7 £ o
; = OO - o o £ o 63. L] o
g %0 o H o ° %
(] S
- ° o ) © e ©
(o]
i o) OO . s |
™ ©
o
s o 5o s 0o 5w s o :
PC1{156%) Component 1 (4.9 %)
C Dq _
- O Accuracy
O R2
PLS-DA cross validation details: b I T o I o B 0@
[
g o _ = m m
T o —_
Measure |1comps | 2comps |3 comps ‘4comps ‘Scomps E
‘£
@ =
Accuracy | 0.82667 | 0.80667 |0.81333 ‘0.81333 ‘0.51333 ¢ e
R2 050358 | 0.56643 |0.61758 ‘0.62659 ‘0.62805 o
Q2 0.43596 | 0.44431 |0.40941 ‘0.42401 ‘0.38398 .
g -

1 2 3 4 5

Number of components

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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Antoine Lacassagne, University Cote d’, Azur 33 avenue de Valombrose, 06189 Nice,
France.

E-mail address: jocelyn.gal@nice.unicancer.fr (J. Gal).
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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 o