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« Saute, et le filet apparaitra »

John Burroughs

« Pour ce qui est de I’avenir, il ne s’agit pas de le prévoir mais de le rendre possible »

Antoine de Saint Exupéry

« Peu importe que vous ayez du style, une réputation, ou de 1’argent,
si vous n’avez pas de bon cceur, vous ne valez rien »

Louis de Funés
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en pourcentage est indiqué. Le pourcentage moyen de lymphocytes, de macrophages de type M1
et M2 et le ratio M1/M2 est représenté dans les tissus avec un pronostic <10 mois et >36 mois.
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GBM. L'echelle d'affichage (unités arbitraires d'intensité) est la suivante (seuil d'intensité
minimale/seuil d'intensité maximale) : 4/25 (Ki67), 2/6 (CD8a) et 4/25 (CD68). .........ccecvruenee. 131
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Introduction

Le cancer est la seconde cause de mortalité dans le monde avec presque 19.3 millions de
nouveaux cas et 10 millions de décés* en 2020. Le cancer cesogastrique (EC) est constitué du cancer
de I’estomac et de 1’cesophage. Le cancer de I'estomac est le 5°™ plus fréquent, touchant plus d’1
million de personnes par an dans le monde. Son taux de mortalité est trés élevé, le mettant au 4°™
rang des causes de mortalité par cancer®. En France, on estimait a 5013 le nombre de déces pour
7140 nouveaux cas de cancer gastrique en 2020, dont 65 % chez I’homme?. Quant au cancer de
I’cesophage, le nombre de décés est estimé a 4274 pour 5313 nouveaux cas de cancer en 2020 dont
76 % chez I’homme?. Le pronostic des cancers cesogastriques n’est pas trés élevé, il est inférieur a
15 %3,

L'adénocarcinome gastrique est la forme majoritaire (90-95 % des cancers cesogastriques).
Plusieurs sous types ont été décrits dans la classification OMS en 2010. Parmi ceux-ci,
I'adénocarcinome a cellules peu cohésives (PCC) correspond a des formes particuliérement
agressives et apparait chez des patients plus jeunes*.

La chirurgie reste le traitement habituel des cancers cesogastriques. Elle consiste en une
gastrectomie totale avec curage ganglionnaire, dont la mortalité et la morbidité post-opératoire
peuvent atteindre 3 % et 15 % respectivement®. Des normes existent pour maximiser le taux de
résections complétes, unique garant d'une survie a long terme. Elles imposent d’optimiser les
marges de la tumeur afin de diminuer le risque d'infiltration microscopique des marges®. Le respect
de ces regles contraint parfois a réséquer des organes a proximité comme 1’cesophage ou la rate,
alourdissant alors le risque opératoire. Ces marges sont plus étendues en cas de tumeurs PCC (8
cm vs 5 cm), dont on connait le potentiel infiltrant®.

Le diagnostic préopératoire d'un tissu de type PCC dans la tumeur est donc primordial alors
méme que I'hétérogénéité tumorale importante des adénocarcinomes gastriques peut géner ce
diagnostic. Le diagnostic peropératoire des PCC est quant a lui limité par la qualité et la durée de
I'analyse extemporaneée. Celle-ci est effectuée par I’anatomopathologiste en condition peropératoire
sur les tissus excises et souffre d’une faible fiabilité : le taux de faux négatif pouvant atteindre 30
% et correspond notamment a des cas de PCC’. L'analyse extemporanée, dont le résultat doit étre
rendu en moins d'une heure, se fait sur un tissu transporté rapidement au laboratoire puis congelé,
coupé et coloré avec des techniques sources d’erreurs dont la qualité est assez basse. Le résultat est
systématiquement rendu avec des réserves liées a la technique et il est souvent confirmé (ou

infirmé) par une analyse définitive, plusieurs jours voire semaine apres l'intervention. Ce dispositif



de diagnostic lourd, colteux, peu fiable, chronophage et subjectif est néanmoins nécessaire en
I'absence d'alternative.

Le développement d’un nouvel outil est urgent pour assurer une prise en charge ajustée a
chaque patient. De plus, les tissus de type PCC, au pronostic plus sombre, nécessitant une réponse
thérapeutique plus agressive, rendent leur diagnostic instantané fondamental alors que celui-ci est
encore plus long et difficile. Il y a donc un besoin urgent d'un nouvel outil de diagnostic qui pourrait
fonctionner dans la salle d'opération, fournissant une classification in situ en temps réel des
différentes régions tissulaires sur la base de leur contenu moléculaire, sans nécessiter de marquage
ou d'approches ciblées. Un tel outil permettrait d'effectuer un diagnostic ou une délimitation des
marges, en peropératoire ex vivo dans le bloc pour une analyse rapide ou directement in vivo chez
le patient et en temps réel. Cependant, ce nouvel outil doit obligatoirement étre compatible avec
les contraintes du bloc opératoire, c’est-a-dire collecter les informations moléculaires non ciblées
en temps réel et de fagon in vivo.

La stratégie de prise en charge des cancers cesogastriques manque d'un outil de diagnostic
instantané, fiable et peu invasif pouvant guider le chirurgien en précisant le caractére tumoral ou
non d'un tissu. Beaucoup d’enjeux dans la prise en charge de ce cancer sont actuellement I’objet de
nombreuses recherches translationnelles et cliniques. En effet, nombreux essayent de caractérisé
moléculairement les tumeurs trés hétérogénes qui constituent ce cancer, basés soit sur 1’altération®
ou sur I’expression® de certains génes pouvant expliquer les mécanismes de cancérogenese et
permettre une prise en charge personnalisée des patients. Depuis moins de 20 ans, de nombreuses
techniques non ciblées omiques (lipidomes, protéomes, transcriptomes, etc.) permettent d’identifier
de nouveaux marqueurs tumoraux afin d’obtenir un diagnostic plus rapide et plus précis des
cancers.

Par sa capacité a fournir des analyses rapides, robustes et sensibles a partir de mélanges
complexes, la spectrométrie de masse est un outil d’intérét pour ces applications. La spectrométrie
de masse conventionnelle ne permet pas la réalisation d’analyses in vivo chez les patients.
Cependant, le développement des sources d’ionisation ambiantes (AIMS) a contribué aux
développements de technologies compatibles avec les analyses chez ’homme, ouvrant ainsi le
champ de la médecine de précision. Aujourd’hui, plusieurs technologies basées sur la spectrométrie
de masse ont été développées pour répondre au besoin d’un diagnostic en bloc opératoire in vivo et
ex vivol? . C’est le cas notamment de 1’iKnife, du SpiderMass, du MasSpec Pen et du PIRL-MS.

Parmi ces différentes techniques, le laboratoire PRISM Inserm U1192 développe depuis +

de 10 ans un nouvel outil innovant appelé le SpiderMass (Figure 1).



Interface

| REIMS
' Bras \

robotique Laser 2.94um

Tube de transfert

Figure 1 : Schéma du prototype SpiderMass, utilisé dans ce manuscrit, constitué d’un laser émettant a la longueur
d’onde IR de 2.94 um fibré, d’un tube de transfert, d’une interface non commerciale REIMS sur un spectrométre
de masse Xevo qTOF (Waters).

La technologie SpiderMass est composée d'une microsonde d'échantillonnage constituée
d'un laser fibré émettant dans la gamme spectrale de I'infrarouge moyen, d'une ligne de transfert et
d'un spectrométre de masse'’. La microsonde laser a une longueur d'onde de 2.94 pum, qui excite la
bande d’absorption la plus intense des molécules d'eau (bande de stretching O-H) présentes dans
les tissus. L'eau peut agir comme une matrice endogéne dans un phénomene d'ionisation par
désorption laser assistée par I'eau (WALDI) similaire au phénoméne d’ionisation par désorption
laser assistée par matrice (MALDI) conventionnelle**2, Le matériel désorbé et ionisé est ensuite
aspiré par un tube de transfert qui transporte I'aérosol vers le spectromeétre de masse. Les profils
moléculaires servent d'empreintes digitales et reflétent les phénotypes cellulaires présents dans les
tissus.

Ce systeme SpiderMass a déja été appliqué dans différents domaines, par exemple, I'analyse
du cancer de I'ovaire ex vivo et de la peau humaine in vivo!! ainsi que des cellules cultivées sans
préparation’®. Le systéme a également révélé un taux de classification correcte de 97 % sur le
typage et le classement des tumeurs pour l'analyse d'échantillons ex vivo de sarcomes canins!4 et a
été suivi d'une analyse in vivo a la clinique Oncovet. Plus récemment, elle a démontré son
applicabilité pour I'analyse d'échantillons fixés au formol et inclus dans la paraffine (FFPE) non

traités'®, de carcinome oral*® et méme in vivo sur des feuilles de cannabis?’. Cette technique a aussi
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récemment été associée a un bras robotisé avec une rotation sur 6 axes. Cette nouvelle technique
WALDI-MSI fournit des images topographiques 2D et 3D et des informations moléculaires
corrélees.

L’objectif principal de ma thése est de développer la technologie SpiderMass en tant que
méthode de diagnostic des tumeurs cesogastriques en temps réel. Cela permettrait de délimiter les
marges de résection chirurgicale chez un patient, permettant ainsi d’aider grandement la chirurgie
oncologique. Cependant, j’ai tout d’abord réalisé¢ différentes études et développements pour
améliorer le traitement des données et les modéles de classification avant d’appliquer le
SpiderMass a la problématique du cancer cesogastrique. En particulier, je me suis intéressée a la
comparaison des spectres lipides issus du MALDI et du SpiderMass afin de déterminer s’il serait
possible d’augmenter les données SpiderMass des données MALDI pour I’apprentissage. Par
ailleurs, j’ai étudié I’utilisation de nouveaux algorithmes de machine learning (ML) pour la
classification des données issues du SpiderMass ainsi qu’a la réalisation d’immunescores et de
bactérioscores pour 1’amélioration du diagnostic et du pronostic des patients. Ainsi, le présent

manuscrit s’articulera en Six chapitres.

Le chapitre 1, en tant que chapitre bibliographique, permettra de procéder a un état de I’art
de la spectrométrie de masse et des différentes sources existantes, de son utilisation en imagerie,

du cancer cesogastrique et de la lipodomique.

Le chapitre 2 sera dédié a une explication approfondie de la technologie utilisée tout au
long de cette these, a savoir le SpiderMass, ainsi qu'aux optimisations réalisées en amont des

travaux détaillés ultérieurement.

Le chapitre 3 traitera de 1’analyse comparative de deux technologies d’imagerie par
spectrométrie de masse, MALDI et WALDI, afin de pouvoir utiliser ces derniéres a I’unisson pour

une meilleure classification des tissus sains, cancéreux ou mixtes.

Le chapitre 4 abordera la problématique de I’analyse des données aprés 1’obtention des
résultats SpiderMass en mettant en avant une nouvelle méthodologie basée sur du ML développée

sur une cohorte de tissus glioblastomes.

Dans le chapitre 5, seront présentés les résultats, obtenus aprés application des

optimisations des chapitres précédents, sur la problématique de départ du cancer cesogastrique.

Un projet annexe, en collaboration avec le Dr. Chamaillard Matthias, OncoLille, sera
présenté dans le chapitre 6. Celui-ci démontre I’utilisation de la technologie SpiderMass pour
détecter des lipides spécifiques du changement métabolique di a la présence de la colibactine

favorisant le cancer du c6lon droit.



Enfin, le chapitre 7 permettra de conclure sur les optimisations effectuées tout au long de
cette thése afin de potentiellement permettre 1’implantation du SpiderMass dans un centre

hospitalier.
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Chapitre 1 : Etat de ’art

Spectrométrie de masse
Géneralites

La spectrométrie de masse (MS) est une technique analytique permettant d’identifier
différents composés allant d’atomes aux composés de poids moléculaire élevé comme les protéines,
a partir d’échantillons d’une complexité variee (mélange simple ou complexe). Le principe de cette
technique est de séparer les ions en phase gazeuse en fonction de leur rapport masse sur charge
(m/z) dans I’analyseur de masse®®. Pour cela, des champs électriques ou magnétiques sont utilisés.
Le résultat est un spectre de masse qui reporte le courant, aprés la conversion ion-électron, en
fonction du rapport m/z. Ainsi, les spectrometres de masse se composent de trois parties principales
: la source d’ionisation, I’analyseur de masse et le détecteur. Les ions en phase gazeuse, chargés
positivement ou négativement, sont créés dans la source d’ionisation, ils sont ensuite dirigés et
séparés dans I’analyseur de masse et finalement détectés par conversion du courant ionique en un
signal électrique pouvant étre traité de maniere analogique ou numérique. La MS offre de
nombreux avantages, tels que sa sensibilité, sa robustesse, sa reproductibilité et sa rapidite, et ce
grace aux améliorations constantes apportées a chacune des parties de I’instrument au cours des 50

derniéres années.

Diverses avancées ont été nécessaires pour augmenter la diversité des échantillons
analysables par MS. En effet, la création des ions en phase gazeuse via la source d’ionisation est
une étape treés importante de la mesure. Par exemple, les sources d’impact électronique (E1)?° ou
d’ionisation chimique (CI)?! sont limitées a I’analyse de molécules de faible poids moléculaire et
de polarité limitée. Quant a I’ionisation et la désorption de champ (FI/FD)??, elle ne convient pas
aux échantillons thermiquement instables et ceux qui ne sont pas volatils. Des méthodes telles que
la désorption par plasma (PDSM)?, le Fast Atom Bombardment (FAB)** ou I’ionisation par
thermospray® ont contribué a surmonter ces limites, elles nécessitaient cependant une
concentration importante de protéines et présentaient des limitations instrumentales (utilisation de
fragments de fission du 252Cf pour la PDMS, par exemple). Dans les années 1980, deux sources
ont permis de révolutionner la spectrométrie de masse pour I’analyse d’échantillons d’intérét
biologique, la source MALDI et la source d’ionisation par électronébulisation (ESI). Celles-ci

permettent d’analyser tout type de composés quel que soit son poids moléculaire ou sa polarité.

Le développement du MALDI par Karas et Hillenkamp?® a résolu le probléme de 1’analyse

de diverses molécules allant de petites molécules peu polaires aux grandes molécules polaires



comme les protéines par utilisation d’une matrice organique en ionisation/désorption laser (LDI).
Simultanément, Koichi Tanaka (Prix Nobel de chimie 2002) introduit une methode de désorption-
ionisation douce pour l'analyse par spectrométrie de masse des macromolécules biologiques
utilisant des matrices inorganiques®’. La source MALDI utilise historiquement un laser ultraviolet
(UV) pulsé et seulement quelques groupes de chercheurs ont démontré son utilisation grace a un
laser infrarouge (IR-MALDI)?2°, En MALDI, une matrice organique est introduite en grande
quantité par rapport a I’échantillon. La matrice est choisie pour absorber a la longueur d’onde du
laser et permet a la fois un transfert d’énergie efficace au systéme, tout en protégeant 1’échantillon
de recevoir une quantité d’énergie trop importante, contribuant a limiter la fragmentation des
analytes. La matrice absorbe 1’énergie du laser, permettant une éjection de matiére (désorption) via
un mécanisme d’explosion de phase. Elle contribue également a I’ionisation des analytes méme si
les mécanismes d’ionisation MALDI restent mal connus. Cette source d’ionisation douce permet
la détection de tous types de famille de molécules ayant des propriétés physicochimiques variées.
Elle facilite aussi 1’analyse des échantillons solides, comme les surfaces biologiques. Cependant,
I’utilisation d’un vide poussé et d’une matrice organique ne permet pas d’analyser directement les

échantillons en condition native ou les échantillons liquides sans passage par un état solide.

La source ESI®, quant a elle développée par I’équipe de Fenn permet une création d’ions
en phase gazeuse a pression atmosphérique. Cette source est basée sur le principe
d’¢électronébulisation, consistant en la dispersion a pression atmosphérique d’un liquide sous forme
de gouttelettes fortement chargées électriguement contenant des molécules d’analytes. Le liquide
passe a travers un champ électrique de quelques kiloélectronvolts (keV), et le spray ainsi formé est
évaporé durant le transfert vers le spectrométre de masse puis a l’intérieur de celui-Ci.
L’évaporation des gouttelettes provoque une explosion de ces dernieres et la libération d’ions
d’analytes multichargés qui sont transférés a I’analyseur de masse. L’avantage de I’ESI et qu’elle
peut étre couplée en amont a des techniques séparatives, comme la chromatographie liquide, ce qui
permet d’analyser des mélanges d’échantillons trés complexes par couplage chromatographie

liquide couplée a la spectrométrie de masse (LC-MS).

L’ESI fait partie de la famille des sources a pression atmosphérique (APMS). En MS, il
existe des sources fonctionnant sous vide poussé et d’autres a pression atmosphérique. Cependant,
il existe également des sources fonctionnant en conditions ambiantes. Il est important de distinguer
la MS en condition ambiante de 1’ionisation a pression atmosphérique. En effet, la MS en condition
ambiante nécessite peu ou pas de préparation d’échantillon et I’ionisation est effectuée en
conditions ambiantes. Tandis que I’ionisation & pression atmosphérique peut nécessiter une

préparation d’échantillon telle que la dissolution d’un échantillon solide pour des analyses par ESI



ou Cl a pression atmosphérique (APCI)®! (Figure 2). Celle-ci permettant surtout d’analyser des

composés présents en faible quantité dans des mélanges complexes sans préparation d’échantillon.
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Figure 2 : Différentes sources APMS. a) APCI®t b) ESI®. ¢) AP-MALDI*,

Une source a pression atmosphérique de la source MALDI existe (AP-MALDI). Les
sources AP-MALDI ont été développées en 2000 et fonctionnent de maniere similaire a la source
MALDI sous vide poussé. La configuration des sources AP-MALDI est souvent orthogonale et la
désorption laser se fait a un angle de 90 degrés par rapport a 1’échantillon (Figure 2). Un flux
d’azote, perpendiculaire au faisceau laser permet de favoriser le transfert du nuage d’ablation vers
le spectromeétre de masse. Bien que le processus d’ionisation soit plus doux que celui de la source

MALDI, la formation de clusters est plus prononcée et nécessite 1’ajout d’une matrice organique.

Les sources de spectrométrie de masse en condition ambiante
L’analyse MS conventionnelle se fait souvent & basse pression, nécessitant 1’introduction
de I’échantillon dans un espace confiné sous vide poussé ce qui peut endommager 1’échantillon ou
I’instrument ainsi qu’une préparation de 1’échantillon qui le modifie en grande partie. Depuis les
années 2000, de nombreuses améliorations expérimentales ont permis de développer de nouvelles
sources d’ionisation en conditions ambiantes. Ces développements visent a résoudre les
inconvénients des sources a basse pression, notamment la nécessité de préparer les échantillons

avant |’analyse3?.

L’introduction des techniques AIMS a marqué le début d’une nouvelle eére dans ce domaine
au début des années 2000. Depuis leur création, de nombreux chercheurs et laboratoires ont
contribué a la mise au point de méthodes d’échantillonnage et d’ionisation dans des conditions
ambiantes, ce qui a considérablement simplifié la complexité expérimentale et réduit le temps
nécessaire pour les analyses de spectrométrie de masse. Ces 20 derniéres années, les innovations

dans le domaine de la spectrométrie de masse a ionisation ambiante ont connu une expansion
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considérable, allant bien au-dela de leur concept initial et intégrant ces technologies de maniere

créative et stimulante dans la communauté scientifique.
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Figure 3 : Schéma non exhaustif des principales sources de spectrométrie de masse en condition ambiante. Celles-
ci étant classées selon les 4 groupes traditionnels (bleu fonce), différenciées selon leur mode de fonctionnement

(bleu ciel) et le nom de quelques exemples de sources (bleu clair) pour chaque groupe.

Les sources de spectrométrie de masse en condition ambiante sont capables d’analyser des
échantillons de tissus biologiques vivants (analyse ex vivo) dans des conditions naturelles, ainsi que
des organismes vivants tels que des bactéries, de petits mammiferes et méme des étres humains
(analyse in vivo). Elles sont tres nombreuses et peuvent étre catégorisées selon leur processus de
désorption® (Figure 3). Le premier type implique 1utilisation d’un flux de solvant pour désorber

les composés, tandis que le deuxieme utilise un faisceau de gaz ou de plasma. La troisieme

catégorie consiste en une désorption induite par 1’interaction avec un faisceau laser®.
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Basées sur ['utilisation d’'un flux de solvant
Les méthodes d’extraction liquide impliquent 1’utilisation d’un solvant pour extraire ou
désorber des molécules de la surface d’un échantillon. La majorité de ces techniques utilisent
I’ionisation par électronébulisation ou des mécanismes similaires pour générer des ions. Ainsi, les
techniques AIMS par extraction liquide sont principalement utilisées pour analyser des molécules
polaires qui sont plus susceptibles d’étre ionisées par des mécanismes basés sur I’ESI. Ces
techniques peuvent étre regroupées en trois catégories distinctes : ’extraction par pulvérisation,

I’extraction directe de liquide et la pulvérisation de substrat®>.
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Figure 4 : Différentes sources AIMS basées sur l'extraction par pulvérisation d'un liquide. a) DESI®'. b) SESI.
c) EASI®. d) EESI®". e) DICE. f) AFADESI?®,

Les techniques basées sur la pulvérisation impliquent I’utilisation d’un spray de solvant
pour désorber les molécules de la surface de 1’échantillon, qui sont ensuite analysées par le
spectrometre de masse. Parmi ces techniques, on trouve ’ionisation par désorption/ionisation par
¢lectronébulisation (DESI), I’ionisation sonique — spray facile d’acceés (EASI), I’ionisation
extractive par électronébulisation (EESI), I’ionisation secondaire par électronébulisation (SESI), la
désorption/ionisation par échange de charges (DICE) et du DESI assistée par flux d’air (AFADESI)
(Figure 4). La DESI®® et ’EASI sont similaires car elles utilisent toutes les deux un spray de
solvant dirigé vers 1’échantillon, en phase condensée, pour capturer les analytes, mais elles different
par I'utilisation d’une haute tension appliquée pour le DESI entre le capillaire et la surface qui
conduit a la création de gouttelettes de solvants chargées pour extraire et ioniser les analytes de la
surface de 1’échantillon, tandis que I’EASI n’utilise pas de tension et que le solvant est spraye au
travers d’un capillaire de silice fondue par un flux supersonique de gaz nébulisant coaxial au
capillaire®. La simulation par dynamique des fluides computationnelle du processus DESI a

montré que le spray initial forme un film fin de solvant a la surface de 1’échantillon, a partir duquel
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les analytes sont extraits et capturés par les gouttes suivantes qui rebondissent sur la surface pour
repartir vers ’entrée du spectrométre ou elles sont dirigées par un capillaire de transfert désigné a
cet effet (initialement appelé « magic wand »). Une fois les gouttelettes entrées dans le
spectromeétre, elles subissent un processus de désolvatation similaire a I’ESI. A I’inverse du DESI
et de ’EASI, I’EESI est majoritairement utilisée pour extraire des molécules d’échantillons liquides
en utilisant deux panaches d’aérosols en collision, 1’'un contenant la solution de 1’échantillon et
I’autre le solvant extractif*®. L’interaction entre ces panaches d’aérosols permet I’extraction et
I’ionisation des analytes de 1’échantillon, qui sont ensuite dirigés vers le spectrométre de masse
pour étre analysés. Cette technologie possédant une tolérance plus importante aux sels que la DESI.
Le SESI est similaire a ’EESI, mais 1’analyte est en phase gazeuse avant cette interaction®®, Comme
le DESI, la DICE débute par une pulvérisation primaire chargée. Au lieu d’utiliser des molécules
de solvant protonées, les porteurs de charges sont des ions moléculaires de toluene a électrons
impairs, formés par oxydation électrochimique dans le capillaire de pulvérisation*. Aprés
I’extraction et la désorption, les ions d’analyte se forment par un processus de transfert de charge
impliquant les ions moléculaires de toluéne. Une méthode appelée AFADESI a été utilisée dans
plusieurs études récentes pour faciliter 1’extraction des analytes et le transport des gouttelettes
contenant des analytes désorbés sur de plus longues distances en incorporant un flux d’air a haut

débit*2,

a) b) kv c) oot

Figure 5: Différentes sources AIMS basées sur I'extraction directe du liquide. a) LMJ-SSP3®. b) NanoDESI3®. ¢)
LESA3®,

Les méthodes d’extraction liquide directe sont utilisées pour 1’analyse des échantillons en
permettant au solvant de réagir directement avec 1’échantillon afin d’extraire les analytes qui sont
ensuite transférés et ionisés pour I’analyse par MS. Différentes techniques existent, notamment la
méthode de micro-jonction liquide - source d’échantillonnage de surface (LMJ-SSP), le nano-DESI
et I’analyse de surface par extraction liquide (LESA) (Figure 5). La méthode LMJ-SSP utilise une
sonde robotisée pour extraire les molécules de la surface de I’échantillon en générant un flux
continu de solvant qui interagit avec la surface de I’échantillon*®, La méthode nanoDESI utilise elle
deux petits capillaires pour former une micro-jonction liquide sur la surface de 1’échantillon, le
premier étant soumis a une haute tension, et un gaz de nébulisation pour produire des gouttelettes

chargées, permettant ainsi 1’extraction localisée de matériaux liquides**. Tandis que le LESA,
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introduit par van Berkel et al*, utilise une gouttelette de solvant fournie par une pointe de nano-
ESI pour extraire les molécules de la surface de 1’échantillon, pointe qui est ensuite basculée a 90°
pour permettre la formation du spray de gouttelettes chargées comme en nano-ESI conventionnel“.
Les techniques d’extraction liquide directe offrent souvent une plus grande sensibilité que les
techniques basées sur la surface de 1’échantillon pendant une période de temps plus longue et

I’introduction compléte de 1’analyte dans le spectrométre de masse®’.

D’autres techniques AIMS dérivés de I’ESI existent. C’est notamment le cas des techniques
ou le spray est réalisé directement a partir du substrat sur lequel se trouve 1’échantillon (Figure 6).
La technique la plus couramment utilisée est I’ionisation dite « paper spray » (PSl), tres populaire
en raison de son faible codt et de sa simplicité d’utilisation*®. En PSI, 1’échantillon liquide est
déposé sur un papier filtre découpé en forme de triangle et laissé sécher. Le triangle de papier est
ensuite utilisé comme tip d’ESI en appliquant un solvant et une tension qui permettent de réaliser
le spray de gouttelettes chargées a partir de la pointe de papier. Cette méthode permet souvent de
séparer les espéces interférentes des matrices complexes pour améliorer la sensibilité et la
reproductibilité de I’analyse. La principale différence entre le PSI et les autres techniques d’AIMS
basées sur 1’électronébulisation est 1’utilisation du papier comme filtre pour retenir certains
composants de matrices biologiques complexes. Cependant, cette méthode a des difficultés pour
I’analyse de composés hydrophiles et en mode ion négatif. C’est pour cela que des modifications
physiques du substrat sont souvent utilisées pour améliorer la sensibilité pour les analytes ciblés.
L’ionisation par électrospray de sonde (PESI) est une alternative a la PSI. Elle a été introduite pour
la premiére fois par Hiraoka et al. au milieu des années 2000. Celle-ci utilise une aiguille solide
arrondie qui est en contact avec la surface de 1’échantillon sous forme solide ou liquide, ce qui
entraine le transfert des analytes vers ’extrémité de 1’aiguille. Ensuite, 1’aiguille est positionnée
devant I’entrée du spectrometre de masse, soit manuellement, soit par le biais d’un systéme
automatisé, et ’application d’une haute tension provoque la formation d’un spray de gouttelettes
chargées a partir de la pointe de 1’aiguille, similairement au processus en ESI. Cette technique offre
un moyen simple d’analyser des échantillons sans avoir besoin de pulvérisation de solvant et peut

étre achetée en tant que produit disponible dans le commerce.
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Une technologie basée sur I’extraction de liquide a ét¢ développé en 2017 par Livia Eberlin
et ses collaborateurs pour faciliter 1’échantillonnage de surfaces tridimensionnelles ou irrégulieres,
suivies d’une analyse par spectrométrie de masse®. Cette technologie, appelée MasSpec Pen, sera
discutée en détail dans la suite du manuscrit en tant que potentielle technique de spectrométrie de

masse utilisable directement in vivo au bloc opeératoire afin de diagnostiquer le cancer.

Basées sur [utilisation d’un faisceau de gaz ou de plasma

Les méthodes d’extraction solide-liquide sont largement utilisées en AIMS mais les
techniques basées sur un plasma sont également populaires® (Figure 7). Ces techniques utilisent
des décharges électriques pour créer un plasma contenant des électrons, des espéces métastables et
des radicaux qui induisent 1’ionisation. Les méthodes d’ionisation ambiante par désorption au
plasma découlent des mémes principes chimiques que I’ionisation chimique a pression
atmosphérique. Elles utilisent un processus similaire de décharge de plasma pour désorber et ioniser
les molécules mais elles sont spécialement congues pour I’analyse directe d’échantillons non

modifiés sans couplage a des techniques de séparation.
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Figure 7 : Différentes sources AIMS basées sur I'utilisation de plasma a haute température. a) DART®". b) DAPCI
c) FAPA®. d) ASAP?,

L’analyse directe en temps réel (DART) a été la premiere méthode d’ionisation ambiante
basée sur le plasma et reste la plus répandue. Elle a été développée au début des années 2000 par
Cody Durst et ses collégues®®. En DART, un plasma est créé a partir d’une décharge électrique
alors qu’un gaz inerte (He, Ar ou N>) circule dans le systeme. Le plasma contient des ions, des
électrons et des molécules neutres excités électroniquement. Cependant, des lentilles
électrostatiques sont placées pour ne permettre qu’aux molécules excitées de sortir du systéme. Ces

especes excitées vont réagir avec 1’air ambiant pour former des clusters d’eau protonés. Ces clusters
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vont reagir avec les analytes désorbés de la surface pour réaliser un transfert de proton du gaz
réactif aux analytes. Tout comme en CI, le transfert de proton s’opérera si I’affinité protéomique
de I’analyte est supérieure a celle du gaz réactif. Le gaz réactif peut également étre chauffé pour
améliorer la désorption de I’analyte de la surface de I’échantillon et augmenter ainsi la sensibilité
de la méthode. La DART est trés polyvalente et peut étre appliquée a des échantillons solides,
liquides et gazeux, et elle est également commercialisée, ce qui en fait I’une des rares techniques

AIMS disponibles sur le marché.

En sus de la technique DART, il y a plusieurs autres options pour les sources d’ions
ambiantes a base de plasma qui peuvent étre utilisées. Par exemple, la spectroscopie de rémanence
a pression atmosphérique (FAPA) utilise la rémanence du plasma d’hélium ou d’argon pour générer
des ions réactifs a transfert de charge qui peuvent ensuite interagir avec les analytes d’un
échantillon et les ioniser®®. Le FAPA utilise un courant plus élevé que le DART pour améliorer la
désorption de 1’échantillon sans 1’ajout d’un gaz réactif chauffé. Ce courant plus élevé permet
¢galement d’obtenir une plus grande variété d’ions de gaz réactif. En DART comme en FAPA, les
analytes présentent une énergie interne plus élevées que dans d’autres méthodes plus douces

comme le DESI, et des fragmentations des analytes peuvent étre observées.

Une autre méthode basée sur le plasma, la désorption chimique a pression atmosphérique
(DAPCI), utilise également une décharge corona comme source d’ionisation, mais des solvants
gazeux chauffés sont utilisés comme ions réactifs qui interagissent avec la surface de
1’échantillon®. De plus, comme la DAPCI, la sonde d'analyse des solides atmosphériques (ASAP)
est une construction modifiée d’une source standard APCI/ESI. Une caractéristique importante de

I’ ASAP étant de permettre d’ioniser des composés polaires et non polaires®.
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Figure 8 : Différentes sources AIMS basées sur l'utilisation de plasma a basse température. a) DBDI%.

b) LTP¥. ¢) PADI*’.

Enfin, des techniques de spectrométrie de masse utilisant des plasmas a basse température
ont été développées pour l'ionisation ambiante (Figure 8). L'ionisation par décharge a barriéere
diélectrique (DBDI) et l'ionisation par plasma a basse température (LTP) sont des exemples de
techniques de spectrométrie de masse utilisant des plasmas a basse température pour I'analyse des

échantillons en milieu ambiant. La LTP utilise une électrode portée a une haute tension et montée



a l'extérieur de la barriére dielectrique alors que la contre-électrode en cuivre est placée dans le gaz
de decharge. Cette configuration permet une analyse in vivo et est plus adaptée aux applications
sur le terrain®. En effet, contrairement au DART, le LTP utilise un plasma froid qui est donc
compatible avec une utilisation in vivo. Dans la méthode DBDI, le plasma est généré a l'extrémité
d'une électrode & aiguille et mis en contact avec I'échantillon déposé sur une lame de verre. Une
contre-électrode en cuivre est placée sous la lame de verre pour permettre la génération d'ions®’.
Comme la méthode DBDI, la désorption/ionisation assistée par plasma (PADI) est un exemple de
sources directes de plasma. Dans les deux cas, une décharge de courant alternatif est créee
directement entre une électrode et 1’échantillon. Cependant, dans le cas du PADI, une décharge
luminescente a radiofréquence est établie a I’extrémité d’une électrode a broche alimentée qui entre

en contact direct avec 1’échantillon®.

Basées sur ['utilisation d’un faisceau laser
Les méthodes basées sur un processus d’électronébulisation et un plasma sont les plus
couramment utilisées pour I’ionisation ambiante, mais il existe aussi d’autres techniques telles que
I’ablation et/ou la désorption/ionisation laser, avec des sources laser UV ou IR. Ces méthodes
présentent I'avantage d'une désorption efficace et précise grace a une résolution spatiale plus élevée
rendue possible par le contréle de la focalisation du faisceau laser par des optiques appropriées
contrairement aux techniques de désorption a base de solvants ou de plasma.

Une source ambiante d’ablation laser en une étape de desorption/ionisation existe, derivée
de I’AP-MALDI, la source d’ionisation par spray laser (LSI) est une source développée par I’équipe
de Mc Ewen en 2010 ou le faisceau laser irradie la face arriére du support ou est déposé
I’échantillon. La plume d’ablation est alors collectée par un capillaire de transfert chauffé connecté

au spectromeétre de masse.
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Figure 9 : Différentes sources AIMS utilisant un laser pour I'ablation couplé & une source d'ionisation
secondaire. a) LAESI®’. b) MALDESI®.

Cependant, ces approches ont une faible efficacité d'ionisation car la majorité des molécules
désorbées par ablation laser restent neutres. Par conséquent, elles sont souvent couplées a une
source d'ionisation secondaire, telle que I'ESI, la DART, I'APCI ou I'APPI pour améliorer la

sensibilité. Parmi toutes ces techniques basées sur une ablation/désorption laser, deux sont



particulierement populaires : I’ionisation par ablation laser et électronébulisation (LAESI) et la

désorption laser assistée par matrice et ionisation par électronébulisation (MALDESI) (Figure 9).

Le LAESI est une méthode qui utilise un laser infrarouge pour ablater la surface de
I'échantillon, produisant un nuage de molécules majoritairement neutres. La préecision spatiale de
cette méthode dépend du diamétre du faisceau laser focalisé, généralement positionné a une
distance d'environ 200 pm de la surface de I'échantillon®. Aprés I'ablation laser, les molécules sont
capturées par un spray de gouttelettes de solvant chargées générées par ESI, placé
perpendiculairement a la plume d’ablation. Le champ électrique créé par 1’application d’une
différence de tension entre le tip de ’ESI et la contre-électrode a 1’entrée du spectromeétre, permet
aux gouttelettes chargées d’analyte d’étre dirigée vers I’entrée de I’instrument ou elles subissent,
comme en ESI, un processus de désolvatation. Comme pour les autres méthodes basées sur I'ESI,
la polarité de la molécule influe sur I'efficacité de I'ionisation. Bien que le LAESI ne nécessite pas
de préparation de I'échantillon ou I'ajout de matrice, les échantillons doivent contenir une quantité
suffisante d'eau pour absorber les rayons infrarouges et exciter correctement la cible. Récemment,
la sensibilité de cette méthode a été améliorée par la recherche d'optimisation de la chambre
d'ablation LAESI et de l'orientation du flux de gaz. Cette nouvelle conception a permis d'obtenir
des performances similaires a celles du LAESI traditionnel sans les limites opérationnelles de la
méthode initiale®. A I'origine, le MALDESI a été développé pour combiner le MALDI pour assurer
la désorption avec une source ESI pour I'ionisation®. Pour cela, les échantillons sont co-cristallisés
avec une matrice organique qui absorbe a la longueur d’onde du laser, puis ablatés avec le laser
UV pulsé et ionisés avec une source ESI qui capture la plume de désorption comme en LAESI.
Récemment, une fine couche de glace a été utilisée comme matrice avec un laser infrarouge pour
I'ablation, ce qui élimine le besoin d'un dép6t de matrice organique et facilite son utilisation comme

technique d'ionisation ambiante®?,

Les derniéres avancées dans les techniques de spectrométrie de masse basées sur
I'ionisation ambiante par laser ont également porté sur I'intégration de I'ablation laser avec diverses
méthodes d’ionisation autres que 1'ESI. Ces méthodes incluent la désorption thermique a diode
laser couplée a la photoionisation a pression atmosphérique (LDTD-APPI) et la désorption
acoustique induite par laser couplée a la photoionisation a pression atmospheérique (LIAD-APPI).
Ces méthodes, la LDTD-APPI® et la LIAD-APPI® utilisent la photoionisation comme méthode
d'ionisation, un processus ou des photons UV a haute énergie interagissent avec des molécules
neutres en phase gazeuse qui présentent de faibles potentiels d'ionisation et les ionisent, telles que

les molécules de faible polarité.



Des avancées récentes dans le domaine de la spectrométrie de masse par ablation laser et
ionisation ambiante incluent la technologie SpiderMass®?, développée au laboratoire PRISM a Lille
en France en 2010, ainsi que la technologie PIRL (PIRL-MS)%, dérivée du SpiderMass et proposée
en 2016 par A. Zarrine Afsar et ses collaborateurs. Ces deux méthodes utilisent une source laser IR
pour exciter la bande d’étirement O-H de I’eau dans des tissus biologiques principalement. Les ions
généreés sont ensuite acheminés vers le spectrometre de masse via un tube de transfert pour I’analyse
MS. Il est important de noter que le PIRL utilise un laser picoseconde (0.3 ns exactement) tandis
que le SpiderMass utilise un laser IR nanoseconde (6 ns). Ces deux technologies seront détaillées
dans la suite du manuscrit en tant que potentiel outil de diagnostic du cancer en temps réel

directement au bloc opératoire.

Sources AIMS alternatives
Outre les méthodes d'extraction de liquides, de désorption par plasma et d'ablation par laser,
des alternatives efficaces telles que la désorption thermique, vibratoire, acoustique et par
évaporation ont été mises en place pour désorber et ioniser des molécules a partir d'échantillons

complexes dans des conditions ambiantes.

Par exemple, la spectrométrie de masse a ionisation rapide par évaporation (REIMS) est
une technique d'ionisation en milieu ambiant qui récupere les ions émis par un bistouri électrique
pour I’analyse MS. En effet, il a ét¢ montré que la chaleur et 1’énergie thermique produite par un
bistouri électrique conduit a la production d’un aérosol qui contient des ions provenant de
I’échantillon qui a été découpé®®. Cette méthode a été largement utilisée pour l'analyse de divers
échantillons complexes, notamment les cultures bactériennes, les produits alimentaires et les tissus
cancéreux humains, avec un accent particulier sur lI'analyse et le diagnostic des tissus cancéreux
humains in vivo et ex vivo, qui sera plus amplement discuté dans la suite du manuscrit avec le

développement de I’iKnife par I’équipe de Zoltan Takats.

Des techniques a ultrasons ou vibrations ont été employées pour transformer I'échantillon
en aérosol avant I'analyse par spectrométrie de masse. Ces techniques incluent I'ionisation ambiante
par pulvérisation vibrante a arétes vives (VSSI) et la photoionisation extractive a pression
atmosphérique (EAPPI) (Figure 10). Dans I'EAPPI, I'utilisation des ultrasons permet de générer
un aérosol a partir d’un échantillon en solution, qui est ensuite ionisé pour l'analyse par
spectrométrie de masse®’. En ce qui concerne la VSSI, I'échantillon liquide est nébulisé en un spray
a partir du bord tranchant d'une lame de microscope en verre par une vibration mécanique a haute
fréquence produite par un transducteur piézoélectrique®®. Ce spray est directement introduit dans
I'entrée d'un spectromeétre de masse, ou l'ionisation des molécules se produit par évaporation du

solvant et par des mécanismes similaires a ceux de l'ionisation a I'entrée. La VVSSI est préférée aux



techniques similaires de pulvérisation de substrat, telles que PSI et PESI, car elle n'a pas besoin

d'une haute tension, ce qui est avantageux pour les applications sur le terrain.
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Figure 10 : Exemples de sources AIMS alternatives. a) VSSI®®. b) MAI'°,

La plupart des techniques AIMS utilisent une source d'ionisation externe pour produire des
ions qui sont ensuite introduits dans le spectrometre de masse. Cependant, certains sous-ensembles
fonctionnent en ionisant directement I'échantillon dans I'entrée du spectrometre de masse pour
I'analyse, sans utiliser de source d'ionisation externe. Ces méthodes sont considérées comme des
techniques d'ionisation ambiante si I'échantillonnage a lieu dans des conditions ambiantes et
nécessite une préparation minimale de I'échantillon. Un exemple de cette méthode est I'ionisation
assistée par matrice (MAI), ou les échantillons solides sont co-cristallisés dans une matrice semi-
volatile et placés prés de I'entrée du spectrométre de masse®. La sublimation de I'échantillon libére
des grappes d'analytes matriciels qui pénétrent dans le spectrométre de masse pour y étre ionises.
Une variante de la MAI, appelée ionisation d'entrée assistée par solvant (SAII), utilise un
mécanisme similaire pour ioniser les analytes dissous dans une matrice liquide™. Une variation
séquentielle de la SAIl, appelée ionisation d'entrée assistée par gouttelettes (DAII), a été
développée plus récemment pour I'analyse des aérosols. Cette méthode utilise un condenseur pour
générer des gouttelettes aqueuses a partir de particules d'aérosol contenant des analytes, qui sont

ensuite directement introduites dans le spectrométre de masse’*.

La spectrométrie de masse en condition ambiante utilisée pour les analyses

peropératoires
Généralites

Le traitement le plus courant du cancer consiste a enlever chirurgicalement la tumeur dans
son intégralité, accompagné de traitements complémentaires tels que la chimiothérapie et la
radiothérapie. Pour une résection complete d'une tumeur solide, le chirurgien doit localiser
précisement le tissu tumoral et évaluer son étendue en se basant sur des critéeres macroscopiques,
des techniques d'imagerie et des connaissances sur le comportement spécifique du type de cancer.
La principale préoccupation du chirurgien est de trouver le juste équilibre entre préserver le
maximum de tissus sains et éliminer toutes les cellules cancéreuses. Une localisation précise de

I'étendue de la tumeur permet au chirurgien de délimiter les marges d'excision de maniere plus
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précise. Méme si le tissu environnant semble sain lors de I'examen histologique, il existe un risque
accru de récidive tumorale aprés la résection. Ces circonstances ont conduit a la nécessité

d'améliorer les outils de diagnostic peropératoire des tumeurs.

L’avénement de I’ AIMS a apporté progressivement plus de souplesse au domaine et élargi
les applications de la spectrométrie de masse. Au fil des dernieres années, le nombre de
technologies AIMS a augmenté en raison de leur facilité d’utilisation, nécessitant peu ou voire
aucune préparation d’échantillons. Nombres de ces techniques sont prometteuses pour des
applications cliniques, notamment pour les essais in vitro et ex vivo, y compris 1’analyse
peropératoire’?. Cependant, elles ne peuvent généralement pas étre utilisées pour 1’analyse MS in
vivo. En réponse a ce besoin, des sondes AIMS en temps réel ont émergées, congues pour des
mesures rapides, sensibles, précises et exactes de fagon in vivo pour la chirurgie guidée. Chaque
technique favorise I’ionisation d’une maniere spécifique, que ce soit par I’extraction de gouttelettes
de solvant chargées, 1’ablation ultrasonique des tissus, I’ablation/excitation laser et I’accumulation
de fumée®. Pour s’adapter & 1’environnement clinique, tous les systémes sont constitués d’une
sonde couplée a une ligne de transfert permettant de déporter le spectrometre de masse. Ces sondes
fournissent une multitude d’informations chimiques a partir de I’analyse directe des tissus, offrant
des profils moléculaires spécifiques de chaque tissu. Les codes-barres moléculaires, ainsi obtenus,
peuvent étre utilisés pour évaluer les tissus sains par rapport aux tissus cancéreux afin de
diagnostiquer le cancer, détecter I’hétérogénéité intra tumorale ainsi que pour localiser les régions
métastatiques. Ces sondes permettent préférentiellement une détection des petites molécules
comme les lipides et les métabolites. Sachant qu’un métabolisme lipidique anormal est une
caractéristique commune des cellules cancéreuses, méme a des stades précoces du développement
de la tumeur, il est alors possible par analyse moléculaire de délimiter les zones cancéreuses des
zones saines chez un patient. Dans ce manuscrit, les quatre principales sondes existantes seront
présentées en détail par ordre de création, I’iKnife, le SpiderMass, le MasSpec Pen et le PIRL
(Figure 11).

REIMS SpiderMass MasSpec Pen PIRL

r

picosecond

Tissue Tissue IR laser

Figure 11 : Représentation graphique des sondes de spectrométrie de masse portables développées pour une
utilisation peropératoire””,
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iKnife

L'iKnife, également connu sous le nom de couteau intelligent, est un concept développé en
2009 par le groupe de Zoltan Takats, pour la chirurgie guidée, qui combine la dissection et I'analyse.
Cette technologie repose sur des techniques d’électrochirurgie qui utilisent un courant électrique a
haute fréquence pour couper et cautériser les tissus®. Le courant électrique appliqué fait passer le
tissu coupé de I’état liquide a 1’état gazeux, provoquant une explosion de phase qui génére un
panache de fumée contenant des traces du contenu intracellulaire du tissu. Cet aérosol est ensuite
transmis au spectrometre de masse par un tube de transfert en polymere. L'iKnife est équipé d'une
interface atmosphérique modifiée, comprenant une entrée capillaire chauffée et un dispositif de
transfert d'aérosols orthogonal utilisant une pompe Venturi”. Les ions sont créés a I’entrée du
spectrométre de masse en post-ionisation par l'interface REIMS grace a une collision de 1’aérosol
sur une surface chauffée (un ruban de Khantal® porté a plusieurs centaines de °C)"*". Chaque type
de tissu produit une distribution unique de molécules lorsque les cellules sont vaporisées, des
altérations distinctes se produisant lorsque le tissu devient cancéreux, ce qui établit une empreinte
moléculaire unique qui peut étre utilisée pour le diagnostic in vivo. Cette empreinte peut étre utilisée
pour distinguer un large éventail de pathologies cancéreuses en la comparant a une base de données
stockée d'empreintes validées de cancers connus. Un logiciel propriétaire fait correspondre les
empreintes digitales produites par 1’aérosol et transmet au chirurgien I'identification
histopathologique en temps réel pendant I'opération, guidant ainsi les marges de résection.
L’iKnife combine les technologies de cautérisation €lectrique et de spectrométrie de masse pour
faciliter le diagnostic intra-opératoire du tissu tumoral. L'un des avantages clés de cette technique
est qu’il est basé sur des dispositifs chirurgicaux couramment utilises. Cependant, il y a aussi
certains inconvénients majeurs comme une faible résolution spatiale (de 0.5 a 2 mm), la destruction
des échantillons pendant I'analyse et, par conséquent, I'impossibilité d'effectuer une validation

croisee directe avec I'histologie.

Ce systéme a été testé in vivo et a permis d'identifier de maniére certaine les tissus normaux,
les marges et les tissus cancéreux provenant de patients atteints de cancer de I'ovaire’, du sein’"8,
du col de l'utérus™ et de ’endométre®, ainsi que de classer de maniére endoscopique la paroi
intestinale, les cancers et les polypes®®® (Figure 12). La technologie REIMS a également été

utilisée pour ’analyse des aliments® %

et pour ’identification des colonies bactériennes et la
cartographie directe in vivo de la croissance bactérienne®. Ce systéme peut aussi étre couplé a un
laser CO- chirurgical plutot qu’a un couteau diathermique. Cela permettant d’élargir son champ
d’application car le laser génére des aérosols riches en lipides a partir de tissus durs tels que les os,
la moelle osseuse et les tissus cartilagineux®’. De plus, le laser produit moins de dommages aux

tissus que le couteau diathermique (méme si le laser coupe quand méme les tissus) et une meilleure



reproductibilité du laser a été observee due a la position fixe du laser et a son temps d’ablation

controlé.

Generator

Ex-vivo

In-vivo

/ aerosol extraction » o0

H " H’ . lonisation and / o \ﬁ:l

R /
Spectra and modelling ks /

Ovarian cancer Normal ovary o®
Mass spectrometer

Real-time recognition
Normal Start scan  End scan Recognised class Normal
ovary o 5 7 Normal ovary ovary

:..:* » . . 12 15 Normal ovary

Tt "‘ ® S 18 20 Normal ovary

ﬁ" o® '..0 * St -. 25 27 . Ovarian cancer

.e - 31 33 . Ovarian cancer

o .' Qvarian 37 39 . Ovarian cancer

9 cancer 43 45 . Ovarian cancer

Figure 12 : Installation de la technologie iKnife ex-vivo et in-vivo dans une salle d'opération. Le courant électrique
est appliqué au tissu et les particules chargées qui en résultent sont extraites par la piece a main et aspirées dans
I'entrée de I’interface REIMS et analysées dans le spectrométre de masse pour produire des spectres de masse
spécifiques aux tissus, qui sont ensuite soumis a une analyse statistique multivariée a l'aide d’ACP-LDA. En
I'espace d'une & deux secondes, le diagnostic tissulaire en temps réel s'affiche sur un écran a l'intention du
chirurgien’s.
SpiderMass

Crée en 2010 au laboratoire PRISM a Lille puis breveté en 2014, le SpiderMass est une
technique qui permet des analyses in vivo en temps réel avec un minimum d’invasivité en étant
basé sur I’utilisation d’un laser émettant dans I’IR (Figure 13). Le SpiderMass se compose d'une
sonde de micro-échantillonnage, d'une ligne de transfert et de I’analyseur MS*. En effet, cette
technologie utilise un laser IR comme sonde de micro-échantillonnage pour exciter la vibration la
plus intense (mode d’étirement O-H) des molécules d'eau, ce qui entraine un processus de
désorption/ionisation. Un oscillateur paramétrique (OPO) pompé par un laser Nd:YAG a impulsion
de 6 nanosecondes est utilisé afin d’ajuster la longueur d’onde du laser a 2.94 um pour une
performance optimale. Ce processus de désorption et d’ionisation, appelé ionisation par désorption

laser assistée par I’eau (WALDI), est similaire au MALDI, ou I’eau joue le role de la matrice

endogéne pour produire des ions en phase gazeuse®?. Pour I’analyse de tissus, le laser est focalisé
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a la surface de 1’échantillon via une fibre optique qui se termine par une piéce a main, permettant
I’analyse sans contact de tout type de surface ex vivo ou in vivo. Un tube de transfert est placé au-
dessus de la surface du tissu a analyser pour transférer la plume de désorption formée lors de
I’ablation du tissu vers le spectrométre de masse. Ce systéme est peu invasif : lors d'une seule
expérience, seulement 0.1 & 0.3 mm?® d'échantillon sont prélevés (profondeur d’échantillonnage de
quelques um seulement) et les échantillons sont déshydratés de maniére réversible. Les profils des
spectres de masse obtenus avec le SpiderMass en modes d'ionisation positive et négative montrent
la détection de divers acides gras et espéces lipidiques couramment présents dans les tissus.
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Figure 13 : Photo du prototype actuel SpiderMass comprenant les lasers et leurs fibres, le bras robotisé, le tube de
transfert, I’interface REIMS ainsi que le spectrométre de masse. Un modéle de classification obtenu par analyse
statistique multivariée a I'aide d’ACP-LDA aprés analyse par SpiderMass d’une cohorte de tissus de cancer
cesogastrique ainsi qu’un exemple de résultat obtenu par prédiction a 1’aveugle d’un tissu de cancer PCC.

Actuellement, le principal inconvénient réside dans la fragilité de la fibre nue utilisée dans
I'installation, ce qui suscite des préoccupations en matiére de santé publique en raison du risque de
rupture de la fibre. La solution a été trouvée récemment grace a une nouvelle optimisation du
prototype SpiderMass en 2022. En effet, le laboratoire PRISM a pu faire ’acquisition d’un nouveau
laser plus compact et équipé d’une fibre gainée présentant des connecteurs SMA a chaque extrémité

permettant une connexion plug & play de la fibre au niveau du site d’injection et de la piéce a main.
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Le systeme SpiderMass a été utilisé pour analyser des biopsies de cancer de I'ovaire ex vivo,
de la peau humaine in vivo ainsi que des cellules cultivées sans préparation!. De plus, il a
également été utilisé pour analyser des échantillons de sarcome chez les chiens ex vivo, atteignant
un taux de classification correcte de 97 % pour les types et les stades de tumeurs. Cette étude ayant
été suivie par une analyse in vivo a la clinique Oncovet®® L utilisation du SpiderMass a aussi
permis d’analyser des tissus de carcinome épidermoide buccal®, avec une bonne précision de
classification des zones tumorales et non tumorales de 83 % avec une validation croisée 5 fois,
ainsi que des tissus de glioblastomes®™ en tant que validation de données obtenues par imagerie
MALDI.

Au cours des derniéres années, le systeme a été utilisé pour analyser des lignées de cellules
macrophages génétiquement modifiées ainsi que des protéines intactes®. Plus récemment, le
SpiderMass a eté utilise dans de nouveaux domaines. En effet, cette technologie a aussi montré son
applicabilité pour ’analyse d’échantillons de sarcomes FFPE non traités®. 1l a aussi été performant
pour ’analyse in vivo de plantes de cannabis!’ ainsi que pour I’analyse de feuilles de vignes. De
plus, une thése de doctorat a été soutenue en 2021 traitant de I’analyse métabolique et lipidomique
in vivo de dermatoses par spectrométrie de masse en temps réel par la technologie SpiderMass en

collaboration avec 1’entreprise privée Pierre Fabre dermo-cosmétique®.

MasSpec Pen
Le MasSpec Pen, développé en 2017 par le groupe de Livia Eberlin, repose sur des

principes similaires a ceux de I'analyse de surface par extraction de liquide et de I'échantillonnage
de surface par micro-jonction liquide. Il s'agit d'un dispositif portable automatisé, jetable et
compatible avec le corps humain, qui permet I'échantillonnage direct et non destructif de tissus en
extrayant des liquides. Le dispositif est composé de trois éléments : une pompe a seringue qui
délivre des gouttelettes d'eau (4-10 pl) a la sonde de prélévement, des tubes PTFE dotés de valves
intégrées pour transporter I'eau vers le tissu et en provenance de celui-ci aprés un contact de 3
secondes, et un dispositif de la taille d'un stylo utilisé pour sonder les tissus biologiques®.
L'utilisation de I'eau comme solvant permet d'extraire en douceur les composés hydrophiles et
amphiphiles, mais nécessite un contact étroit entre la sonde et le tissu. En effet, le principal
inconvénient du MasSpec Pen est son potentiel de contamination possible du systéeme par des débris
tissulaires, ce qui est di au fait que I'appareil fonctionne en contact liquide avec le tissu®®. Par
ailleurs, le transport des gouttelettes du tissu vers le spectrométre de masse est plus long car les
liquides circulent moins vite que les aérosols et peuvent étre a I’origine de cross-contaminations
entre les différents points analysés. Enfin, du fait du contact nécessaire avec le tissu, le MasSpec

Pen n’est pas utilisable en mode imagerie.



Le MasSpec Pen a été utilisé pour analyser ex vivo des échantillons de biopsies humaines
provenant de cancers du sein, de la thyroide, de I'ovaire®® et du poumon®, ainsi que des tissus sains,
et ont pu diagnostiquer les tissus sains et les tissus cancéreux avec une grande précision, obtenant
des taux €élevés de sensibilité (96.4 %), de specificité (96.2 %) et de précision globale (96.3 %). lls
ont également pu prédire avec précision les tumeurs bénignes et malignes de la thyroide, ainsi que
les différents sous-types histologiques du cancer du poumon. De maniére notable, le MasSpec Pen
a permis un diagnostic précis du cancer dans des zones tumorales présentant une composition
histologique mixte et a également été utilisé avec succes pour diagnostiquer le cancer in vivo lors
d'interventions chirurgicales menées sur des souris porteuses de tumeurs®. Les performances du
MasSpec Pen ont été évaluées pour le diagnostic rapide du carcinome séreux de haut grade,
démontrant une sensibilité clinique de 96.7 % et une spécificité de 95.7 %%. Récemment, le
systeme a eté utilisé in vivo par sept chirurgiens différents et sur des tissus excisés lors de 100
interventions chirurgicales®. Les modgles de classification basés sur les données moléculaires ont
montré une concordance globale de 91.5 % avec la pathologie, une sensibilité de 95.5 % et une
spécificité de 89.7 % pour distinguer les tissus pancréatiques normaux des cancers® (Figure 14).
Plus récemment, le MasSpec Pen a pu étre intégré au systéme chirurgical da Vinci pour 1’analyse

de tissus in vivo lors d’une chirurgie porcine assistée par robot*.
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Figure 14 : Schéma de la plate-forme MasSpec Pen dans une salle d'opération ainsi que les spectres de masse
obtenus in vivo a partir de la marge du col du pancréas et du corps du canal cholédogque d’un patient soumis a une
intervention de Whipple. Les résultats correspondants de la prédiction Lasso (effectuée apres la chirurgie) et les
notes pathologiques finales sont illustrés*®,
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Le MasSpec Pen peut étre utilisés dans de nombreux domaines d’applications. En effet, il
a aussi été utilisé pour I’analyse des aliments comme par exemple I’authentification de la
provenance de la viande!®. Cette technologie peut aussi avoir des applications dans le médico-

101

Iégal afin de détecter des drogues comme la cocaine ou ’oxycodone . A I’aide de celui-ci, un

dépistage rapide de COVID-19 directement & partir d'écouvillons nasopharyngeés cliniques peut étre

effectué'®

. D’autres applications dans le domaine de la biologie ont également été décrites, par
exemple avec la détection et le suivi des alcaloides de fagon in vivo chez des grenouilles

venimeuses, qui les utilisent en tant que défense chimique contre les prédateurs'®,

PIRL-MS

Le PIRL a été introduit comme un nouveau concept de chirurgie laser visant a minimiser
la formation de cicatrices postopératoires'®. Plus récemment en 2017, le groupe dirigé par Arash
Zarrine-Afsar a développé une sonde portable basée sur un laser picoseconde directement lié a un
spectrométre de masse, via une interface chauffée!®. Ils ont utilisé un tube Tygon de 2 métres de
long avec un diametre intérieur de 1.6 mm, qu'ils ont connecté au tube de transfert d'ions d'une
source commerciale DESI de Waters. La température du capillaire de transfert d'ions et de la source
MS était suffisamment élevée pour dissoudre les phospholipides et les acides gras libérés du tissu
par la sonde PIRL manuelle. Le PIRL est une réadaptation de la technologie SpiderMass avec
comme unique différence une impulsion laser plus courte, de ’ordre de la centaine de
picosecondes. En effet, ce dispositif portable utilise des impulsions laser d'une durée de 300
picosecondes pour réduire les dommages thermiques aux tissus, permettant ainsi une ablation laser
moins agressive'®. Cependant, les lasers picosecondes restent coliteux et présentent des défis en
termes de fibrage en raison de leur énergie de pointe requise pour étre injectée dans les fibres. Par
ailleurs, I’effet de la réduction de I’impulsion sur le rendement d’ionisation n’est pas connu. Enfin,
avec une impulsion de 300 ns, les dommages réalisés au tissu en PIRL ne sont pas trés différents
du SpiderMass. Récemment, une interface double intégrant PIRL-MS et DESI-MS dans une seule
plateforme a été décrite par le méme groupe, permettant l'acquisition des informations de

complémentarité fournies par ces techniques'®’.

Ce systeme a été appliqué a des tumeurs sous-cutanees de xénogreffes murines provenant
de différentes lignées cellulaires de médulloblastome humain®® (Figure 15). Les auteurs ont pu
classifier et différencier les sites cancéreux necrotiques des sites cancereux viables dans les tissus
en se basant sur des profils moléculaires spécifiques, en utilisant des meéthodes statistiques
multivariées. Le systeme PIRL portable a été le plus largement exploré pour I'analyse des tissus du
cancer du cerveau, en particulier pour le diagnostic et le sous-typage du médulloblastome, la tumeur

cérébrale maligne la plus répandue chez I'enfant'®, L'analyse PIRL-MS a obtenu un taux de réussite



de 98 % pour determiner les sous-groupes observés sur 194 tissus tumoraux provenant de 19
tumeurs distinctes. Une étude a aussi montré que les aérosols tissulaires générés par un laser
picoseconde permettaient de distinguer différents tissus cérébraux selon leurs profils lipidiques®®.
Plus récemment en 2022, une étude de faisabilité a démontré que le PIRL permettait de
diagnostiquer en 10 secondes certains types de cancer de la peau. En effet, celui-ci a permis de
détecter et de classer les mélanomes, les carcinomes épidermoides et les peaux normales avec des

valeurs moyennes de sensibilité et de spécificité de 92 % et 95 %%
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Figure 15 : Application du systéme PIRL-MS sur des xénogreffes de médulloblastome et de cancer du sein’.

Analyse statistique des donnes moléculaires obtenues

Les sondes AIMS ont été créées pour permettre l'utilisation de la spectrométrie de masse
directement dans la salle d'opération et entre les mains du personnel médical. La plupart de ces
sondes sont congues pour deux contextes cliniques différents : premierement, une approche in vivo
utilisée pendant les opérations de résection de tumeurs, et deuxiemement, une approche ex vivo
utilisée en tant qu’outil de diagnostic par les cliniciens et les pathologistes''! (Figure 16). Que ce
soit dans le contexte in vivo ou ex vivo, I'instrument doit étre entrainé a reconnaitre les cellules, les
types ou les stades du cancer avant d'étre utilisé dans un contexte clinique. Comme cela, pendant
I'opération, I'appareil utilise les données d'entrainement pour fournir un retour d'information

instantané au chirurgien.
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Figure 16 : Méthodologie utilisée pour I'utilisation d'une technologie AIMS pour le diagnostic du cancer in vivo.
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La premiére étape, I’entrainement, est effectué en amont et peut étre réalis€¢ dans un
laboratoire de recherche. Il implique la collecte de données a partir de coupes de tissus ou de tissus
entiers excisés, frais ou congelés, dont le diagnostic est déja connu, afin de constituer une base de
données moléculaires basée sur des classes histopathologiques prédéfinies. Une fois que les
spectres de masse sont collectés, les profils moléculaires peuvent étre soumis a différents
algorithmes d'apprentissage automatique. Par exemple, des méthodes multivariées telles que
I'analyse en composantes principales (ACP) combinée a I'analyse discriminante linéaire (LDA) ont
éte utilisees pour créer des modeles de classification et classifier les tissus normaux des tissus
cancéreux” "8 ainsi que pour sous-typer et classer les sarcomes®® et stratifier les patients atteints
de gliomes'®. La régression LASSO (opérateur de sélection et de moindre rétrécissement absolu)
a été utilisée pour construire des modéles de classification basés sur les donnees MasSpec Pen,
permettant de classer les cancers du poumon, les tumeurs thyroidiennes® et les cancers ovariens®
par rapport aux tissus normaux. Tandis que ’algorithme random forest (RF) qui a été utilisé pour
la classification des données du LA-REIMS!!2, nécessite un prétraitement approfondi des données

spectrales de masse™®.

Récemment, de nouveaux algorithmes d'apprentissage profond, tels que les réseaux
neuronaux convolutionnels (CNN), ont remis en question les approches d'apprentissage
automatique traditionnelles en permettant I'extraction des caractéristiques et la classification en une
seule étape. Dans le contexte peropératoire, des approches d'apprentissage par transfert ont été
étudiées pour améliorer les taux de classification de plusieurs échantillons biologiques, y compris

le sous-typage des sarcomes analysés par le SpiderMass**.

Une fois que les modeéles de classification sont construits, ils peuvent étre testés a l'aide de
différentes techniques de validation croisées et sur des échantillons inconnus. Ainsi, pendant
I'intervention chirurgicale, les modéles de classification sont utilisés en temps réel. Des logiciels
spécifiques ont été développés pour corréler les profils moléculaires en temps réel avec les modéles
de classification préétablis, permettant ainsi une classification in vivo pendant I'opération
chirurgicale et une lecture simplifiée pour le chirurgien, par exemple, a lI'aide d'une représentation

en code couleur.

Bien que le but premier de ces technologies soit de pouvoir différencier les tissus sains des
tissus cancéreux in vivo en temps réel au bloc opeératoire, il est aussi intéressant de pouvoir identifier
des potentielles molécules biomarqueurs spécifiques des différents cancers analysés. Cela afin de

donner un sens biologique et potentiellement découvrir de nouveaux traitements.



Imagerie pas spectrométrie de masse
Géneralites

La technique d’imagerie par spectrométrie de masse (MSI) permet d’analyser la répartition
spatiale des molécules sur des surfaces complexes. Cette méthode permet de combiner
I’identification moléculaire et 1’analyse de la localisation, créant ainsi un microscope chimique qui
peut étre utilisé pour caractériser directement la surface des tissus histologiques®®. L’imagerie
basée sur la spectrométrie de masse permet la détection et la cartographie sans étiquette d’une large
gamme de composés biologiques de fagon non ciblée. C’est donc une technique d’imagerie
moléculaire puissante qui permet de détecter et de localiser des molécules endogénes et exogénes

116 Dans le cas d’une

directement a partir de sections histologiques de quelques microns d’épaisseur
analyse en mode imagerie, 1’ensemble de 1’échantillon est analysé en mode pixel par pixel. A
chaque position, un spectre de masse est enregistré avec les coordonnées X et y correspondantes. A
la fin de 1’acquisition, il est alors possible de mettre en évidence la distribution d’un composé sur
la base de la distribution de I’intensité de 1’ion correspondant. Les sources d’ionisation permettant
de réaliser des expériences d’imagerie MS reposent sur leur capacité a pouvoir désorber des
molécules a partir d’une surface solide. De nos jours, cette technique est largement utilisée en

clinique’

afin de mettre en évidence des biomarqueurs, pour le diagnostic, le pronostic et la mise
en évidence de la réponse a un traitement ainsi que pour réaliser de I’histologie moléculaire dans
le cas de la classification et de la stratification de patient®. Contrairement a d’autres techniques
d’imagerie, telles que 1I’immunohistochimie, 1’autoradiographie et la fluorescence, la MSI a

I’avantage d’étre sans marquage, d’avoir une large plage de détection et une sensibilité élevée.

De nombreuses sources de spectrométrie de masse sont utilisables en imagerie, que ce soit
des sources a basse pression ou en condition ambiante. Cependant, seules les techniques d’imagerie
MALDI et WALDI seront discutées dans ce manuscrit. En effet, ce sont les seules techniques qui

ont été utilisées lors de ce travail de thése.

L’imagerie MALDI
La premicre méthode d’imagerie par spectrométrie de masse a été développée par le groupe
de Caprioli en 19978, Celle-ci utilise une source MALDI et permet de détecter ainsi que de
localiser les molécules contenues dans un tissu de facon non ciblée. Comme discuté dans les
paragraphes précédents, cette source utilise un laser UV ou IR et une matrice organique en large
exces par rapport a 1’échantillon pour créer un processus de désorption/ionisation. La matrice
absorbe alors 1’énergie du laser pour ioniser les composés, permettant ainsi la désorption et

’ionisation des molécules du tissu®®.



Si la phase d'imagerie elle-méme est I'élément central de la procédure, la préparation des
échantillons pour I'analyse est une étape essentielle qui influence de maniére significative la qualité
des résultats obtenus lors de I'imagerie. Ainsi, I'obtention d'images MALDI nécessite une série
d'étapes préalables a I'acquisition et au traitement des données. Les principales étapes incluent la
préparation du tissu pour sa conservation, la réalisation des coupes, le dép6t de la matrice nécessaire
a I'analyse MALDI, I'acquisition des données en mode imagerie, ainsi que le traitement des données
pour les visualiser sous forme d'images (Figure 17). A chaque étape de cette séquence, des
développements ont été réalises au fil des années depuis l'introduction de la méthode, dans le but
d'améliorer les performances de I'imagerie MALDI en termes de qualité d'analyse, de résolution

spatiale des images, ainsi que de temps d'acquisition et de traitement des données*?,
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Figure 17 : Méthodologie utilisée pour I'imagerie MALDI afin d’obtenir une carte de la répartition de chaque ion
présent dans le tissu.
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Chaque étape de préparation des échantillons est essentielle pour obtenir des résultats
d'imagerie de haute qualité. L’une des étapes cruciales de la préparation d’échantillon est le depot
de la matrice, tant dans le choix de la matrice que dans la procédure de dépot de celle-ci. En ce qui
concerne les stratégies d'application, il existe plusieurs choix, allant des sprayeurs manuels aux
instruments de dépdt automatique. Toutes les méthodes sont satisfaisantes a condition qu'elles

permettent d'obtenir un revétement homogeéne et des cristaux de petite taille.

Le choix de la matrice joue un réle crucial dans la réalisation des expériences d’imagerie
MALDI, car elle détermine la classe de biomolécules détectée et influence la qualité du spectre

obtenu (Tableau 1). Dans les approches de métabolomique et lipidomique, I'utilisation d'une

Page 55 sur 215



matrice avec un faible nombre de pics de matrice est bénéfique pour minimiser le risque de masquer
des biomarqueurs potentiels. 1l existe de nombreuses matrices disponibles, chacune ayant ses
compatibilités spécifiques, ce qui signifie que la matrice doit étre sélectionnée en fonction de
chaque analyte. En général, pour l'analyse de petites molécules en mode d’ions positifs telles que
les lipides, la matrice la plus couramment utilisée est la 2,5-dihydrobenzoique (DHB)?, car elle
présente peu de pics dans les basses masses. En ce qui concerne la détection des protéines, la
matrice utilisée est la matrice acide sinapique (SA)*? alors que pour la détection des peptides, la
matrice acide a-cyano-4-hydroxycinnamique (HCCA)*?124 ou encore la matrice HCCA-Aniline
(HCCA/ANI) développé au laboratoire PRISM sont privilégiées. En revanche, le mode négatif
s’est avéré utile pour les métabolites et les lipides, pour lesquels le 1,5-diaminonaphtaléne
(DAN)!?126 gt |a 9-aminoacridine (9-AA)¥?" figurent parmi les matrices les plus couramment
utilisées'?®. Bien que ces matrices restent les plus populaires en imagerie MALDI, de nouvelles
matrices ont été développées ces derniéres années pour améliorer la qualité des spectres et, par
conséquent, des images. C’est le cas de la matrice Norharmane'?® qui peut étre utilisée en mode
d’ions négatifs et positifs afin d’analyser les lipides et métabolites’**!31, De plus, il est aussi
possible d’utiliser des matrices ioniques, cela comprend une matrice organique a laquelle a été
ajouté un liquide ionique. Dans de nombreux cas, les performances des matrices ioniques solides
sont supérieures a celles de leurs analogues classiques. C’est le cas lors de 1’ajout d’Aniline a
HCCA, on observe une amélioration significative du signal et de la sensibilité!32,

Tableau 1 : Tableau non exhaustif des principales matrices utilisées en imagerie MALDI ainsi que leur formule

chimique, leur poids moléculaires, leur polarité d’utilisation, les molécules détectables et la premiére référence
bibliographique les mentionnant.

Nom Formule chimique Polarité molizc():iudIZire Molécules détectées bibﬁsgér?;rfizue
9-AA CisHioN; Négatif | 19423 | Métabolites/Lipides CZ?';?.'%S%J'
DAN CioHe(NHz), e 15820 | Métabolites/Lipides | "%, F: &2
2,5-DHB (HO)2CsH3COH d';isx 154.12 Lipides Sglt_’pla;éﬁgft
HCCA | HOCsHsCH=C(CN)COH | Positif |  189.17 Peptides B !
HCCA/ANI | HCCA — CsHsNH; Positif | 28230 Peptides e
Norharmane C11HgN2 dléisx 168.17 Métabolites/Lipides Zta;égggié;;
SA CuuH120s Positif | 224.21 Protéines B !

L’imagerie par spectrométrie de masse MALDI permet également d’analyser des tissus
FFPE. Cependant, leur analyse moléculaire est un défi car le formaldéhyde réagit avec des groupes
libres amine, donnant lieu a des bases de Schiff et a une réticulation supplémentaire par la formation

de ponts méthylenes. Différentes stratégies ont été proposées pour débloquer et imager les protéines



par MALDI-MSI, ce qui a donné lieu a des approches protéomiques ou glycanniques compleétes et
hautement reproductibles*®**°. Quant a 1’analyse des lipides et métabolites, ils sont détectables

140

apres déparaffinisation et réhydratation**" mais une perte du nombre de molécules détectées a été

confirmée aprés ces différentes étapes de préparation d’échantillon®!,

L’imagerie WALDI

Récemment, la technologie SpiderMass s’est améliorée afin de permettre 1’imagerie par
spectrométrie de masse en condition ambiante de fagon in vivo. En effet, la microsonde SpiderMass
a été couplée a un bras robotisé a 6 axes de précision, avec une répétabilité de 5 um et une précision
de trajectoire inférieure a 100 um dans les dimensions X, y et z. La piéce a main est fixée au bras
robotique par un adaptateur "fait maison" imprimé grace a une imprimante 3D*®. Le bras robotisé
et ’acquisition du spectrométre de masse sont contr6lés par une interface Matlab créée au
laboratoire PRISM. Cela permettant de déclencher automatiqguement et en méme temps
’acquisition du spectrometre de masse ainsi que du laser. L’avantage ultime de I’imagerie WALDI
en comparaison a I’imagerie MALDI est le fait qu’il n’y a aucune préparation d’échantillon. En
effet, il n’y a pas d’ajout de matrice car I’eau endogéne au tissu joue le role de la matrice, ce qui
enléve de nombreux biais possibles lors de 1’analyse 2D de tissus. Le seul désavantage de cette
technique est la résolution spatiale qui n’est pour I’instant que de 250 pm par over-sampling. Cela
étant d0 aux capacités inhérentes au laser utilisé. Le but étant de pouvoir descendre jusqu’a 100

pm en améliorant la focalisation du laser dans un futur proche.

De plus, I’'imagerie WALDI, grace a 1’ajout dans la piece a main d’un capteur de distance,
comprenant une caméra et une LED pour 1’étalonnage de la hauteur z, permet aujourd’hui de faire
aussi de I’imagerie en 3D in vivo par spectrométrie de masse. En effet, en plus des données
moléculaires, les données topographiques du tissu analysé sont enregistrées et celles-ci sont co-
enregistrées sur la matrice de I'image topographique, pixel par pixel. L’imagerie WALDI 3D a été
testée sur un corps entier d'une souris fraichement sacrifiée. Les images topographiques permettent
de distinguer clairement différents organes tels que l'intestin, I'estomac, le foie, les poumons et le
ceeur. Pour la corrélation moléculaire, plusieurs zones plus petites ont été imagées, notamment la
glande mammaire, le coeur, les poumons et le cerveau et permettent de localiser des ions spécifiques
des différents organes. De plus, il a aussi été possible d’imager un doigt et une moule de fagon in
Vivo'®. Cela permet d’envisager de rendre ce systéme compatible avec I'utilisation dans le corps
humain. Le systéeme est envisagé pour une utilisation clinique future en chirurgie autonome.
L'intégration du systeme d'imagerie développé avec une solution d'apprentissage profond

permettrait de faciliter le processus de prise de décision pendant l'intervention chirurgicale.



Cancer cesogastrique

Anatomie

Le systéme digestif fait référence a I’ensemble des organes chargés de transformer les
aliments, de les assimiler et de les absorber dans le corps. Aprés avoir été mache dans la bouche,
les aliments traversent différents organes par le biais du tube digestif. Les organes composant le
systeme digestif humain comprennent la bouche, 1’cesophage, 1’estomac et les intestins (1’intestin
gréle et le gros intestin) et le rectum. A chaque étape, ces organes réduisent les aliments en
molécules de plus en plus petites qui sont ensuite transportées dans la circulation sanguine. Les
résidus, sous forme de matieres fécales, sont €liminés par 1’anus. En plus des organes principaux
impliqués dans la digestion et I’absorption des aliments, le systéme digestif est également composé
d’organes accessoires qui interviennent a différentes étapes du processus. Ces organes comprennent
le foie, la vésicule biliaire, le pancréas et les glandes salivaires. Le travail de thése se concentrant
sur le cancer cesogastrique, seule I’anatomie de 1’estomac et de 1’cesophage seront détaillés (Figure
18).
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Figure 18 : Anatomie de I'eesophage et de I'estomac avec un zoom a droite sur les différentes régions de I'estomac
ainsi que de la paroi typique du tractus gastro-intestinal.

L’cesophage est une partie du tube digestif qui relie le pharynx au cardia de I’estomac et
permet le passage des aliments de la bouche a 1’estomac. Le point de contact entre celui-ci et
I’estomac est appelé jonction cesophago-gastrique (JOG). Cette jonction se trouve prés du
diaphragme, qui est le muscle mince séparant la cavité thoracique de I’abdomen. L’cesophage est
composé de trois sections qui correspondent aux trois régions anatomiques qu’il traverse :
I’cesophage cervical, I’cesophage thoracique et I’cesophage abdominal. Sa longueur varie de 25 a

33 cm et sa partie la plus étroite mesure moins de 2.5 cm de large. Dans la partie supérieure, il est
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positionné derriere la trachée tandis que dans la cavité thoracique, il est situé devant la colonne

vertébrale.

L’estomac est un organe en forme de réservoir qui se trouve dans la partie supérieure de
I’abdomen, entre 1’cesophage et le duodénum (la premiére partie de 1’intestin gréle). Il se situe du
coté gauche de la cavité abdominale, caché en partie par le foie et le diaphragme. La forme de celui-
ci est dessinée par deux courbures principales ; la petite courbure sur la face médiale concave et la
grande courbure qui correspond a la face latérale convexe. L’estomac est divisé en 5 régions. Tout
d’abord, le cardia qui est situé¢ dans la partie supérieure de I’estomac, pres de 1’cesophage. A cet
endroit, se trouve le muscle sphincter cardial, qui empéche le reflux gastrique vers 1’cesophage. La
deuxieme région est le fundus qui correspond a la région en forme de déme située au-dessus du
cardia, pouvant €tre temporairement un lieu de stock des aliments. Ensuite, le corps de I’estomac
constitue la zone principale de I’organe et ’endroit ot se décompose les aliments. La 4°™ région
est ’antre pylorique qui se situe en-dessous du corps de I’estomac. Cette zone rétrécie sert de
réservoir pour les aliments décomposés en attendant qu’ils soient déversés dans 1’intestin. Enfin, la
derniére région correspond au pylore qui permet la connexion entre I’estomac et I’intestin gréle.
De forme conique, il est fermé par le muscle sphincter pylorique, qui contr6le la vidange du contenu

de I’estomac vers I’intestin gréle.

La structure de la paroi de I’cesophage et de I’estomac suit le schéma typique retrouvé dans
le tractus gastro-intestinal, comprenant une mugueuse, une sous-mugueuse, une couche musculaire
(musculeuse) et une couche externe (adventice ou séreuse). La muqueuse constitue le revétement
interne des parois et est composée des éléments suivants : une fine couche d’épithélium a cellules
pavimenteuses, une couche de tissu conjonctif appelée lamina propria et une mince couche de
muscle connue sous le nom de musculaire muqueuse. La sous-muqueuse est une couche de tissu
conjonctif qui entoure la muqueuse. Elle contient des glandes muqueuses, des vaisseaux sanguins,
des nerfs et du tissu lymphatique. La musculeuse est la couche située immédiatement apres la sous-
muqueuse. Elle est composée d’un anneau interne de fibres musculaires circulaires et d’un anneau
externe formé de longues fibres musculaires qui entourent la paroi de I’cesophage. L’adventice ou
séreuse est une couche de tissu conjonctif qui soutient I’cesophage de maniére lache et qui le

recouvre a I’extérieur dans la région du cou et du thorax.
Epidémiologie
La seconde cause de mortalité dans le monde avec presque 19.3 millions de nouveaux cas
et 10 millions de déces® en 2020 est le cancer. Sur presque 20 millions de nouveaux cas, la moitié

se trouve en Asie, avec 59 % des déces, tandis que I’Europe et I’ Amérique représentent seulement

23 % et 21 % des cas respectivement, dont 20 % et 14 % des décés mondiaux. Pour les deux sexes



confondus, les dix principaux types de cancer représentent plus de 60 % des cas de cancer
nouvellement diagnostiqués et plus de 70 % des décés du cancer®. Le cancer du sein est le type de
cancer le plus couramment diagnostiqué chez les femmes, représentant 11.7 % de tous les cas, suivi
de preés par le cancer du poumon (11.4 %), le cancer colorectal (10 %), le cancer de la prostate (7.3
%) et le cancer de I'estomac (5.6 %). Le cancer du poumon est la principale cause de déces liés au
cancer, représentant 18,0 % du total des déces, suivi par le cancer colorectal (9.4 %), le cancer du
foie (8.3 %), le cancer de I'estomac (7.7 %) et le cancer du sein chez les femmes (6.9 %). En Europe,
le cancer représente plus de 4 millions de nouveaux cas en 2020 avec presque 2 millions de décés
tandis qu’en France, cela représente environ 430000 cas par an pour plus de 180000 déces. Le
cancer cesogastrique représente 1.7 millions de cas dans le monde avec 1.3 millions de décés et est
présent dans le monde entier pour 77 % en Asie, 12 % en Europe, 8 % en Amérique, 4 % en Afrique
et moins d’1 % en Océanie. Le cancer cesogastrique est constitué du cancer de 1’estomac et de

I’cesophage.

a) Estimated number of incident cases and deaths World, both sexes, all ages (excl. NMSC) b)
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Figure 19 : a) Nombre de cas et de déces estimés pour les dix principaux cancers dans le monde sexe et age
confondus. Le cancer de I’estomac et de 1’cesophage se classent respectivement 5™ et 8™, b) Répartition des cas
de cancer cesogastrique par région du monde en 2020 pour les deux sexes. ¢) Nombre de cas du cancer
cesogastrique et de déces en 2020 selon le sexe et la région du monde. d) Estimation de nouveaux cas de cancer
cesogastrique dans le mode d’ici 20402,

Le cancer de I'estomac demeure une forme de cancer significative a 1’échelle mondiale, en
étant le 5°™ plus fréquent, touchant plus d’1 million de personnes par an dans le monde. Son taux
de mortalité est trés élevé, environ 800000 décés ce qui représente un déces sur 13, le mettant au
4°™ rang des causes de mortalité par cancer (Figure 19). Les taux de ce cancer sont deux fois plus
élevés chez les hommes que chez les femmes. Il est le type de cancer le plus fréqguemment
diagnostique et la principale cause de décés par cancer chez les hommes dans plusieurs pays d’Asie

centrale, tels que I’Iran, le Turkménistan et le Kirghizistan. Les taux d’incidence les plus élevés
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sont observés en Asie de I’Est, notamment au Japon et en Mongolie qui présentent les taux les plus
élevés chez les hommes et les femmes respectivement. On estime qu’en 2040, le cancer de
I’estomac représentera plus de 1.77 millions de cas dont 1.27 millions de déces. En France, on
estimait & 5013 le nombre de déces pour 7140 nouveaux cas de cancer gastrique en 2020, dont 65

% chez I’homme?.

Le cancer de I’cesophage, lui, occupe le 7°™ rang en terme d’incidence avec plus de 600000
personnes par an avec un taux de mortalité de plus de 90 % (544076 déces en 2020) dont 418400
cas chez I’homme et 185800 chez la femme. Cela signifie qu’en 2020, environ 1 décés sur 18 serait
da au cancer de I’cesophage. Environ 70 % des cas surviennent chez les hommes, et les taux
d’incidence et de mortalité sont deux a trois plus élevés chez les hommes que chez les femmes. Les
pays en transition présentent des taux plus €levés que les pays développés chez les hommes mais
les taux sont comparables pour les femmes. L’ Asie de I’Est présente les taux d’incidence régionaux
les plus élevés, en raison notamment de la charge importante de la Chine, suivie de 1’ Afrique du
Sud, de I’Est et de I’Europe du Nord. Le Cap-Vert détient le taux d’incidence le plus élevé au
monde chez les hommes, tandis que le Malawi détient ce titre chez les femmes. On estime une
augmentation des cas jusqu’a presque 1 million dont 880000 décés d’ici 2040. En France, son
nombre de déces est estimé a 4274 pour 5310 nouveaux cas de cancer en 2020 dont 76 % chez

I’homme?.

Le pronostic de ce cancer est pessimiste en raison d’un diagnostic tardif et d’un état de
santé souvent défavorable, avec dans 12 a 17 % des cas, un cancer des voies respiratoires associé.
Selon les données de I'Institut National du Cancer basées sur des patients diagnostiqués entre 2010
et 20152, la survie nette standardisée & 5 ans (la survie qui serait observée si le cancer était la seule
cause de déces) est de 16 % chez les hommes et de 20 % chez les femmes. Bien que cette survie
nette a 5 ans reste faible, elle a connu une amélioration, doublant entre 1990 et 2015, passant de 9
% a 18 %. Les taux de survie observés et la survie nette a 5 ans sont trés similaires (respectivement
14 % et 16 %), ce qui suggere que les personnes atteintes d'un cancer de l'eesophage décédent

principalement de leur cancer dans les 5 ans suivant leur diagnostic.

Diagnostic
Cancer de |’estomac
Le diagnostic de nos jours du cancer de I’estomac se divise en 4 parties : le bilan diagnostic
et pré-thérapeutique, le bilan d’extension, la recherche d’une prédisposition familiale et la

recherche d’infection a Helicobacter Pylori®,



Le diagnostic repose sur ’utilisation d’une technique appelée gastroscopie, qui consiste en
une endoscopie digestive haute avec biopsies, c¢’est I’insertion d’un tube (endoscope) muni d’une
caméra a travers la bouche ou le nez pour examiner 1’estomac. Cette procédure permet d’observer
la 1ésion et d’évaluer son étendue. Des échantillons tissulaires, appelés biopsies, sont prélevés a
partir des zones suspectes lors de la gastroscopie. L’analyse de ces biopsies par 1’anatomo-
pathologiste permet de confirmer si la Iésion est cancéreuse ou non, ainsi que la classification
histologique potentielle de la tumeur. Le bilan pré-thérapeutique est essentiel pour identifier des
conditions telles qu’un état de santé général fragile, d’autres maladies ou des situations qui contre-
indiquent la chirurgie ou d’autres traitements. Cette évaluation clinique et biologique est nécessaire
avant toute prise en charge thérapeutique. Plusieurs parties composent ce bilan pré-thérapeutique
comme un bilan nutritionnel, des analyses sanguines (globules rouges, globules blancs et
plaquettes), un bilan biochimique rénal, un bilan hépatique, une évaluation cardiologique ainsi
qu’un bilan pulmonaire afin d’évaluer la fonction respiratoire en cas de proposition de traitement

chirurgical.

Une fois le diagnostic de cancer de I’estomac confirmé, il est nécessaire d’évaluer I’ étendue
de la propagation du cancer dans le reste du corps. Cela permet de déterminer le traitement le plus
approprié¢ pour le patient. Cette évaluation est appelée bilan d’extension et peut étre faite sous
différentes formes. Tout d’abord, un scanner thoraco-abdomino-pelvien est réalisé en administrant
un agent de contraste afin d’évaluer la résécabilité de la tumeur et de recherche d’éventuelles
métastases a distance. Il est possible aussi dans certains cas de faire une écho-endoscopie digestive
haute afin d’évaluer I’extension des I€sions sur I’cesophage, le pylore et le duodénum ou dans
I’épaisseur de la paroi gastrique et au niveau des ganglions lymphatiques. Enfin, des analyses
immunohistochimiques peuvent étre effectuées afin d’obtenir les statuts MSS/MSI et HER2. 1l est
crucial d’identifier le statut MSI dés le diagnostic car les patients présentant une tumeur MSI ne

tirent pas d’avantage de la chimiothérapie peropératoire.

La recherche d’une prédisposition familiale est un point fort du diagnostic du cancer
gastrique, surtout chez les patients de moins de 40 ans. En effet, les deux principales formes
héreéditaires de cancers gastriques connues correspondent au syndrome de Lynch et aux formes
associées aux mutations du géne CDH1. La reconnaissance de la forme génétique du cancer
gastrique est essentielle car les modalités de prises en charge et de dépistage peuvent alors étre
adaptées. Une autre recherche est aussi trés importante lors du diagnostic, c’est la recherche d’une
infection a Helicobacter Pylori possible par sérologie ainsi que par un test respiratoire. En effet, la

détection précoce suivie de I’¢limination de la bactérie Helicobacter Pylori représente une stratégie



préventive efficace contre le cancer de ’estomac, en particulier lorsqu’elle est réalisée avant

I’apparition de 1€sions gastriques précancéreuses.

Gréace aux différentes étapes du diagnostic, le stade et le grade de la tumeur peuvent étre
déterminés. En effet, les cancers gastriques, tout comme d’autres maladies tumorales, sont classés
en fonction de leur stade d’avancement. Ce classement est réalisé selon le systéme TNM?® qui décrit
la progression locale de la tumeur (T), son atteinte aux ganglions lymphatiques environnants (N)
et sa dissémination éventuelle sous forme de métastases (M). La tumeur est caractérisée par une
valeur qui indique 1’envahissement de la paroi de 1’estomac. Cela peut varier de T1, lorsque seule
la muqueuse de la paroi est envahie, a T4 lorsque la tumeur envahit la paroi jusqu’a la couche
séreuse et atteint les tissus ou les organes adjacents. Le nombre de ganglions lymphatiques
régionaux atteints est également pris en compte : le parametre N varie de NO (absence de ganglions
atteints) a N3 lorsque plus de six ganglions sont touchés. Tandis que I’information sur les
métastases est binaire avec MO pour I’absence de métastases et M1 pour la présence de métastases.
Ces critéres permettent d’évaluer le stade de la maladie : les cancers de stade | sont les moins
avancées (T1 et T, NO ou N1, MO0) et sont généralement plus facilement traitables. En revanche, le
stade IV est le plus difficile a traiter car il implique la présence de métastases. Les stades Il et 111
correspondent a des cancers de gravité intermédiaire. Le pronostic de la maladie dépend a la fois
du stade et de sa localisation.

Cancer de I’ eesophage
Le cancer de I’cesophage peut se former dans différentes parties de cet organe et provient
généralement des cellules de la muqueuse. Deux types principaux de cancer se distinguent : les
carcinomes épidermoides et les adénocarcinomes. Les carcinomes épidermoides sont les plus
fréquents et se développent principalement dans le tiers moyen et supérieur de 1’cesophage a partir
de cellules de 1’épithélium. Les adénocarcinomes, quant a eux, se forment a partir des cellules

glandulaires de la muqueuse, principalement situées dans la partie inférieure de 1’cesophage**.

Le diagnostic du cancer de 1’cesophage est trés similaire a celui du cancer de ’estomac. En
effet, la premiere étape est aussi de faire une endoscopie cesogastrique avec biopsies, cela afin de
préciser la localisation tumorale, sa morphologie et son pourcentage de circonférence déja atteint.
Il est important d’évaluer le débord cesophagien et gastrique de la tumeur en centimétres afin de
pouvoir guider le geste chirurgical. L’analyse des biopsies par 1’anatomo-pathologiste permet de

préciser I’invasivité de la Iésion.

Lorsque la présence d’une tumeur cancéreuse est confirmée, il faut bien str faire un bilan

d’extension pour obtenir de plus amples détails sur la tumeur afin de déterminer le traitement le



plus approprié. Cela peut étre fait grace a un scanner thoraco-abdominal ainsi que par une écho-
endoscopie cesophagienne si le cancer est non sténosant et non métastatique. Le scanner est effectué
afin d’évaluer jusqu’ou le cancer s’est propagé aux tissus voisins (trachée, bronches, aorte...) et
donc de définir son stade. Le scanner peut parfois étre associé a une tomographie par émissions de
positons (PET) afin de compléter 1’évaluation. Egalement connu sous le nom de PET-scan, cet
examen indolore permet de générer des images en coupe de tout le corps aprés 1’injection d’un
traceur faiblement radioactif dans le sang sachant que ce traceur a la particularité de se fixer sur les
cellules cancéreuses. L’écho-endoscopie cesophagienne est réalisé a 1’aide d’un écho-endoscope
radial et permet de préciser le stade de la tumeur selon son extension dans les différentes parties de
la paroi de I’cesophage. 1l est aussi important de faire une évaluation nutritionnelle et de la sévérité
de la dénutrition afin de juger de la sévérité du cancer. Cette évaluation repose exclusivement sur
des criteres cliniques tels que I’indice de masse corporelle, la perte de poids par rapport au poids
habituel avant le début de la maladie ainsi que la réduction de la prise alimentaire et des criteres
biologiques comme I’albuminémie et la pré-albuminémie. Le méme systéme international TNM

est utilisé pour déterminer le stade du cancer.

Classification histologique

Les classifications les plus couramment utilisées pour le cancer cesogastrique sont celles de
Lauren et de ’OMS 2019 (5™ édition). La classification de Lauren, assez ancienne, divise les
cancers eesogastriques en 3 groupes : les tissus intestinaux, les tissus diffus (incluant les carcinomes
a cellules isolees) et les tissus mixtes (approximativement 50 % de chaque type). La plus récente
étant celle de I’OMS selon laquelle le cancer
cesogastrique ou adénocarcinome (ADK) peut
se diviser en plusieurs groupes; 1I’ADK
tubuleux, papillaire, mucineux, a cellules peu
cohésives (PCC), mixte, micro papillaire et
carcinome avec stroma lymphoide
(médullaire)**®. L’adénocarcinome est un
cancer dont la structure microscopique est de
type glandulaire. L’ADK mixte doit contenir
au moins 2 groupes distincts, 1’un glandulaire
et I’autre a cellules peu cohésives. Le type de

cancer PCC peut étre constitué de cellules

présentant une forme de « chevaliére » (PCC-
SRC) ou de type PCC-NOS (non spécifié

autrement).

Figure 20 : Différents types de tissus de cancer
cesogastrique. a) PCC-SRC. b) PCC avec des cellules
SRC (<10 %). c) PCC-NOS. d) ADK mucineux.
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La définition de la catégorie PCC selon I'OMS a évolué au fil des différentes éditions
publiées de la classification de 'OMS. Dans la premiére édition publiée en 1977, la catégorie PCC-
SRC était considérée comme un sous-type distinct d’EC et était définie comme « une tumeur
contenant plus de 50 % de cellules malignes isolées ou de petits groupes de cellules malignes
contenant de la mucine intracytoplasmique ». Cependant, dans la 4°™ édition en 2010, la catégorie
PCC-SRC a été redéfinie comme un sous-type de PCC, qui est composé de cellules néoplasiques
isolées ou disposées en petits agrégats sans glandes bien formées'*®. Les SRC sont caractérisés par
une gouttelette centrale de mucine cytoplasmique optiquement claire avec un noyau excentré. Les
autres types cellulaires qui ne répondent pas a cette definition sont définis comme des PCC non
specifiés. En 2017, un groupe d'experts multidisciplinaire s'est réuni pour clarifier la définition
pathologique des PCC. Ils ont proposé que seuls les PCC dont plus de 90 % des cellules présentent
une morphologie SRC soient classés comme SRC, tandis que les autres catégories comprenant les
PCC avec une composante SRC (moins de 90 % mais plus de 10 % de SRC) et les PCC-NOS
(moins de 10 % de SRC)*’ (Figure 20). Cette nouvelle classification permet de prendre en compte
I'expression du degré de différenciation du PCC en fonction de I'étendue du SRC dans la tumeur.
Cette définition consensuelle est importante car elle permettra de standardiser les résultats des
études futures et de faciliter la comparaison entre les études, évitant ainsi I'hétérogéneité qui a
caractérisé les études sur les PCC-SRC au cours des derniéres décennies. Il est aussi possible de
déterminer les degrés de différenciation allant de non évaluable & bien différencié en passant par
peu ou moyennement indifférencié. Concernant la JOG, la classification se fait selon sa localisation
endoscopique, c’est la classification de Siewert. Son type est défini en fonction de la distance entre
le centre de la tumeur et la ligne Z. En effet, le type Siewert | se situe entre -5 et -1 cm, le type
Siewert Il entre -1 et 2 cm et le type Siewert 111 entre 2 et 5 cm. Sachant que les tumeurs de la
jonction cesogastrique sont classées comme des cancers de 1’cesophage si leur point central se situe
dans les 2 cm au-dessus du cardia (Siewert I et II). Si leur point central se trouve dans 1’estomac a
plus de 2 cm de 1a JOG ou s’ils sont localisés a moins de 5 cm de la JOG mais sans extension vers

I’cesophage, ils sont considérés comme des tumeurs de 1’estomac.

D'un point de vue moléculaire, I’EC a été classé en quatre sous-types génomiques dans le
cadre d'un projet historique de I'Atlas du génome du cancer®. Ces quatre sous-types comprennent:
le sous-type du virus d'Epstein-Barr (EBV) (9 %) caractérisé par une hypermétrie extréme de
I'ADN, des mutations PIK3CA réecurrentes et d’une amplification de JAK2, du ligand 1 de la mort
programmée (PD-L1) et de PD-L2 ; le sous-type d'instabilité microsatellite (21 %) contenant des
mutations dans des génes codant pour des protéines de signalisation oncogéniques et associe a une
issue oncologique plus favorable ; le sous-type génomiquement stable (GS) (20 %) dans lequel la

plupart des PCC sont classés ; et le sous-type d'instabilité chromosomique (CIN) (50 %) associé a



I'aneuploidie et a I'amplification des génes impliqués dans la signalisation des récepteurs tyrosine
kinase/RAS/MAPK8, Plus récemment, une autre analyse moléculaire de I’EC a identifié quatre
sous-groupes de tumeurs associes a des résultats cliniques distincts : un type mésenchymateux
comprenant les tumeurs de type diffus et la plupart des tumeurs PCC ; un sous-type d’instabilité
microsatellite caractérisé par de nombreuses mutations et un meilleur pronostic ; un sous-type actif
de la protéine tumorale 53 (TP53) associé a des taux plus éleves d'infection par I'EBV et enfin un

sous-type TP53-inactif similaire au sous-groupe CIN®.

Ces classifications moléculaires sont tres importantes car elles fournissent une feuille de
route pour la stratification des patients. Outre I'impact pronostique, il a été prouvé que ces sous-
types génomiques sont associés a des caractéristiques distinctes en ce qui concerne la réponse
tumorale. Cependant, il ne faut pas oublier que le cancer cesogastrique est constitué de tumeurs
hétérogénes et que plusieurs composants histologiques et moléculaires peuvent étre présents dans
la méme tumeur et peuvent étre modifiés par les thérapies ciblées**. En outre, il n'existe pas de
corrélation stricte entre les types histologiques et les sous-types moléculaires. Les PCC sont
principalement des GS mais peuvent également étre de type d’instabilité microsatellite ou de type
EBV, avec des implications thérapeutiques potentielles puisque ces deux sous-types moléculaires

sont associés a la réponse aux inhibiteurs du point de contréle immunitaire#,

Traitement
Cancer de I’ eesophage
Les traitements du cancer de I’cesophage différent en fonction des spécificités de chaque
tumeur, notamment de son type histologique ainsi que de son stade, comme le montre la Figure 21

ci-dessous.

Stade du cancer

Traitements envisagés

Figure 21 : Traitements envisagés selon le stade du cancer de I'ccsophage.

La chirurgie effectuée pour traiter le cancer de 1’cesophage est appelée cesophagectomie.
Selon la localisation et le stade de la tumeur, cette procédure consiste a enlever tout ou une partie
de I’esophage. Pendant 1’opération, les ganglions lymphatiques proches de 1’cesophage sont
¢galement retirés dans le cadre d’un curage ganglionnaire. De plus, la partie supérieure de
I’estomac est généralement retirée simultanément. L objectif de cette intervention chirurgicale est

de retirer complétement la tumeur ainsi qu’une marge de tissu environnant. Il est essentiel que cette



marge de tissu ne soit pas atteinte par des cellules cancéreuses. Une reconstruction chirurgicale est
réalisée en méme temps afin de rétablir la continuité du tube digestif. Celle-ci est le plus souvent
réalisée a I’aide de ’estomac, mais parfois également avec le colon ou I’intestin gréle. Selon la

localisation de la tumeur, une cesophagectomie totale ou subtotale sera réalisee.

La chimiothérapie conventionnelle est un traitement systémique qui utilise des
médicaments anti-cancéreux administrés dans tout le corps. Cela permet d’atteindre les cellules
cancéreuses, peu importe leur localisation, y compris celles qui pourraient étre isolées et non
détectées lors du diagnostic. Ces médicaments agissent en detruisant les cellules cancéreuses en
ciblant leurs mécanismes de division. Les principaux médicaments de chimiothérapie classique
utilisés dans le traitement du cancer de 1’cesophage sont le S-fluorouracile, le cisplatine et
I’épirubicine. Dans certains cas d’adénocarcinomes métastatiques de la JOG présentant une
surexpression de HER2, un traitement combinant la chimiothérapie et une thérapie ciblée peut étre
propose. Celle-ci utilise le trastuzumab qui est un anticorps monoclonal. Cependant, la
chimiothérapie présente de nombreux effets indésirables comme les nausées et vomissements, les

diarrhées ainsi que la chute de cheveux.

La radiothérapie est un traitement localisé basé sur 1’utilisation de rayonnements ionisants,
généreés par un accelérateur de particules, pour empécher la multiplication des cellules cancéreuses.
Son objectif est de cibler précisément la tumeur tout en préservant autant que possible les tissus
sains et les organes voisins. Généralement, la radiothérapie est combinée avec la chimiothérapie,
formant ainsi une approche de radio-chimiothérapie concomitante. Les médicaments de
chimiothérapie sont utilisés pour accroitre la sensibilité des cellules cancéreuses aux rayonnements.
Ces médicaments, appelés radio-sensibilisants, renforcent I’efficacité respective de chaque

traitement lorsqu’ils sont utilisés en association.

Cancer de l’estomac
Tout comme le cancer de I’cesophage, plusieurs traitements peuvent €tre utilisés, seuls ou
en combinaison, pour traiter un cancer de 1’estomac; la chirurgie, la chimiothérapie, la

radiothérapie et plus rarement le traitement par endoscopie.

La chirurgie est le traitement standard pour les stades localisés du cancer et peut étre faite
aussi pour les stades localement avancés en la combinant a une chimiothérapie avant ou apreés
I’opération. La chirurgie pratiquée pour traiter le cancer de 1’estomac est appelée gastrectomie.
Selon la localisation et le stade de la tumeur, le chirurgien peut effectuer une ablation totale de
I’estomac (gastrectomie totale) ou une ablation partielle (gastrectomie partielle ou subtotale). 1l est

possible aussi de faire un curage ganglionnaire afin de retirer les ganglions lymphatiques a



proximité de 1’estomac. L’objectif de I’intervention chirurgicale est de procéder a l’exérese
compléte de la tumeur en prenant une marge de sécurité autour de celle-ci. 1l est essentiel que celle-
ci soit exempte de cellules cancéreuses (on parle de marges saines) afin d’éviter la rechute du
patient. Les marges nécessaires varient en fonction du type de carcinome et de la localisation de la
tumeur. Pour un adénocarcinome bien différencié, une marge de 5 cm est requise pour assurer une
exérese sans résidu cancéreux. En revanche, pour une tumeur de type PCC, les marges nécessaires

sont de 8 a 10 cm. Il est recommandé de demander un examen extemporané en cas de doute.

Les principaux medicaments de chimiothérapie utilisés dans le traitement du cancer de
I’estomac sont le 5-fluorouracile, le cisplatine, 1’épirubicine, le docetaxel et 1’oxaliplatine. La
méthode couramment employée en radiothérapie externe pour le traitement du cancer de 1’estomac
est la radiothérapie conformationnelle en 3D. Cette technique vise a ajuster de maniére précise le

volume sur lequel les rayons seront dirigés afin qu’il corresponde au mieux a la zone a traiter.

De plus, il existe de nombreux essais cliniques dédiés au cancer cesogastrique qui ont pour
but d’améliorer les soins et les traitements des patients, quel que soit le stade de la maladie. Ils
offrent la possibilité d'évaluer I'efficacité et la tolérance de nouvelles thérapies avant de les rendre
disponibles a tous les patients concernés. On compte parmi ces essais cliniques, I’étude IMHOTEP
de phase 2, évaluant I’efficacité d’un traitement par immunothérapie, chez des patients ayant un
carcinome non résécable non traité avec des MSI et une défaillance du systéeme de réparation de
I’ADN (MSI-dMMR) ou un cancer gastrique EBV+. Un autre essai clinique FIDES s’intéresse au
dérazantinib seul ou en association avec le paclitaxel, le ramucirumab ou I’atezolizumab dans
I’adénocarcinome gastrique. Ces deux essais cliniques prennent place au Centre Georges Frangois
Leclerc & Dijon.

Lipidomique

La lipidomique est une étude a grande échelle des réseaux et des voies des lipides cellulaires
dans les systémes biologiques'™. Le terme « lipidome » est utilisé pour décrire le profil lipidique
complet d’une cellule, d’un tissu, d’'un organisme ou d’un écosysteme. La lipidomique est un
domaine de recherche relativement récent qui utilise des technologies avancées telles que la MS,
la spectroscopie de résonance magnétique nucléaire ainsi que la spectroscopie de fluorescence afin

d’étudier le role des lipides dans de nombreuses maladies.

Les lipides, une superfamille
Les lipides (du grec lipos, graisse) font partis des quatre principales biomolécules, avec les
glucides, les protéines et les acides nucléiques. lls sont une classe diversifiee et complexe de

molécules, toutes étant caractérisées par une propriété physico-chimique, la solubilité'®*. En effet,



les lipides sont hydrophobes mais solubles dans des solvants non polaires. Ils sont présents
naturellement dans la plupart des plantes, animaux et microorganismes. Les lipides se distinguent
des autres métabolites cellulaires par leur nature graisseuse et sont la seule source de matiére grasse
dans les organismes vivants. Ce sont des petites molécules principalement composées de carbone,

d’oxygéne et d’hydrogene.

Bien que les lipides soient un groupe de molécules aux structures complexes et aux
fonctions variées dans le monde du vivant, 'TUPAC a proposé une classification des lipides en
1978 basée sur la comparaison des squelettes hydrocarbonés des différentes molécules
lipidiques!®. Cette nomenclature a été mise & jour réguliérement en fonction des progrés
technologiques dans 1’analyse du lipidome. Classiquement, les lipides sont composés de deux
grands groupes, lipides simples et lipides complexes. La différence étant que les lipides simples
sont uniquement composés d’atomes de carbone, d’hydrogene et d’oxygene alors que les lipides
complexes, en plus des trois éléments précédents, peuvent étre constitués de phosphore, azote et/ou

souffret®®

. A l’intérieur de ces deux groupes, un classement peut étre fait en classes et sous-classes
en fonction de criteres de structure chimique tels que la structure de base de la molécule lipidique

et les molécules annexes liées directement ou indirectement & cette structure®™ (Tableau 2).

Tableau 2 : Liste non exhaustive des classes et sous-classes existantes de lipides avec un exemple de structure
chimique pour chaque classe.

Classes Sous-classes Exemple

Lipides simples

Acides gras saturés Acide arachidonique o
Acides gras Acides gras insaturés
Acides gras polyinsaturés o
Monoglycérides DG 40W
Glycolipides Diglycérides 7 N T
Triglycérides /\/\N\_/\/\/\/WY
Cholestéryl linoléate P N
Stérides Cholestéryl esters S T '
Palmitate ;; icév.:\.t\e » o
cerides /\/\/\/\/\/\/\j

Lipides complexes

Acides phosphatidiques y—
Phosphatidylglycérols :

Phosphatdylcholines /\/\/\/\/\/\/\)L y g z zf -
Phosphatidylinositols /\A/_\/W\/\/\[/(\(”\ )
Phosphatidylsérines

Phosphatidyléthanolamines

Glycérophospholipides

Céramides Sphinganine ~ ©H
Sphingolipides Phosphosphingolipides HO/Y\/VV\/\/\/\/\
Glycosphingolipides NH,
Glycoglycérolipides Di-octadécadiénoyl-galactosyl-glycérol P o o
Glycolipides Glycosphingolipides o _ PR v-=-—

Glycophosphatidylinositols g
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Les lipides simples sont donc composés des acides gras, des glycérolipides, des stérides
ainsi que des cerides tandis que les lipides complexes sont divisés en 3 classes ; les
glycérophospholipides (GPL), les sphingolipides et les glycolipides, tous eux-mémes constitues de
sous-classes'®. Dans ce manuscrit, seuls les acides gras, les glycérolipides, les GPLs et les
sphingolipides seront décrits. En effet, ces classes sont les principaux lipides observés grace aux

différentes technologies de spectrométrie de masse utilisées.

Les acides gras

Les acides gras (AG) sont d’abord produits dans le cytoplasme des cellules a partir d’un
précurseur appelé acetyle-coenzyme A, qui est libéré soit par la mitochondrie dans le cycle de
Krebs soit par la voie de dégradation des acides gras et des acides aminés cétogéenes comme la
lysine et la leucine. Pour produire les acides gras, la cellule a besoin de divers cofacteurs et enzymes
pour carboxyler 1’acétyle-coenzyme A en malonyl-coenzyme A. Les résidus de malonyl sont
ajoutés successivement lors de cycles répétitifs, ce qui permet la synthese cytosolique des acides
gras jusqu’a I’acide palmitique qui contient 14 atomes de carbones. Ensuite I’extension de la chaine
se produit dans la mitochondrie de la cellule ou I’acétyle-coenzyme A sert de brique élémentaire

pour 1’élongation.

Les AGs sont caractérisés par une répétition d’un groupe méthyle —CH>-, dont la forme
générique est CHs-(CxHy),-COOH. Cette répétition forme une chaine hydrocarbonée contenant
généralement un nombre pair d’atomes de carbone (4 a 36 atomes), ce qui confere 1’hydrophobicité
aux acides gras, et se terminent par une fonction carboxylique ionisable et hydrophile. Leur
hydrophobicité augmente avec la longueur de la chaine carbonée. Les AGs peuvent étre divisés en
treize classes dont les AGs saturés, leurs dérivés insatures, les eicosanoides, les esters ou encore
les amides d’acides gras. La nomenclature des AGs se fait grace au radical alkyle correspondant, a
la structure de la chaine carbonée (nature des liaisons, nombre, position et configuration des
doubles/triples liaisons) et de la nature de la fonction (acide dans notre cas). Par exemple, I’acide
5cis, 8cis, 11cis, 14cis — eicosatétraénoique est un acide (terminaison « oique ») a 20 atomes de
carbone (eicosa), a 4 (tétra) doubles liaisons (éne) positionnées sur les carbones 5, 8, 11 et 14 de
configuration géométrique cis. Cet acide gras étant aussi appelé 1’acide arachidonique dii a sa forte
présence dans les arachides. Cette nomenclature triviale selon laquelle les noms des AGs sont
donnés par rapport au produit ou celui-ci a été découvert/produit ou celui ou il est présent en grande

quantité.

Les glycérolipides
Les glycérolipides sont de grosses molécules lipidiques produites dans le réticulum

endoplasmique lisse des cellules eucaryotes, puis transportées vers toutes les membranes de la



cellule. En effet, les AGs forment des liaisons ester avec les groupes hydroxyles de certaines
molécules organiques pour créer des lipides simples, dont les plus courant sont les glycérolipides.
Leur synthése se produit par I’estérification d’un ou deux acides gras avec un radical
phosphoglycérol, formant ainsi un acide phosphatidique qui se décompose ensuite par hydrolyse
en mono (MGs) ou diglycérides (DGs). Pour former un triglycéride (TG), un troisieme acide gras
est estérifié sur la fonction alcool primaire du DG, Les glycérolipides ont un role important dans
la structure membranaire et dans la fluidité de la membrane plasmique, qui dépend de leur
composition en acide gras. En plus de leur role structural, ils ont également un réle énergeétique

ainsi qu’un réle dans le métabolisme cellulaire.

Plus précisément, les MGs sont des composés produits lors de la dégradation partielle ou
complete des TGs. En particulier, les 2-monoglycérides sont formés lorsque les lipases
pancréatiques agissent sur les triglycérides dans le duodénum. Ils sont essentiels pour maintenir
I’équilibre entre les lipides et I’eau et présentent une absorption intestinale maximale. De plus, da
a leurs propriétés tensio-actives, leur accumulation dans la cellule peut étre dangereuse pour son
intégrité membranaire. Quant aux diglycérides, bien qu’étant présents en minorité dans les cellules,
leur fonction biologique est trés importante. En effet, ils sont des intermédiaires dans le
métabolisme cellulaire des TGs et de certains phospholipides'®. Pour finir, le réle principal des
triglycérides est de servir de source d’énergie ou de se transformer en graisse de stockage (tissu

adipeux) pour alimenter le métabolisme énergétique.

Les glycérophospholipides

La synthese des glycérophospholipides se fait dans le réticulum endoplasmique lisse. Les
GPLs font partis des lipides complexes, ils sont composés de glycérol, d’acides gras et d’acide
phosphorique. C’est une famille étendue de composes qui ont en commun une molécule de glycérol
avec des acides gras estérifiés ainsi que de 1’acide phosphorique. La structure de base, appelée
phosphatidyle, donne lieu a plusieurs groupes de phospholipides complexes en raison de
I’estérification possible de I’acide phosphorique avec différentes molécules contenant un groupe
hydroxyle. Ce sont des molécules qui ont une structure bipolaire, avec un pole hydrophile et un
pole hydrophobe, ce qui les rend amphiphiles. Cette amphiphilie est importante car elle permet aux
phospholipides de se placer aux interfaces de milieux de polarités différentes, ce qui favorise la
formation de structures orientées feuilletées ou micellaires. C’est pour cela que ce sont les lipides
les plus représentés dans les systemes membranaires et ils renferment dans leurs structures des

composeés ayant des propriétés de messagers biologiques secondaires.

Les phospholipides les plus fréquemment rencontrés sont decrits et classés en 6 groupes,

les acides phosphatidiques (PA), les phosphatidylglycérols (PG), les phosphatidylionositols (PI),



les phosphatidyléthanolamines (PE), les phosphatidylcholines (PC) et les phosphatidylsérines (PS),

dans le Tableau 3 ci-dessous.

Tableau 3 : Liste exhaustive des 6 groupes de glycérophospholipides avec leur composition et un exemple de
structure chimique pour chaque groupe.

Phospholipides Composition Exemple
/\/\/\/\/‘\/\/\/‘\)L /"\
Acides phosphatidiques (PA) Glycérol + AG + phosphate o o N
PA 36:2
& /\/\/\/v‘v\/\)'L- M s
Phosphatidylglycérols (pG) | CVCerol +AG + phosphate + I T
glycerol T
PG 32:1
2 AL P —
Phosphatidylinositols (PI) Glycérol + ai;i-tzrosphate * T TN AT
m/\rr
P136:4

Glycérol + AG + phosphate + e A M

i 5 i ~
Phosphatidyléthanolamines (PE) ethanolamine B
PE 40:2
Phosphatidylcholines (PC) Glycérol + AG M phosphate + e TR T T
choline B I i
PC 38:0
Glycérol + AG + phosphate + —e—e AL e \/sg’\

Phosphotidylsérines (PS) sérine

Les acides phosphatidiques ont tous la méme structure de base appelée phosphatidyle, mais
varient par la nature des acides gras attachés a la molécule de glycérol. Ces molécules sont acides

et ont une charge négative qui nécessite la présence d’un contre-ion.

Les phosphatidylglycérols, sont constitués du squelette phosphatidyle mais avec un résidu

phosphate estérifié par un autre glycérol. Ces lipides portent deux charges négatives.

Le myoinositol est 1’alcool qui estérifie le groupe carboxyle de I’acide phosphorique lors
de la création d’un phosphatidylinositol. Ce composé est un isomere optiquement inactif de
I’inositol, qui est le plus répandu dans la nature, et est présent en grande quantité dans le muscle,
d’ou son nom. Ces lipides sont rapidement dégradés dans la cellule pour produire des DGs et du
phosphate d’inositol. Ces produits étant utilisés pour des processus de régulation. Par exemple un
P1 qui est impliqueé dans le processus de signalisation cellulaire. Lorsqu’il est clivé par une protéine

kinase C, il libére 1’inositol triphosphate IP3.

Pour les phosphatidyléthanolamines, 1’acide phosphorique est estérifié par I’éthanolamine,
une molécule d’éthanol contant un groupe amine. 1ls sont parmi les plus abondants phospholipides

et ont un grand réle dans la constitution membranaire.

Les phosphatidylcholines sont des lipides dans lesquels 1’acide phosphorique est estérifié
par la choline, un dérivé triméthylé de 1’éthanolamine. Ce sont les lipides les plus abondants des

membranes cellulaires des tissus animaux.
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Le groupe des phosphatidylsérines est constitué de molécules dont I’acide phosphorique est
estérifié par I’hydroxyle d’un acide aminé aliphatique neutre appelé la serine. Ils sont faiblement
acides et sont présents dans toutes les membranes cellulaires. Un exemple de phosphatidylsérine
pouvant activer les mécanismes d’apoptose une fois transloquée vers la face extracellulaire de la

membrane plasmique.

Les sphingolipides
Dans cette catégorie de lipides complexes, le glycérol est substitué par un sphingoide qui
est une chaine aliphatique qui comprend un aminodiol a I'une de ses extrémités. La plus
couramment rencontrée étant la sphingosine. Afin de distinguer les sphingoides di- et tri-

hydroxyles, la nomenclature ‘d’ et ‘t’est respectivement utilisée (Figure 22).

Les sphingolipides sont produits en ajoutant éventuellement un radical sur I'nydroxyle du
carbone 1 de la sphingosine (ou autre sphingoide) et en acylant I'amine en position 2. Le radical
ajouté en position 1 est lié soit par une liaison ester, soit par une liaison glycosidique. Contrairement
au glycérol, ou les acides gras sont liés par une liaison ester, dans les sphingolipides, ils sont liés a
la sphingosine par une liaison amide. Les sphingolipides peuvent étre classés de maniére générale
en fonction de la nature du radical en position 1 du résidu sphingoide. En effet, si le radical est un

hydroxyle, un ester phosphorique ou un glucide, les sphingolipides obtenus feront partie de la classe

des céramides, des phosphosphingolipides ou des glycosphingolipides respectivement.
Cer (d18:2/24:0) H oM

Cer (118:1/20:0) H  OH

Figure 22 : Exemple de céramides di- et tri- hydroxylés.

Les céramides (Cer) représentent la forme la plus simple des sphingolipides. Ils se
composent d'un sphingoide auquel un acide gras est lié par une liaison amide a I'azote en position
2 de la chaine carbonée. En raison de la longueur des chaines carbonées qui les composent, les
céramides sont plut6t hydrophobes et peu solubles dans les milieux aqueux, malgré la présence
d'hydroxyles. Cependant, le groupe de téte des différents sphingoides, composé d'hydroxyles, joue
un réle déterminant dans certaines fonctions physiologiques telles que la barriére cutanée. Bien que

les céramides soient principalement des intermédiaires dans la biosynthése des sphingolipides



complexes, ils jouent un réle dans plusieurs fonctions physiologiques telles que la différenciation,

la transformation, la prolifération cellulaire et la régulation de I'apoptose®®®.

Lipides dans le cancer

Avec plus de 17 millions de nouveaux cas chaque année a travers le monde et prés de 10
millions de déces, le cancer demeure I'un des principaux défis de santé publique et représente un
fardeau considérable pour la société. Selon les connaissances actuelles, le cancer est principalement
causé par des altérations de I'ADN dans des génes qui favorisent une croissance cellulaire
excessive, la survie et la formation de meétastases. Cela implique généralement une activation
constante de récepteurs de facteurs de croissance et de processus de signalisation en aval, ainsi
qu'une modification des processus métaboliques qui fournissent des nutriments et de I'énergie aux
cellules cancéreuses pour leur croissance dans un environnement en constante évolution®’. L'un
des premiers changements métaboliques, découvert il y a prés d'un siecle, est la fagcon dont les
cellules cancéreuses modifient leur utilisation du glucose. En effet, depuis les années 1920, il est
connu que, contrairement a la plupart des tissus normaux, les cellules cancéreuses ont une forte
appétence pour le glucose, qu'elles transforment en lactate par un processus appelé glycolyse
aérobie, indépendamment de la présence d'oxygene. Cette caractéristique, connue sous le nom
d"effet Warburg", est a la base de I'imagerie moderne du cancer par TEP-FDG. La glycolyse
aerobie fournit non seulement de I'énergie aux cellules cancéreuses, mais également les éléments
carbonés nécessaires a la synthese des composants cellulaires essentiels, tels que les nucléotides et

les lipides™®®.

Avec I’avénement d’outils efficaces pour étudier les lipides, notamment la lipidomique
basée sur la spectrométrie de masse, les lipides apparaissent comme des acteurs centraux de la
biologie du cancer. Ces derniéres années, I’importance de 1’analyse des lipides, notamment des
glycérophospholipides, présents dans les tissus, a considérablement augmenté. Les GPLs sont

maintenant reconnus comme des acteurs importants dans les mécanismes physiopathologiques®®®.

En effet, les lipides sont une famille de molécules trés complexes en raison de la variété
des acides gras et des autres composants qui les composent. Leurs propriétés et fonctions
biologiques decoulent de leur complexité structurelle. Les lipides sont des éléments constitutifs
essentiels des membranes, servent de carburant pour les processus gourmands en énergie et jouent
un role clé en tant que molécules de signalisation et régulateurs de nombreuses fonctions
cellulaires. Cependant, un déséquilibre ou un mauvais fonctionnement du métabolisme lipidique
peut causer des pathologies, notamment en cas de carence ou d’excés en acides gras. Il n’est donc
pas surprenant que les cellules cancéreuses, ainsi que d’autres types de cellules dans le

microenvironnement tumoral, exploitent divers moyens d’acquérir des lipides et réorganisent



considérablement leur métabolisme dans le cadre d’une reprogrammation métabolique plastique et
dépendante du contexte, qui est pilotée par des signaux oncogéniques et environnementaux. Les
changements qui en résultent dans le devenir et la composition des lipides aident les cellules
cancéreuses a prospérer dans un microenvironnement changeant en soutenant les fonctions
oncogéniques clés et les caractéristiques du cancer, y compris 1’énergie cellulaire, la promotion de
la signalisation oncogénique en amont, la résistance au stress oxydatif, la régulation de la
communication intercellulaire et les réponses immunitaires'®®. De plus, les cellules cancéreuses
possédent de nombreuses adaptations pour résister a la réponse du systeme immunitaire et a la
chimiothérapie. L une des propriétés les plus significatives des cellules néoplasiques est 1’altération
du métabolisme des lipides et, par conséquent, la composition anormale de la membrane cellulaire.
Ces changements peuvent entrainer la modulation de certaines enzymes, I'accumulation de matériel
énergétique, qui pourrait étre utilisé pour augmenter le taux de prolifération, une atténuation de la
réponse du systéme immunitaire ainsi qu’une plus grande résistance aux thérapies existantes contre
le cancer. Les changements sont si importants que certains lipides, pourraient méme étre considérés
comme des biomarqueurs uniques du cancer, avec un potentiel diagnostique, pronostique et

prédictif.

En effet, le profil lipidique de la membrane plasmique est une propriété cellulaire
distinctive et peut étre considéré comme caractéristique d'un type de cellule spécifique®’. Les
différences possibles comprennent la variabilité des groupes de téte polaires, ainsi que des chaines
d'hydrocarbures non polaires des acides gras'®?. Les groupes de téte dans le feuillet externe de la
bicouche lipidique peuvent différer par des composés organiques simples ajoutés au groupe
phosphate (choline, éthanolamine, sérine). Les groupements d'acides gras non polaires du feuillet
interne varient en longueur de queue d'hydrocarbure et en nombre de doubles liaisons ou en
position. La composition lipidique des cellules cancéreuses differe du profil des cellules non

malignes, mais elle varie également entre les types de tumeurs malignes.

Les GPLs

Les acides phosphatidiques
Dans des conditions physiologiques, l'acide phosphatidique s'accumule du c6té
cytoplasmique de la membrane plasmique en raison de la charge négative présente dans son groupe
de téte hydrophile. La proportion d'acide phosphatidique parmi les lipides membranaires ne dépasse
généralement pas 1 % dans des conditions physiologiques. En raison de son groupe phosphate a

charge négative, I'acide phosphatidique joue un rdle physiologique significatif.

Des niveaux élevés d'acide phosphatidique sont associés a une série de modifications dans

le métabolisme des cellules cancéreuses. Tout d'abord, il active des kinases telles que la protéine



kinase activée par les mitogeénes, la tyrosine kinase ABL 1 ou la protéine kinase-1 dépendante des
phosphoinositides, qui sont impliquées dans les voies de signalisation du stress intracellulaire®,
Ces enzymes susmentionnées sont également liées a l'initiation et a la progression du cancer. De
plus, un niveau élevé d'acide phosphatidique renforce la transcription du facteur 1-alpha inductible

par I'hypoxie, ce qui favorise l'angiogenése et la prolifération des cellules cancéreuses®*.

Les phosphatidyléthanolamines
La phosphatidyléthanolamine est le deuxieme phospholipide le plus couramment trouvé
dans les membranes cellulaires (représentant de 15 a 25 %). Bien qu'elle soit répartie des deux cotés
de la membrane plasmique, sa concentration la plus élevée se trouve genéralement dans la couche
cytosolique de la bicouche lipidique. Une observation intéressante est que, dans de nombreux types
de cellules cancéreuses, la répartition de la phosphatidyléthanolamine est inversée, montrant une

préférence pour la face externe de la membrane plasmique®®.

La phosphatidyléthanolamine joue un rdle essentiel dans divers processus liés a la
membrane cellulaire. Tout d'abord, elle agit comme un “chaperon lipidique” qui facilite le
repliement des protéines membranaires. Par conséquent, une carence en phosphatidyléthanolamine
peut entrainer une accumulation de protéines non repliées, contribuant ainsi a un changement
métabolique vers un phénotype cancéreux. De ce fait, des altérations dans le profil lipidique
peuvent affecter la fonction des protéines membranaires impliquées dans les voies de signalisation
cellulaire, provoquant une perturbation du métabolisme et une réponse altérée aux signaux
extracellulaires. De plus, la phosphatidyléthanolamine joue un réle positif dans la régulation de
I'autophagie, un processus cellulaire essentiel qui contribue a maintenir la qualité des cellules en

les empéchant d'accumuler des organites endommagés ou anormaux*°®.

Enfin, la phosphatidyléthanolamine joue un réle crucial en tant que composant de I'ancre
glycosylphosphatidylinositol, responsable de I'attachement des protéines a la membrane. Dans ce
mécanisme, la phosphatidyléthanolamine agit en fournissant le groupe phosphoéthanolamine, qui
est lié soit a I'extrémité C-terminale des protéines, soit aux groupes hydroxyles du mannose situé
dans le noyau glycanique'®’. Toute perturbation dans la biosynthése de ces ancres GPI peut
entrainer une instabilité des protéines au sein de la membrane. Par conséquent, cela peut avoir un
impact sur les voies de signalisation intracellulaire, les processus de biosynthése et de dégradation,
ainsi que les mécanismes de communication cellulaire. Ces perturbations peuvent finalement

conduire a des dysfonctionnements cellulaires et potentiellement a la formation de cancers.



Les phosphatidylcholines
Bien qu'elle soit principalement considérée comme un lipide neutre, elle peut egalement
étre décrite comme un zwitterion, car elle est composée d'un groupe de téte choline, a charge
positive, associé a un groupe phosphate substitutif, a charge négative. La phosphatidylcholine est
le composé le plus abondant au sein de la bicouche lipidique. Par rapport a la
phosphatidyléthanolamine, elle est principalement localisée dans la couche externe de la membrane

plasmique.

Un large éventail de cancers montre des altérations dans le métabolisme de la
phosphatidylcholine, principalement causees par une augmentation de I'activité de la choline kinase
alpha, de la phospholipase C (PLC) ou de la phospholipase D. La PLC catalyse la dégradation de
la phosphatidylcholine, libérant ainsi du DG, qui favorise les processus anaboliques cellulaires via
I'activation de la protéine kinase A. Ces modifications métaboliques entrainent I'accumulation de
molécules riches en énergie, fournissant ainsi des sources pour la prolifération cellulaire. Les
carcinomes, tels que le cancer du sein, présentent une surexpression des enzymes mentionnées

précédemment?,

Les phosphatidylglycérols

Bien que le phosphatidylglycérol ne constitue qu'environ 1 % des phospholipides
membranaires, il demeure un élément significatif de la face cytosolique de la membrane plasmique
en raison de ses caractéristiques ioniques. Les groupements d'acides oléique et palmitique sont les
substituants glycériques les plus fréquemment associés au phosphatidylglycérol. Des recherches
ont montré que le phosphatidylglycérol joue un réle dans I'activation de la protéine kinase C et qu'il
participe a la régulation de la transcription virale'®®. Son importance lors des infections virales
suggeére que des niveaux anormaux de ce composé pourraient étre observés dans les cancers
associés aux virus, tels que le cancer du col de I'utérus. Ces fluctuations pourraient potentiellement
favoriser une réplication virale plus efficace et la formation de néoplasies cellulaires. De plus, le
phosphatidylglycérol est produit en tant que métabolite intermédiaire dans la voie de biosynthése
de la cardiolipine et est en mesure d'inhiber le transfert de phosphatidylcholine entre les
membranes, ce qui peut entrainer des anomalies dans la structure membranaire des cellules

cancéreuses.

Les phosphatidylsérines
A pH physiologique, la phosphatidylsérine est classée comme un lipide & charge négative
qui se trouve dans la couche interne de la membrane cellulaire, et sa quantité dans cette membrane
est estimée a environ 6 %. Historiquement, la phosphatidylsérine était principalement associée a la

signalisation de I'apoptose, cependant, des recherches récentes remettent en question son role en



tant qu'inducteur de la mort cellulaire par apoptose, suggérant plutét une implication dans la

nécroptose!’™

. Ce phénomene survient lorsque la phosphatidylserine migre vers la face externe de
la membrane cellulaire grace a l'action d'une enzyme dépendante du calcium appelée flippase.
Normalement, lors de I'apoptose, la phosphatidylsérine est exposée a la surface de la cellule, mais
chez les cellules cancéreuses, ce processus peut également se produire en réponse au stress
oxydatif*’t, Par conséquent, une surabondance de phosphatidylsérine peut étre considérée comme

un indicateur de cancer.

La présence de phosphatidylsérine exposée a la surface des cellules cancéreuses a pour but
d'éviter une réponse immunitaire auto-immune de l'organisme. Elle agit comme une barriere de
protection dans le microenvironnement tumoral contre les cellules NK et d'autres cellules
immunitaires cytotoxiques. Ainsi, les cellules cancéreuses échappent a la détection et a I'attaque du
systeme immunitaire. Actuellement, les chercheurs s'efforcent de cibler les cellules présentant une
exposition excessive de phosphatidylsérine dans le cadre des stratégies thérapeutiques contre le

cancer’*,

Les phosphatidylinositols
La famille des phosphatidylinositols est un groupe hétérogéne de lipides membranaires qui
différent les uns des autres en ce qui concerne la composition des groupements d'acides gras et le
nombre de groupes phosphates attachés au groupe de téte polaire du myoinositol. Dans des
conditions physiologiques, les phosphatidylinositols sont présents dans le feuillet externe de la

membrane’’?

. Cependant, en raison de la grande diversité de la famille des phosphoinositols et de
la varieté de leurs fonctions métaboliques, il est impossible de comprendre pleinement la

contribution des phosphoinositides au profil des membranes lipidigues.

Les céramides
Dans des conditions physiologiques, la quantité de céramides présente dans la membrane
est minime, ne dépassant pas 0.5 %. Les céramides sont produites suite a une réaction catalysée par
la sphingomyélinase, ce qui induit la libération du cytochrome c par les mitochondries et active
ainsi la voie apoptotique. L'augmentation des niveaux de céramides dans la membrane entraine
I'inhibition de la prolifération des cellules cancéreuses et une régulation adéquate du cycle
cellulaire’™. En conséquence, I'augmentation de la biosynthése des céramides semble étre non

seulement inoffensive, mais elle présente également un potentiel thérapeutique.

Des dysfonctionnements ou une surexpression des enzymes impliquées dans la dégradation
des céramides peuvent perturber le cycle cellulaire et altérer le processus apoptotique, ce qui

pourrait éventuellement contribuer a la cancérogenése. L'augmentation de l'activité des enzymes



favorisant la formation de sphingolipides pro-malignes permet aux cellules de résister a I'apoptose
et favorise la progression du cancer. Le transfert excessif de céramides du réticulum endoplasmique
vers l'appareil de Golgi est considéré comme un facteur favorisant le cancer, car il éloigne le lipide

anti-apoptotique de la membrane cellulaire’®,



Chapitre 2 : Configuration et optimisations de la technologie
SpiderMass

Configuration de la technologie SpiderMass

Fonctionnement

Le SpiderMass est une méthode d'analyse in vivo en temps réel, basée sur une source
d’ionisation ambiante et caractérisée par une faible invasivité, et reposant sur I'utilisation d'un laser
émettant dans le spectre infrarouge. Ce dispositif se compose d'une sonde de micro-
échantillonnage, d'une ligne de transfert, et d’un analyseur MS. Notamment, cette technologie
permet un micro-échantillonnage par excitation de la bande d’absorption la plus intense (mode
d'étirement de la liaison O-H) des molécules d'eau a 2.94 pm dans I’infrarouge, induisant ainsi un
processus de désorption/ionisation. Pour atteindre une longueur d’onde de 2.94 um dans le moyen
IR, le systeme laser utilisé repose sur un oscillateur paramétrique optique (OPO), alimenté par un
laser de pompe de type Nd:YAG et accordable en longueur d’onde. La durée d’impulsion est de 6
nanosecondes afin de limiter les effets thermiques et assurer une faible invasivité tout en offrant un
processus de désorption/ionisation efficace. Ce processus de désorption et d'ionisation, nomme
désorption/ionisation laser assistée par I'eau (WALDI), est similaire a celui du MALDI, I'eau jouant
le rble de matrice endogéne pour genérer des ions en phase gazeuse. En ce qui concerne l'analyse
des tissus, le laser est focalisé a la surface de I'échantillon via une fibre optique terminée par une
piéce a main, qui permet un déplacement au-dessus de la surface, manuellement (si I’utilisateur
prend le systeme en main) ou en automatique (si la piéce a main est couplée a un bras robotisé) et
offrant ainsi une analyse par screening sans contact de tout type d’échantillon ou surface, qu'elles
soient ex vivo ou in vivo. Un tube de transfert est positionné au-dessus de la surface du tissu a
analyser pour aspirer la plume de désorption formée lors de I'ablation du tissu et la transférer vers
le spectrométre de masse. Ce tube est un simple tubing en polymere. Plusieurs matériaux ont été
testés avec succes (e.g. PTFE) néanmoins le tubing en Tygon biocompatible est privilégié en vue
de I’application au bloc opératoire. Le tube de transfert permet non seulement de ramener 1’aérosol
généré au spectrométre de masse, mais il permet également de déporter ce dernier pour éviter de
géner les mouvements de 1’utilisateur, encore une fois en considérant son utilisation dans
I’environnement réel. Une longueur de tube jusqu’a 5m est utilisable et a été testée sans induire
une perte de signal au niveau des spectres MS enregistrés®’. Il est important de souligner que ce
systeme est caractérisé par une faible invasivite, puisqu'au cours d’une seule expérience seulement
0.1 & 0.3 mm® d'échantillon sont prélevés (avec une profondeur d'échantillonnage de seulement

quelques micromeétres) et que les échantillons ne subissent qu’une déshydratation réversible. Les



profils des spectres de masse obtenus avec le SpiderMass en mode positif et négatif démontrent la
détection de diverses molécules, telles que des métabolites, des lipides ainsi que des protéines a
partir de standards. A partir de tissus, les métabolites et les lipides sont largement favorisés par leur
forte abondance dans les tissus limitant, dans les conditions actuelles d’utilisation, 1’observation
des protéines a partir de tissus. La technologie SpiderMass peut étre couplée a différents
spectrométres de masse de toutes marques constructrices (Figure 23). Cependant, la source
conventionnelle du spectrométre de masse doit étre remplacée par une interface. En effet, la source
n’est pas nécessaire puisque la formation des ions se produit en amont au niveau du site de
désorption/ionisation. En revanche, une interface doit étre ajoutée afin d’éviter un encrassement
trop important de I’instrument requérant un nettoyage trop fréquent des optiques de transfert tel
qu’observé dans les montages sans interfaces. Par ailleurs, il a été observé que I’interface permet
d’assurer une désolvatation des agrégats présents dans 1’aérosol et favorise la libération des
charges, contribuant a une augmentation de I’intensité des signaux sur les spectres MS et donc de
la sensibilit¢ des analyses. Différentes interfaces ont été étudiées et utilisées. L’une d’elle,
I’interface REIMS est commerciale et utilisée pour le couplage aux équipements de la société
Waters. Par ailleurs, deux autres interfaces ont été développées au laboratoire et ont fait I’objet de
brevets, I’une permettant un couplage avec les instruments de type Orbitrap et la seconde pour les

configurations QToF commercialisées par la société Bruker.

Différentes configurations existantes

SpiderMass couplé a un spectrometre de masse Bruker

La configuration de la technologie SpiderMass couplée a un spectrometre de masse Bruker
est disponible au sein de I’entreprise Pierre Fabre dermo-cosmétique (PFDC) dans le cadre d’une
collaboration qui vise a évaluer les performances de la technologie SpiderMass en dermatologie
pour les pathologies de la peau. Le spectromeétre de masse utilisé est un QTof Impact Il Bruker
(Bruker Daltonics) sur lequel est monté une interface, développée et brevetée dans le cadre de la
collaboration, dont le principe implique une décharge corona comme pour les sources de type APCI
(Figure 23). Brievement, les molécules a analyser sont nébulisées dans une chambre scellée et le
spray est entierement vaporisé a 400°C. Les molécules mélangées au solvant passent ensuite devant
une aiguille a haute tension a I'extrémité de laquelle une décharge électrique est générée. Celle-ci
ionise le solvant et transfere la charge aux analytes, ces derniers étant transférés au spectromeétre
de masse via le capillaire de transfert et le systéme d’ion-tunnels. Cette configuration a été utilisée
dans le cadre d’une étude clinique (NCT04472546) pour étudier les variations metaboliques de la
peau in-vivo dans le cadre de dermatose inflammatoires chroniques telles que 1’acné, la dermatite

atopique, la rosacée, la dermatite séborrhéique et le psoriasis. Les résultats obtenus avec cette



interface sont concluants, et il est particulierement intéressant, de noter que cette interface offre
une trés bonne detection des petits metabolites, comme attendu d’une interface dont le principe

reste proche d’une source APCI.

SpiderMass couplé a un spectrométre de masse ThermoFisher
Une interface a également été développée pour le couplage avec les spectrometres de type
Orbitrap de chez ThermoFisher, et en particulier, testé sur une configuration de type QExactive.
Cette interface brevetée implique notamment un mécanisme d’électronébulisation en nanodébit
(Figure 23). L’utilisation d’un processus de type nanoESI dans cette interface a montré la
possibilité de détecter a la fois les lipides mais également les protéines directement a partir de tissus

en condition ex-vivo comme in-vivo.

Bruker ThermoFisher Waters

Interface fait maison @

(type APCI) Pierre Fabre

Dermo-Cosmeétique

Interface fait maison

(type ESI) Interface prototype non

commercial (type REIMS)
Figure 23 : Différentes configurations possibles de la technologie SpiderMass.

SpiderMass couplé a un spectrométre de masse Waters

La version du SpiderMass couplée a un spectromeétre de masse de chez Waters, le Xevo
G2-XS, est la version utilisée tout au long de ma thése. Celle-ci utilise une interface prototype de
I’interface REIMS commercialisée par la société Waters (Figure 23). Cette interface vient en lieu
et place de la source ESI conventionnelle. Elle comporte un ruban chauffé de Kanthal dont la
température peut étre réglée en changeant I’intensité du courant qui traverse le ruban. Cependant,
la température n’étant pas mesurable, celle-ci est estimée en fonction de la couleur du ruban
chauffé. Les expériences réalisees ont montré que [I’utilisation de I’interface permet une
augmentation du courant ionique total et prévient le spectromeétre de masse d’un encrassement trop
important. L’hypothése évoquée pour expliquer I’augmentation d’intensité du signal est I’obtention
d’une meilleure désolvatation des agrégats de I’aérosol, sachant qu’un signal est observé méme si
le ruban n’est pas chauffé. C’est sur cette configuration que les optimisations de la technologie
SpiderMass ont été effectuées.
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Optimisations de la technologie SpiderMass

Des optimisations du prototype SpiderMass ont été mises en place au début de ma theése
afin d’adapter au mieux le prototype de laboratoire pour une utilisation optimale future au bloc
opératoire. Le spectrométre de masse de type Q-TOF, le Xevo G2-XS (Waters), a été choisi afin
d’étre compatible avec une utilisation lors d’opérations chirurgicales. De nombreux tests de routine
ont été realisés afin de déterminer les paramétres optimaux en mode d’ions positifs et négatifs afin
d’augmenter la sensibilité de 1’appareil, la qualité des spectres obtenus ainsi que la reproductibilité

des expériences.

Utilisation d’une infusion contenant un Lockmass

L’utilisation du spectrométre de masse Xevo G2-XS (Waters) avec son interface REIMS
permet I’utilisation d’une infusion de solvant via I’interface pendant les analyses par SpiderMass.
Différents tests ont été réalisés pour évaluer différents solvants a différents débits, et I’impact de
ces changements sur I’intensité du signal et le profil des spectres. L’infusion contribue a une
augmentation du signal total, en lien avec la solvatation des agrégats de 1’aérosol et contribue a une
augmentation du signal générale affectant certains lipides de fagon plus importante que d’autres
(Figure 24). Finalement, notre choix s’est porté sur 1’utilisation d’une infusion d’isopropanol (IPA)

dopée en leucine enképhaline (LeuK) a une concentration de 1 ng/uL pour un débit de 150 puL/min.
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Figure 24 : Comparaison des spectres obtenus lors de I’analyse d’un tissu de cancer cesogastrique avec ou sans
infusion d’IPA/LeuK en mode négatif.

La leucine enképhaline joue le réle d’un lockmass, un pic de spectre correspondant & un composé

de masse connue. Cela permet, pendant I’acquisition, de savoir si ’analyse est optimale ainsi qu’en,
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post-acquisition, d’effectuer une correction de masse lors de 1’analyse de données. La LeuK peut
étre utilisée autant en mode négatif (m/z 554.3) qu’en mode positif (m/z 556.3).

L’analyse d’un échantillon de cancer cesogastrique avec I’infusion IPA/LeuK permet
d’obtenir des spectres dans les deux modes d’ionisation ou I’on distingue trés bien le pic
caractéristique de la LeuK en plus des pics provenant du tissu analysé (Figure 24). Cette possible
correction de masse en post-acquisition diminue grandement les problémes de reproductibilité lors
de I’analyse d’une cohorte de tissu sur plusieurs jours. De plus, I’infusion d’IPA permet de
multiplier I’intensité par 1000 en obtenant des pics d’une intensité absolue dans la gamme des 10°6
au lieu de 10°3 sans infusion (Figure 24). De plus, le rapport signal sur bruit est augmenteé et permet
d’obtenir des spectres plus qualitatifs.

Optimisation du connecteur T
Afin de lier le tube de transfert au

prototype d’interface REIMS ainsi que

pour permettre 1’infusion d’IPA/LeuK

B avant ’entrée dans le spectrométre de

i
Bt h’
Connecteur T Infusion 8
Source )

masse, un connecteur en forme de T a

été développé. Sa forme et sa position
ont été optimisées au maximum pour
permettre une analyse optimale et

reproductible. Le connecteur final en

Figure 25 : Connecteur final permettant de relier 'infusion et le  acier est compos¢ de 3 entrées ; la

tube de transfert a la source REIMS. . —_— .
4 premiere pour le capillaire reli¢ au

systeme d’infusion, la deuxieme permettant de relier le tube de transfert et la troisiéme pour le
capillaire relié a la source REIMS (Figure 25). Ce connecteur permet d’obtenir des analyses
quotidiennes optimales et reproductibles. Ces différentes optimisations permettent de disposer d’un

systeme plus robuste et offrant une meilleure reproductibilité inter-analyses dans le temps.

Changement de laser

Une optimisation du prototype SpiderMass a aussi été possible grace au changement du
laser utilisé pour le micro-échantillonnage des tissus. En effet, le laboratoire a pu faire I’acquisition
d’un nouveau laser plus compact et équipé d’une fibre gainée présentant des connecteurs SMA a
chaque extrémité permettant une connexion plug & play de la fibre au niveau du site d’injection et
de la piece a main. Par ailleurs, I’injection dans la fibre se fait sous N2 pour protéger cette derniere
des poussiéres qui pourraient conduire a une dégradation rapide a I’entrée de la fibre, I’énergie en
créte étant importante au vu des 9 mJ injectés sur des pulses d’une durée de seulement 6 ns dans la

fibre. Les résultats obtenus sont trés satisfaisants car ils sont trés semblables aux résultats obtenus
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avec I’ancien laser en termes de qualité de spectres avec méme une meilleure intensité lors de
I’analyse d’un cerveau de rat en mode negatif (Figure 26). Le laser est plus stable, une
augmentation de la reproductibilité des spectres et un point d’ablation d’environ 300 um ont été
observés. Par ailleurs, ce nouveau laser et ses fibres gainées permettent de limiter les fluctuations
liees au changement de la fibre et son repositionnement mais aussi de permettre de rendre le

prototype plus robuste pour une ut

100

ilisation future en milieu hospitalier.
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Figure 26 : Image du nouveau laser ainsi que la comparaison des spectres obtenus pour I'analyse d’un cerveau de
rat avec I’ancien laser (en haut) et le nouveau laser (en bas) en mode négatif.
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La technologie est donc une nouvelle technologie basée sur la MS qui vise a aider la
chirurgie des tumeurs solides en permettant au chirurgien de baser ses choix sur des données
objectives provenant d’analyses moléculaires non ciblées, obtenues en temps-réel, et ne nécessitant
par la réalisation de biopsies. Méme si la technologie, reste encore en constante amélioration, elle
est devenue assez robuste pour entamer des études cliniques. Chaque cancer présente ses
particularités et ses questions, et les besoins pendant la chirurgie peuvent étre différents. Dans le
cadre de mon doctorat, nous nous sommes intéressés a la chirurgie des cancers cesogastriques étant
donné I’'importance de ces cancers dans la région des Hauts de France.

L'objectif principal de mon travail de recherche était donc d’évaluer la technologie
SpiderMass pour le diagnostic et le pronostic en temps réel des tumeurs cesogastriques, contribuant
ainsi notamment a préciser les marges de résection chirurgicale et 1’extension loco-régionale de la
tumeur. Avant d'appliquer le SpiderMass a la problématique du cancer cesogastrique, des études
préliminaires ont été menées pour améliorer le traitement des données et les modeles de
classification. Cela inclut la comparaison des spectres MALDI et SpiderMass dans la gamme des
phospholipides pour déterminer si les données MALDI peuvent étre utilisées pour enrichir les
données d’apprentissage du SpiderMass. Par ailleurs, de nouveaux algorithmes de machine
learning ont été explorés pour la classification des données SpiderMass, et des scores immunitaires
et bactériens ont été développés pour améliorer le diagnostic et le pronostic.

Ainsi, le manuscrit est structuré en 4 parties qui reprennent les développements réalisés sur
le traitement des données (chapitre 3 et 4) ainsi que ’application de ces développements au cancer
aesogastrique (chapitre 5) et dans le cadre du cancer du c6lon (chapitre 6).

Le chapitre 3 se concentrera sur la comparaison des technologies d'imagerie par
spectrométrie de masse, MALDI et WALDI, dans le but d'une utilisation conjointe en vue d'une
classification améliorée des tissus sains, cancéreux ou mixtes.

Le chapitre 4, quant a lui, abordera I'analyse des données SpiderMass en introduisant
nouveau pipeline d’analyse des données basé sur du machine learning, et développé comme preuve
de concept a partir d’une cohorte de tissus de glioblastomes.

Le chapitre 5 portera sur une étude du cancer cesogastriques par SpiderMass en faisant appel
aux développement réalisés dans les chapitres précédents mais en introduisant également la notion
de bastérioscore..

Enfin, le chapitre 6, présentera les résultats obtenus grace a la technologie SpiderMass
dansle cadre d’un projet de collaboration avec le Dr. Matthias Chamaillard et mettant en évidence
l'utilisation de SpiderMass pour détecter des lipides specifiques liés au changement métabolique
induit par la colibactine, facteur favorisant le développement du cancer du c6lon droit.



Chapitre 3 : Etude comparative de I’imagerie MALDI et de
I’imagerie WALDI

Introduction

L'imagerie par spectrométrie de masse est une méthode moléculaire puissante et sans
marquage qui permet d'analyser une large gamme de molécules endogenes et exogénes dans les
tissus biologiques sans altérer I'intégrité ou la structure de I'échantillon®*®. En particulier, I'imagerie
MALDI a démontré son immense potentiel pour des applications cliniques telles que la découverte
de biomarqueurs, le diagnostic, le pronostic et la stratification des patients®®. Cependant, le
processus chronophage non trivial de préparation des échantillons dans le MALDI-MSI limite son
utilisation in-vivo. La recherche sur les lipides tissulaires a considérablement gagné en importance
au cours des dernieres annees en raison de leur rdle de médiateurs importants dans les mécanismes

159

physiopathologiques™. Ainsi, I'imagerie MALDI-MSI est devenue un outil essentiel pour étudier
la biochimie des lipides dans les tissus biologiques'™’. Elle a été utilisée pour examiner les
variations de composition lipidique dans divers contextes, tels que I'oncologie’”17® et les maladies
neurodégénératives' %, et elle est progressivement considérée comme une alternative a
I'histopathologie, car elle permet d'étudier la distribution et I'abondance des métabolites et des
lipides selon les phénotypes cellulaires'®:82, Différentes technologies de spectrométrie de masse a
ionisation ambiante, telles que le DESI®¥’, ’AP-MALDI*318 |e LAESI®® et le MALDESI®, ont
été développées pour I'imagerie des échantillons dans des conditions proches de leur état naturel,
nécessitant une préparation minimale contrairement aux approches traditionnelles en spectrométrie
de masse sous vide. La technologie SpiderMass, récemment couplée a un bras robotique équipé
d'un capteur de distance, permet d'obtenir des images topographiques en 2D et en 3D. Cette
technologie permet également I'imagerie ex vivo de coupes de tissus ainsi que I'imagerie in vivo de
tissus humains, sans ajout de matrice et a température ambiante, en utilisant I'eau endogéne des

tissus comme matrice pour l'ionisation WALDI (Figure 27).

Les profils moléculaires obtenus par WALDI présentent des similitudes et des
caractéristiques semblables a ceux obtenus par MALDI, notamment des effets collectifs, une faible
fragmentation et une sensibilité équivalente en mode ions positifs et négatifs. En effet, un
comportement collectif similaire & celui du MALDI a été observé précédemment dans le WALDI
lors de l'accord de la longueur d'onde du laser pour obtenir l'excitation résonnante'?. Dans ce
contexte, la possibilité de comparer ces deux technologies que ce soit en mode profilage ou en
mode imagerie grace a une méthodologie précise et quantitative permettrait de mettre en lumiere

la possibilité d’utiliser ces deux technologies conjointement.
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Figure 27 : Comparaison des principales étapes des méthodologies utilisées pour I’imageric MALDI et
I'imagerie WALDI.

Dans cette étude, une comparaison directe approfondie entre les technologies MALDI et
WALDI pour l'analyse des lipides a été menée, en utilisant le MALDI comme référence pour
I'analyse moléculaire sans marquage dans la recherche biomédicale. Les comparaisons ont été
effectuées en mode imagerie, en tenant compte des différentes matrices MALDI couramment
utilisées pour I’analyse des lipides (Figure 28). Plus précisément, les profils lipidiques de plusieurs
¢chantillons biologiques (cerveaux de rat et échantillons de cancer cesogastrique) ont été étudiés,
et la similitude des pics detectes ainsi que les indices de corrélation de Pearson de I'intensité et de
la variance du profil spectral entre les deux techniques ont été calcules. Enfin, I'étude a également
cherché a déterminer si les données MALDI-MSI pouvaient étre utilisées comme référence pour

entrainer la technologie SpiderMass.
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Figure 28 : Comparaison des technologies d’imagerie MALDI et WALDI
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Matériel et méthodes

Echantillons
Les trois cerveaux de rats frais congelés ont été obtenus auprés de l'animalerie de
I'Université de Lille. Tandis que les échantillons de tissus provenant d'exéreses de cancer de
I’estomac/cesophage ont été fournis par FREGAT (Recherche francaise Tumeurs de 1'eesophage et
de I'estomac) apres accord de la tumorothéque du centre hospitalier universitaire de Lille. Tous les

échantillons ont été congelés et entreposes a une température de -80°C jusqu'a leur analyse.

Préparation des échantillons

Les cerveaux de rats congelés ainsi que les échantillons tissulaires cancéreux ont été
découpés a l'aide d'un cryostat (Leica Biosystems CM1510S, Allemagne). En premier lieu, une
section de 7 um d'épaisseur a été montée sur une lame de verre ordinaire pour une coloration a
I'nématoxyline phloxine safran (HPS). Par la suite, une seconde section d'une épaisseur de 12 um
a été déposée sur une lame de verre conductrice en oxyde d'indium et d'étain (ITO) (LaserBio Labs,
Valbonne, France). Enfin, une troisiéme et une quatriéme section, mesurant respectivement 20 pm
et 12 um d'épaisseur, ont eté prélevées sur des lames de verre ordinaires en vue des analyses
WALDI-MSI.

MALDI-MSI
Plusieurs matrices avec des parametres d'application optimisés ont été utilisées pour la
réalisation de l'analyse MALDI-MSI. Les matrices norharmane et DAN ont été utilisés pour
I'imagerie en mode polarité double, tandis que la matrice 9-AA a été employée exclusivement en
mode négatif, et la matrice DHB en mode positif. Chaque matrice a été appliquée au moyen d'un
pulvérisateur HTX TM-Sprayer (HTX Technologies, LLC) configuré selon les parametres
optimisés indiqués dans le Tableau 4.

Les analyses MALDI-MSI ont été exécutées sur un RapifleX MALDI Tissuetyper™
(Bruker Daltonik GmbH) en mode positif et négatif, avec une calibration externe utilisant du
phosphore rouge avant I'analyse. La résolution spatiale a été réglée a 150 um ou 50 pum, et la gamme
de masse a été définie entre m/z 400 et 1500. L'énergie du laser a été paramétrée entre 70 % et 80

% de sa puissance maximale.



Tableau 4 : Liste des paramétres optimisés pour le dép6t des matrices norharmane, 2,5-DHB, 9-AA et DAN, avec

le pulvérisateur HTX M5.

Parametres norharmane 2,5-DHB 9-AA DAN
Concentration (mg/mL) 7 20 10 10
Solvant CHCl3:MeOH MeOH/H0 0.1% EtOH/H20 0.1% ACN/H20 0.1%
(2:1, viv) TFA (7:3, viv) AF (7:3, viv) AF (9:1, viv)
Température (°C) 30 75 90 30
Nombre de passages 12 20 5 4
Motif CcC CcC CcC CcC
Débit (mL/min) 0.1 0.1 0.12 0.1
Vé'o(cr:ﬁj;i's)buse 1200 1000 1200 1200
| : : s
Pression du gaz (psi) 10 10 10 10
WALDI-MSI

Le systeme SpiderMass est équipé d'un systeme laser a longueur d'onde réglable a distance
a fibre optique (Radiant version 1.0.1, OPOTEK Inc., Etats-Unis) pompé par un laser Nd:YAG a
commutation de 6 ns de largeur d'impulsion émettant un rayonnement de 1.064 um (Quantel Laser,
France). La microsonde laser infrarouge est réglée a 2.94 um pour exciter la bande vibrationnelle
la plus intense de I'eau (O-H). Une fibre laser biocompatible d'un métre de long et de 450 um de
diamétre interne (HP fiber, Infrared Fiber Systems, Etats-Unis) est connectée a la sortie de I'OPO
et focalisée pour obtenir un diamétre de faisceau de 400 a 500 pum. La microsonde Spider-Mass a
été couplée a un bras robotique rigide décrit dans une publication antérieure®, La résolution spatiale
a été réglée a 250 um pour obtenir un suréchantillonnage et la gamme de masse a été fixée entre
m/z 100-1500. La séquence d'acquisition était composée de 3 tirs laser consécutifs et d'un intervalle
de 3 secondes entre chaque étape. Les tirs laser et I’acquisition du spectrométre de masse ont été
déclenchées automatiquement par l'interface MATLAB développée en interne pour la technique
robotique WALDI-MSI*®, Les données ont été acquises en mode positif et négatif sur I'analyseur
de masse Xevo (G2-S, Q-TOF, Waters, Manchester, Royaume-Uni) a travers un tube Tygon

biocompatible connecté a une interface prototype placée a I'entrée de l'instrument.

Importation et traitement des données
Un code Matlab a été developpé pour extraire les scans MS de chaque pixel a partir du
fichier brut Waters Raw. Les fichiers bruts SpiderMass ont été ensuite convertis en format mzML
a l'aide de MSConvert (Proteowizard)'®. Le convertisseur imzML a été employé pour reconstituer

les fichiers d'imagerie'®. Les données provenant de I'appareil Bruker ont été exportées au format



imzML en utilisant le logiciel FlexImaging 5.0. Toutes les données ont été importées dans le
logiciel SCILS (SCiLS™ Lab 2021, MVA) avec une correction top hat de la ligne de base. Les
données ont eté regroupées en bins de 0.3 Da. Premiérement, les donnees ont été soumises a une
régression par les moindres carrés partiels (pLSA). La pLSA a été effectuée sur les spectres
normalisés avec la normalisation Root Mean Square (RMS). La sélection automatique des pics a
été realisée en utilisant le pipeline de segmentation par défaut. Les intervalles m/z résultants ont été
utilisés pour la pLSA. Sept composantes ont été calculées. Les composantes ainsi obtenues
présentent des distributions distinctes dans le tissu, et chaque spectre est considéré comme une
combinaison pondérée de ces composantes. Deuxiémement, la segmentation a été réalisée a l'aide
de l'algorithme bisecting k-means en utilisant la distance corrélation. Les ions m/z qui permettent
de différencier les données entre WALDI-MSI et MALDI-MSI ont été identifiés a l'aide d'une
courbe ROC (receiver operating characteristic). Cette étape a été effectuée sur toute la plage de m/z
analysée (300-1500). L'aire sous la courbe ROC (également appelée AUC) varie de 0 a 1 et refléte
la capacité de discrimination du signal m/z en une seule valeur. Les valeurs discriminantes ont été
considérées comme telles si l'aire sous la courbe ROC etait supérieure au seuil 0.85. Les régions
correspondant au tissu ont été exportées en tant que spectres globaux dans un fichier CSV, avec
soustraction de la ligne de base et normalisation RMS. Ce fichier CSV a ensuite été utilisé pour les

calculs de similarité des pics et de corrélation.

Similarité des pics détectés et calculs de correlation de Pearson des spectres de

masse
Les analyses de similarité des pics détectés ont été effectuées a l'aide d'un algorithme
Python dédié a la détection automatique des pics. Cet algorithme examine la présence ou l'absence
de chaque pic dans une gamme de masse spécifiqgue m/z 600-1000 en mode positif et négatif. Le
pourcentage a été calculé en se basant sur le nombre de pics présentant des différences. Un seuil a
été appliqué pour comparer 90 % du signal des spectres, ce seuil étant choisi en fonction des pics
de base. Ensuite, une matrice de corrélation de Pearson a été établie a l'aide du logiciel R pour
évaluer la similarité des intensités relatives (abondances des ions) et des variances (écart-type de
I'intensité) des mémes pics détectés par les deux techniques. Le coefficient de corrélation de
Pearson, noté r, est un indice reflétant une relation linéaire entre deux variables continues. Il varie
de-1a+1, ou 0 indique une absence de corrélation, +1 une corrélation positive et -1 une corrélation

négative (Figure 29).
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Figure 29 : Explication de la similarité des pics détectés et calculs de la corrélation de Pearson du spectre de
masse A vs les spectres B, C, D, E et inversement.

Modele CNN basé sur les données MALDI-MSI pour la prédiction des données

WALDI-MSI
La matrice de données a été élaborée en utilisant la segmentation MALDI-MSI précédente
des deux groupes, a savoir la zone cancéreuse et la zone saine. Ces groupes ont été enregistrés au
format imzML, et les données spectrales de chaque groupe ont été extraites en utilisant le module
ImzMLParser de la bibliotheque pyimZML. La matrice finale comporte 37 560 caractéristiques qui
correspondent aux plages m/z 600-1000, et elle se divise en deux classes de cibles : la zone
cancéreuse et la zone saine. Cette matrice a été séparée en un ensemble d'entrainement (80 %) et
un ensemble de validation (20 %). Notre modele CNN est construit comme une séquence de
couches et a été mis en place en utilisant la bibliothéque Keras. La derniére couche est une couche
de sortie dense avec 2 neurones et une fonction d'activation softmax, permettant de fournir les
probabilités prédites pour chacune des 2 classes cibles. Le modele est enregistré au format h5. Pour
évaluer la performance du modéle CNN basé sur les données MALDI-MSI, 30 spectres aléatoires
ont été prélevés a partir des données WALDI-MSI et utilisés pour interroger le modeéle CNN, afin

de déterminer leur classification correcte grace a ce modéle.

Analyse MS/MS
Chacun des ions lipidiques mentionnés a été soumis a une analyse de spectrométrie de
masse en tandem (MS/MS) avec dissociation induite par collision (CID) a une énergie de collision
normalisée située entre 30 et 40 eV. Les annotations concernant les lipides ont été établies de
maniere manuelle en se basant sur les informations des bases de données publiques Metlin,

LipidMaps, Alex 123 ainsi que la littérature disponible®7-18,



Résultats et discussion
Evaluation individuelle de la similarité des pics et des corrélations d'intensité et

de variances des profils lipidomiques MALDI-MSI et WALDI-MSI

Pour commencer, nous avons évalué l'efficacité de notre nouvelle méthodologie de mesure
de similarité et de corrélation en examinant des analyses en triplicat de tissus de cerveaux de rat
effectuées en utilisant les modes positif et négatif pour les techniques d’imagerie MALDI et
WALDI. Dans les deux modes d'ionisation, nous constatons que 100 % des pics ont été détectés
entre chaque réplicat pour les analyses MALDI (M) et WALDI (W).

Les corrélations d'intensité sont hautement supérieures a 94 %, avec un coefficient de
variance inférieur a 3 % pour les ensembles de données MALDI dans les deux modes. Tandis que
les corrélations de variances sont toutes supérieures a 85 %, avec un coefficient de variance pouvant
atteindre 6 % (Figure 30A-C). Pour les analyses en triplicat WALDI-MSI, une corrélation
d'intensité Iégérement plus élevée, dépassant les 97 %, est observée, avec un coefficient de variance
inférieur @ 1 %. Pour la corrélation des variances, elle est toujours supérieure a 90 %, avec un
coefficient de variance n’excédant pas 4 % (Figure 30B-D). Indépendamment des différentes
régions anatomiques des coupes de tissu de cerveau de rat, notre méthodologie a démontré une
reproductibilité analytique et moléculaire élevée. Ces résultats mettent en évidence la robustesse et
la précision de notre approche pour une évaluation approfondie de la corrélation et de la similarité

entre les deux technologies.
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Figure 30 : Réplicats MALDI-MSI et WALDI-MSI du cerveau de rat dans les deux modes d'ionisation. La matrice
de corrélation d'intensité de Pearson et le tableau récapitulatif de la similarité des pics détectés, calculs de
corrélation et coefficient de variance de chaque réplicat pour (a) MALDI-MSI en mode positif, (b) WALDI-MSI
en mode positif, (c) MALDI-MSI en mode négatif et (d) WALDI-MSI en mode négatif.
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Similarité de la détection des pics et corrélation des intensités et variances entre

MALDI et WALDI-MSI
Dans le contexte de la technologie SpiderMass, I'eau endogéne remplit le role de matrice,
tandis que dans le MALDI, il est bien établi que différentes familles ou sous-familles de molécules
peuvent étre détectées de maniere plus optimale en modifiant la matrice utilisée. En conséquence,
nous avons mené des expériences en utilisant les quatre matrices les plus couramment utilisées
pour I'analyse MALDI-MSI des lipides, a savoir les matrices norharmane, 9-AA, 2,5-DHB et DAN.
Les espéces de glycérophospholipides sont généralement observées dans la gamme de masse 600-
1000. Les matrices DAN et 9-AA ont été utilisés dans les deux modes d’ionisation tandis que la
matrice 2,5-DHB a été utilisée uniqguement en mode positif et la matrice 9-AA uniquement en mode

négatif, car il est connu que ces deux matrices sont plus spécifiques a I'un des deux modes!®-1%,
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Figure 31 : WALDI-MSI et MALDI-MSI (matrice norharmane) du premier réplicat de cerveau rat en mode
négatif. (a) Images d'ions sélectionnés et zoom spectral a m/z 790.6, 885.6 et 890.7. (b) Résultat de ’analyse
pLSA. (c) La matrice de corrélation de Pearson pour les intensités et les variances.

Lors de I'analyse en mode négatif du premier cerveau de rat, on peut voir que le spectre
MALDI-MSI obtenu avec la matrice norharmane présente un chevauchement significatif avec le
spectre WALDI-MSI dans la gamme de masse des lipides entre 600-1000 m/z. Cette observation
est renforcée par les images et les spectres zoomés des ions sélectionnés m/z 790.6 PE (18:0_22:6),
m/z 885.6 Pl (18:0 20:4) et m/z 890.7 SHexCer (d18:1 24:0) (Figure 31A). Pour mieux
comprendre les signaux spectraux résultant de caractéristiques spatiales particulieres dans les deux
sections du cerveau, nous avons utilisé la technique pLSA. Les composantes 2, 3 et 5 de la pLSA
permettent de décrire les principaux éléments contribuant a la matiére grise et a la matiére blanche.
Les ions m/z 885.6, m/z 888.6 SHexCer (d18:1_24:1) et m/z 906.7 SHexCer (42:1;3) présentent la
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plus grande contribution a chaque composante (Figure 31B). Lorsque I’on regarde la similarité de
détection de pics, aucune divergence des pics n’est observée. De plus, les corrélations de Pearson
d'intensité et de variances atteignent 95 % et 92 % respectivement (Figure 31C). Apres analyse de
trois cerveaux de rat (triplicat biologique), la similarité de détection de pics atteint 100 % pour tous,
tandis que la moyenne de corrélation de Pearson des intensités et des variances est de 93 % et 87
% (Tableau 5).
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Figure 32 : Spectres WALDI-MSI (vert) et MALDI-MSI (matrice DAN et 9-AA) (violet) d’une section de cerveau
de rat en mode négatif ainsi que les matrices de corrélation de Pearson correspondantes.

Lors de I'utilisation de la matrice 9-AA, une similarité de seulement 84 % est observée entre
les données MALDI et WALDI, tandis que la similarité des pics entre le WALDI et le MALDI est
de seulement 48 % (Figure 32). Cela refléte I'utilisation traditionnelle de la matrice 9-AA pour
I'imagerie des métabolites dans une gamme de masse plus basse. En ce qui concerne la matrice
DAN, une similarité de 77 % des pics est observée, mais seulement 7 % de corrélation d'intensité
(Figure 32).

En mode positif, le spectre WALDI-MSI se distingue visuellement de celui obtenu par
MALDI-MSI par des différences marquées, ou le spectre WALDI-MSI présente un profil riche,
notamment dans la gamme de masse 600-700 (Figure 33C). Cette observation est corroborée par
la similarité des pics détectés et par les calculs de corrélation de Pearson. En effet, la similarité des
pics détectés atteint 100 % entre MALDI-MSI et WALDI-MSI, mais n'est que de 63.62 % entre
WALDI-MSI et MALDI-MSI (Figure 33D). Cela semble étre di a la présence de plusieurs
diglycérides dans les spectres SpiderMass dans la gamme de masse m/z 600-700. L'analyse de
corrélation montre une corrélation de seulement 52 % pour les intensités et 61 % pour les variances
des mémes pics détectés entre MALDI-MSI et WALDI-MSI. Malgré ce faible degré de corrélation,
la distribution et la localisation des ions dans le tissu de cerveau de rat sont les mémes pour les

deux technologies. En particulier, I'ion m/z 772.6 PC 32:0 est plus abondant dans la matiere grise,



tandis que les ions m/z 788.6 PC 36:1 et m/z 826.7 PC 36:1 (adduit potassium) sont spécifiquement
présents dans le corps calleux (Figure 33A). De plus, les résultats de segmentation obtenus pour
I’analyse MALDI-MSI et WALDI-MSI sont similaires, le cluster jaune semble spécifique du corps
calleux et le cluster vert spécifique de la matiére blanche (Figure 33B). Aprés avoir analysé un
triplicat biologique de cerveau de rat, la similarité de pics détectées MALDI-MSI vs WALDI-MSI
atteint 83 % tandis que I’inverse est égal & 77 %. Pour la corrélation des intensités et des variances,

on obtient une moyenne de 77 % et 65 % respectivement (Tableau 5).
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Figure 33 : WALDI-MSI et MALDI-MSI (matrice norharmane) d’un tissu de cerveau de rat en mode positif. (2)
Images d'ions sélectionnés a m/z 788.6 et 826.7. (b) Segmentation et dendrogramme de I'ensemble des données
WALDI-MSI et MALDI-MSI. (c) Spectres WALDI-MSI (vert) et MALDI-MSI (violet). La boite grise indique
un groupe de pics présents uniquement dans les données WALDI-MSI. (d) Matrice de corrélation de Pearson
pour les intensités et les variances des données WALDI-MSI et MALDI-MSI.

Lors de l'utilisation de la matrice DHB, la similarité entre MALDI-MSI et WALDI-MSI
atteint 98 %. En revanche, la similarité entre WALDI-MSI et MALDI-MSI est plus basse, a 51 %.
De plus, les calculs de corrélation de Pearson indiquent une corrélation plus faible de 34 % et 18
% avec la matrice DHB (Figure 34). En effet, on sait que la matrice DHB présente une couverture
lipidique moindre par rapport a la matrice norharmane®, et donc une similarité plus basse dans les
échantillons de cerveau de rat. La sensibilité et la couverture moléculaire réalisables par MALDI-
MSI sont en fin de compte influencées par les efficacités d'ionisation (fraction d'ions par rapport
aux neutres désorbés), qui sont relativement modestes et varient d'une matrice a l'autre. Les
résultats sont encore plus faibles lors de I’utilisation de la matrice DAN. En effet, la similarité des
pics détectés est de 75 % et la corrélation des intensités et des variances n’excédent pas 10 % et 1

% respectivement (Figure 34).
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Figure 34 : Spectres WALDI-MSI (vert) et MALDI-MSI (matrice DAN et DHB) (violet) d’une section de cerveau
de rat en mode positif ainsi que les matrices de corrélation de Pearson correspondante.

Effet de la taille du spot laser et de I'épaisseur du tissu sur les profils
moléculaires
Jusqu'a présent, les deux technologies, MALDI et WALDI, ne peuvent pas étre utilisées

avec la méme taille de spot laser, car la résolution spatiale WALDI-MSI est limitée au diametre du
faisceau laser incident, dans cette étude autour de 400 a 500 um. Cela suggére que la comparaison

entre MALDI et WALDI-MSI pourrait étre affectée par des différences dans la quantité de matériau
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Figure 35 : WALDI-MSI et MALDI-MSI (matrice norharmane) pour différentes résolutions spatiales et épaisseurs
de tissu en mode négatif. (a) Images d'ions sélectionnés & m/z 790.6 et m/z 890.7. (b) Spectres WALDI-MSI 250
pm (vert), MALDI-MSI 50 pm (violet) et MALDI-MSI 150 pm (rouge) d’une section de cerveau de rat analysée
a différentes résolutions spatiales. (c) Spectres WALDI-MSI 20 pm (vert), MALDI-MSI 12 pm (violet) et
WALDI-MSI 12 pm (rouge) d’une section de cerveau de rat de différentes épaisseurs. (d) Tableau récapitulatif
de la similarité spectrale des pics détectés ainsi que des corrélations de variances et intensités.
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Pour évaluer I'impact de la taille des spots laser sur les calculs de similarité et de corrélation,
une analyse MALDI-MSI a été réalisée a une résolution spatiale réduite de 150 pm en mode négatif.
Comme le montrent les images des ions sélectionnées m/z 790.6 et m/z 890.7, la distribution de
I'ion demeure constante, indépendamment de la résolution spatiale sélectionnée lors de I'imagerie
MALDI (Figure 35A). Ceci est confirmé par la similarité des pics entre les deux méthodes qui est
de 100 %, ainsi que ceux des calculs de corrélation de Pearson des intensités et variances. En effet,
la corrélation d'intensité et de variance entre MALDI et WALDI-MSI différe seulement d’1 % et
de 8 %, respectivement, lorsque les données MALDI sont collectées a une résolution spatiale de
150 pm ou de 50 pm (Figure 35C). Des résultats similaires sont aussi observés lors de la
comparaison de différentes épaisseurs de tissu. En effet, une analyse WALDI-MSI a été réalisée en
mode négatif sur une coupe de tissu de 12 pum au lieu de 20 um. La similarité des pics reste la
méme, et les corrélations d'intensité et de variances sont supérieures a 92 % et 89 % entre les
épaisseurs de tissu de 12 um et 20 um (Figure 35C). Ces observations indiquent que la résolution
spatiale et I'épaisseur du tissu n'ont qu'une influence limitée sur la similarité des pics ainsi que sur

la corrélation d'intensité et de variance entre les deux modalités d'imagerie.

Analyse comparative de tissus de cancer cesogastrique
Bien que les coupes de tissus de cerveaux de rat aient servi de référence pour les analyses
MALDI et WALDI-MSI, nous avons également cherché a confirmer notre hypothése en utilisant
d'autres tissus biologiques, tels que des échantillons de cancer cesogastrique humain. Dans cette
optique, nous avons opté exclusivement pour l'utilisation de la matrice norharmane, car elle
présente la plus grande similarité avec lI'analyse WALDI-MSI. Nous avons utilisé deux sections de

tissus hétérogenes provenant de carcinomes cesogastriques peu cohésifs pour notre analyse.

La premiére section de tissu contient une partie tumorale a hauteur de 10 % et une grande
partie saine. La comparaison visuelle des images d'ions sélectionnés ainsi que des spectres révelent
une grande similitude entre les approches WALDI et MALDI-MSI (Figure 36A). Plus
précisément, les ions m/z 857.5 Pl 36:4, m/z 863.6 Pl (18:1_18:0) et m/z 883.5 Pl (18:1_20:4)
présentent non seulement la méme distribution dans les deux zones, mais également des
localisations spécifiques au sein du tissu. En effet, I'ion a m/z 863.6 semble étre caractéristique de
I'épithélium, tandis que l'ion a m/z 857.5 est prédominant dans le tissu muqueux. L'analyse des
spectres révele une similarité de détection des pics de 100 % ainsi qu’une corrélation d'intensité de

91 % et une corrélation de variance de 75 %.



WALDIMSI

a) 10%

tumeur

MALDI-MSI

Densité de cancer

A
7%

2»

863.6%0.2

_, 883.5+ 0.2
=] .WALDI-MSI
"1 l MALDI-MSI

o

g =
i-
E .
E o4

2]

~| ‘

) Ll Lk JMM_JL b b
b) Densité cancéreuse

WALDI-MSI MALDI-MSI

797.6+0.2

oy u:nquxuz:vF =0
1

857.5%0.2 —wun

BETIMTAmiz 10300 I 245
A
.3 L2

=3 WALDI-MSI A1
MALDI-MS|
5 LR
. e s HO MALLY .-
‘ e L
| « N l=
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Une exploration plus approfondie des données d'imagerie en utilisant une analyse ROC
(AUC supérieure a 0.85) a identifié uniquement 2 pics discriminatoires en MALDI-MSI et 5 pics
discriminatoires en WALDI-MSI. Les pics m/z 766.5 PE (18:0_20:4) et m/z 788.6 PS (18:1_18:0)
sont détectés dans les données WALDI, mais avec une intensité plus faible. En revanche, les pics
m/z 642.5 HexCer (30:1;2) et m/z 687.6 PA (P-20:0_16:0) ou (0O-18:0_18:1) ne sont pas observeés
dans les données MALDI-MSI. Cependant, les pics m/z 701.5 PA (18:1_18:0), m/z 750.5 PE

(16:0_20:4) et m/z 853.6 PI 36:6 y sont trouvés, mais avec une intensité réduite.

La deuxieme section de tissu cancéreux analysée présente une importante zone tumorale
ainsi que deux zones péritumorales de chaque c6té de celle-ci. De la méme maniére que pour la
premiere section de tissu, les distributions d'ions sélectionnés sont similaires entre les images
WALDI et MALDI (Figure 36B). Les ions m/z 857.5 et m/z 863.6 sont spécifiques au tissu sain,
tandis que I'ion m/z 797.6 PG (18:1_20:3) ou PG (18:0_20:4) est présent uniquement dans le tissu
cancéreux. Néanmoins, les spectres révelent des différences d'intensité plus marquées. Bien que la
similarité des pics détectés atteigne 100%, la corrélation des intensités n'est que de 77 %, et celle

des variances de 67 %.

Modele CNN basé sur les données MALDI-MSI pour la prédiction des données
WALDI-MSI
Pour finir, nous avons réalisé une évaluation afin de déterminer si la forte similarité entre

les données issues d’imageriec MALDI et WALDI permettait de mettre en place un entrainement

avec les données MALDI pour ensuite interroger a ’aveugle les données WALDI.

A cette fin, nous avons construit un modéle CNN & deux classes en utilisant les données
MALDI-MSI, dans le but de discriminer les tissus cancéreux et les tissus sains. Par la suite, ce
modele a été utilisé pour prédire le caractere cancéreux ou non de 30 échantillons aléatoires
provenant des données WALDI-MSI. Nous avons accompli une classification précise a hauteur de
93 % pour la prédiction des tissus cancéreux, avec une précision moyenne de 81 %, et de 80 %
pour la prédiction des tissus sains, affichant une précision moyenne de 80 %. Ces résultats
consolident la notion que les données MALDI-MSI et WALDI-MSI refletent une base
d'information fondamentale similaire dans le contexte de I'imagerie par spectrométrie de masse, et
attestent de la capacité a réussir I'entrainement du modéle WALDI a partir des données MALDI
(Figure 37).



Entrainement Interrogation

m=  Sain
== Cancer
MALDI-MSI WALDI-MSI
Classe P Classe P
prédite Précision prédite Précision
- chantillo Classe Cancer Sain

1 Cancer 69% Sain 95%

2 Cancer 75% Cancer 83%

3 Cancer 53% Sain 79%
4 Cancer 78% Sain 85%

5 Cancer 98% Cancer 72%

6 Cancer 77% Sain 57%

7 Cancer 92% Sain 71%

8 Cancer 95% Sain 63%

9 Cancer 89% Sain 97%
10 Cancer 77% Sain 66%
11 Cancer 82% Sain 97%
12 Cancer 95% Sain 75%
13 Cancer 90% Sain 88%
14 Cancer 54% Cancer 85%
15 Sain 55% Sain 84%
Total 14/15 81% 12/15 80%

Figure 37 : Modéle CNN basé sur les données MALDI-MSI et les données WALDI-MSI pour la prédiction
des tissus cancéreux et sains a partir de la section n°2 du tissu gastrique.

Page 101 sur 215



Conclusion et perspectives

Tout d’abord, une nouvelle méthodologie a été¢ développée afin de faire une analyse
comparative quantitative et précise de deux technologies de spectrométrie de masse. Le principe
étant de regarder les similarités visuelles des spectres obtenus ainsi que les images de la distribution
d’ions sélectionnés entre les deux techniques. Ceci suivi ensuite du calcul de similarité de pics
détectés et de la corrélation de Pearson uniquement des mémes pics détectés. Grace a cette nouvelle
méthodologie, nous avons pu demontrer que les technologies MALDI et WALDI sont trés proches
dans les modes positif et négatif en utilisant la matrice norharmane comme matrice pour le MALDI.
Dans ces conditions, non seulement les profils lipidiques présentent une similitude de 100 % des
pics détectés, mais une corrélation d'intensité élevée entre les deux technologies est également
obtenue, ce qui confirme la similitude des processus. Nous avons obtenu des résultats similaires a
partir de différents échantillons de tissus, a savoir un triplicat de cerveaux de rats mais aussi deux
¢chantillons mixtes de cancer cesogastrique. Les pourcentages obtenus pour I’analyse de similarité
de pics détectés et de corrélation des intensités et des variances pour le triplicat biologique de
cerveau de rat dans les deux modes d’ionisation ainsi que pour les deux tissus mixtes de cancer

aesogastrique, sont disponibles dans le Tableau 5.

En résume, notre étude a mis en évidence une forte similitude entre le nouveau WALDI-
MSI et le MALDI-MSI pour l'analyse lipidique. Nous avons non seulement détecté les mémes
especes moléculaires, mais nous avons également observé une corrélation significative entre les
intensités et les variances des spectres obtenus par les deux techniques. Cette corrélation est
particulierement remarquable en mode ion négatif, et elle est favorisée par I'utilisation de la
norharmane comme matrice MALDI. Malgré les différences de résolution entre les deux méthodes,
nous avons réussi a identifier la méme hétérogénéité tissulaire. Dans le cas du cancer gastrique,
nous avons pu différencier les régions tumorales et péritumorales, ainsi que les cellules cancéreuses
denses, I'épithélium et le tissu muqueux. Nos résultats démontrent clairement que la technique
WALDI-MSI est une nouvelle méthode prometteuse d'imagerie par ionisation ambiante. Pour
I'avenir, nous prévoyons de poursuivre le développement et I'amélioration de cette méthode. En
particulier, nous souhaitons exploiter les données MALDI-MSI pour accélérer et améliorer la
formation WALDI-MSI, en utilisant notamment des techniques d'apprentissage automatique

supervisé adaptées a de grandes quantités de données.



Tableau 5 : Calculs de la similarité des pics détectés et des corrélations pour tous les tissus, matrices et modes
d'ionisation.

Echantillon/matrice/ h?li;nlllgil\t/i V?/TLIIS?:(Z Corrélation Corrélation
mode d’ionisation WALDI MALDI des intensités des variances
RB1/Norharmane/Négatif 100 % 100 % 95 % 92 %
RB2/Norharmane/Négatif 100 % 100 % 91 % 82 %
RB3/Norharmane/Négatif 100 % 100 % 93 % 88 %
RB/9AA/Négatif 84 % 48 % 5% 3%
RB/DAN/Négatif 77 % 77 % 7% 5%
RBZ1/Norharmane/Positif 83 % 78 % 76 % 75 %
RB2/Norharmane/Positif 81 % 75 % 81 % 64 %
RB3/Norharmane/Positif 85 % 77 % 74 % 55 %
RB/DHB/Positif 98 % 51% 34 % 18 %
RB/DAN/Positif 75 % 75 % 9% 0.9%
Tissu cesogastrique n°1 0 0 0 0
/Norharmane/Négatif 100 % 100% 91 % %
Tissu cesogastrique n°2 0 0 0 0
/Norharmane/Négatif 100 % 100% 7% 67 %

Cette étude a été d'un grand intérét pour nous car il est ainsi légitime d’utiliser les données
MALDI-MSI en plus des données WALDI pour entrainer ’outil de diagnostic SpiderMass afin de
créer des modeles de classification beaucoup plus performants et précis. Sachant que les données
MALDI-MSI peuvent étre collectées en grandes quantités et permettent alors de palier a notre

mangque récurrent de nombres d’échantillons disponibles dans les cohortes de tissus de patient.

De plus, en plus d’améliorer la fiabilité des modeles de classification en fournissant des
données complémentaires a celles obtenues par SpiderMass, I'utilisation de I'imagerie MALDI a
plusieurs applications : elle peut servir a annoter les tissus avant d'effectuer une analyse SpiderMass

ainsi qu’a valider les marqueurs découverts par SpiderMass,



Cette recherche a suscité un vif intérét au sein de notre équipe, car elle a établi la légitimité
d'incorporer des données MALDI-MSI en complément des données WALDI pour améliorer
considérablement les performances et la précision de l'outil de diagnostic SpiderMass. Cette
approche est particulierement pertinente car les données MALDI-MSI peuvent étre recueillies en
grande quantité, ce qui permet de surmonter la limitation fréquente liée au nombre limité
d'échantillons disponibles dans les cohortes de tissus de patients.

L’objectif suivant est de développer une facon d’analyser les données acquises par le
SpiderMass afin d’établir des modéles de classification trés robustes et fiables. En effet, dans le
domaine de la spectrométrie de masse axée sur le diagnostic du cancer, les algorithmes
d'apprentissage automatique supervisés jouent un role essentiel. Le choix et I'ajustement du modele
de classification approprié ont un impact significatif sur la précision des résultats. Il existe une
variété d'algorithmes d'apprentissage automatique disponibles, allant de I'apprentissage traditionnel
a l'apprentissage profond. Historiqguement, la technologie SpiderMass pour le diagnostic
moléculaire s'appuyait sur la modélisation de I'analyse discriminante linéaire avec l'utilisation de
I'outil de conception de modéle AMX. Cependant, cette approche présente certaines limitations,
notamment une dépendance exclusive a la classification LDA, l'absence d'évaluation et de
validation croisée du modeéle, un manque d'explication des prédictions et I'absence de tests
statistiques pour évaluer les variations des caractéristiques.

Dans le but de surpasser ces restrictions, nous avons developpé un pipeline d'intelligence
artificielle (1A) amélioreé et plus exhaustif. Notre objectif est de créer des modéles de classification
qui ne seraient pas seulement précis et fiables, mais qui permettraient également une identification
claire et indiscutable des biomarqueurs lipidiques.
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Chapitre 4 : Analyse en temps réel du microenvironnement
tumoral du glioblastome grace au SpiderMass : un outil pour
guider les décisions chirurgicales et optimiser la prise en charge

des patients

Introduction

Les tumeurs cérébrales et celles du systeme nerveux central se classent parmi les formes de
cancer les plus Iétales, avec un bilan de 308 102 nouveaux cas diagnostiqués et 251 329 déces
répertoriés a travers le globe en 2020%. Parmi ces tumeurs, les gliomes, constituant 80 a 85 % des
cas, demeurent la variété prédominante parmi les affections cérébrales chez les adultes'®®. Emanant
de divers types cellulaires, les gliomes se présentent comme un défi de taille dans leur
classification. Toutefois, la précision de cette classification revét une importance cruciale pour
anticiper le pronostic des patients, tout en permettant de concevoir des plans de traitement optimaux

et des approches thérapeutiques personnalisées®*

. Depuis 2016, I'Organisation mondiale de la santé
préconise l'intégration des caractéristiques histologiques et des altérations moléculaires dans la
classification des tumeurs du systéme nerveux central’®. Au sein des gliomes diffus chez les
adultes, le glioblastome (GBM) se distingue comme la variante la plus répandue et la plus
agressive, affichant une survie globale d'environ 15 mois, avec une médiane oscillante entre 14 et
24 mois (en contraste avec les gliomes de grade inférieur qui peuvent étre gérés sur des périodes

de plusieurs décennies).

Le glioblastome se révele étre une maladie d'une grande hétérogénéité, créant ainsi des
défis pour la conception de traitements efficaces'®®%”. Jusqu'a présent, la gestion du glioblastome
repose sur une approche multimodale. En premiere ligne, cela englobe une résection chirurgicale
maximale sécuritaire, suivie d'une chimiothérapie adjuvante a long terme utilisant le ttmozolomide
associé a une radiothérapie (connu sous le nom de protocole de Stupp®®®), un schéma qui perdure
depuis de nombreuses années. En effet, I'évolution des tumeurs cérébrales perturbe I'équilibre du
systéeme nerveux central, c’est-a-dire que le systeme vasculaire, la matrice extracellulaire et la
barriere hémato-encéphalique sont tous mis a contribution dans les processus évolutifs de la
tumeur'®. 1l est reconnu que le microenvironnement tumoral posséde des propriétés
immunosuppressives, et que l'infiltration de diverses sous-populations de cellules immunitaires est

directement liée a la réponse au traitement et a la survie globale des patients.
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D'un autre coté, des preuves ont démontré que I'étendue de la résection est directement liée
a la survie globale (SG), avec des résultats plus favorables associés a une résection totale brute par
rapport a une résection subtotale ou a une biopsie®®. Plus spécifiquement, il a été établi que
l'augmentation de I’étendue de la résection & plus de 95 %, tout en préservant I’intégrité
fonctionnelle des tissus, engendre des améliorations significatives dans les résultats chirurgicaux
et la survie globale. Cependant, la réalisation d'une résection totale grossiére reste complexe en
raison de la nature diffuse du glioblastome, rendant ardue la délimitation précise des marges

201

tumorales. C’est pourquoi, diverses méthodes ont été elaborées=" pour faciliter la localisation des

marges de résection, dont la navigation par imagerie par résonance magnétique (IRM), la chirurgie

éveillée et I'utilisation de la spectroscopie Raman2’2-2%4,

Par conséquent, la caractérisation
moléculaire des tissus cérébraux pendant l'intervention chirurgicale, en vue de réaliser une
résection sur mesure, ainsi qu'une meilleure appréhension du microenvironnement, pourraient
devenir des éléments cruciaux dans la prise en charge neurochirurgicale des patients atteints de

glioblastome?®,

De plus, le glioblastome a été le sujet de nombreuses études omiques utilisant des approches
fondées sur la spectrométrie de masse, en particulier la protéomique shotgun et I'imagerie par
spectrométrie de masse. Diverses modalités de MSI, dont MALDI et DESI, ont été employées pour
tracer des marqueurs bien établis (comme les métabolites 2-hydroxyglutarate associés aux
mutations IDH)?® et identifier des biomarqueurs potentiels et des cibles thérapeutiques pour cette
maladie®®?%’, Cependant, la spectrométrie de masse a récemment évolué grace au développement

de nouvelles techniques d'ionisation en milieu ambiant pour I'évaluation peropératoire®.

Néanmoins, pour que les données de spectrométrie de masse soient utiles au praticien, elles

doivent étre associées a I'apprentissage automatique®

. Ainsi, dans le contexte de la spectrométrie
de masse axée sur le diagnostic du cancer, les algorithmes d’apprentissage automatique SUPervisés
jouent un réle crucial en établissant des modéles de classification précis basés sur des ensembles
de données annotées®®. Le choix et I'ajustement du modeéle de classification adéquat peuvent
profondément influencer la précision des résultats. Il est également essentiel de préter une attention
minutieuse a la validation croisée a travers des méthodes d’apprentissage automatique non
supervisées, ainsi qu'a la compréhensibilité des reésultats. Un éventail d'algorithmes d'apprentissage
automatique est a disposition, couvrant de l'apprentissage traditionnel jusqu'a l'apprentissage
profond. Le choix du modele de modélisation aura un impact direct sur la précision des modéles
élaborés. Historiqguement, le diagnostic moléculaire de la technologie SpiderMass reposait sur la
modélisation de l'analyse discriminante linéaire, avec l'usage de I'outil de conception de modéle

AMX. Cependant, cette approche présente certaines limites, notamment une dépendance exclusive



envers la classification LDA, I'absence d'évaluation et de validation croisée du modele, le manque
d'explication des prédictions ainsi que l'absence de tests statistiques pour évaluer les variations des
caractéristiques. Par ailleurs, les modéles d'apprentissage automatique ont été critiqués pour leur
manque de transparence et leur incapacité a expliquer le processus qui conduit & un résultat

spécifique, ou encore la raison pour laquelle ce résultat est obtenu?:%2!,

Dans ce contexte, afin de surmonter ces limitations, nous avons élabore un nouveau pipeline
d’intelligence artificielle plus complet (Figure 38). L'objectif étant de fournir des modéles de
classification non seulement précis et fiables, mais également de permettre une identification sans
équivoque des biomarqueurs. Une cohorte rétrospective de 50 tissus FFPE et une cohorte
prospective de 31 tissus frais de glioblastome ont été analysées par la technologie SpiderMass et
utilisées pour le développement de cette nouvelle méthodologie d’TIA d’analyse statistique des
données MS. Cette approche vise a approfondir la compréhension du microenvironnement tumoral
et a identifier des biomarqueurs fiables. La nouvelle méthodologie d'intelligence artificielle a
démontré une précision dépassant les 90 % suite a des validations croisées. Cette précision
concerne non seulement le diagnostic des tissus, mais également la sous-stratification et le
pronostic des tissus affectés par le glioblastome. Ces résultats mettent en évidence le potentiel
remarquable de l'association entre la technologie SpiderMass et I'lA. Cette synergie offre des
perspectives prometteuses pour l'amélioration du diagnostic, du pronostic et des choix

thérapeutiques destinés aux patients concernés.
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Figure 38 : Pipeline global pour le diagnostic moléculaire par spectrométrie de masse ambiante combiné & la
prédiction par intelligence artificielle. Les fleches bleues sont obligatoires pour obtenir les résultats finaux (fleches
vertes) qui sont le diagnostic a l'aveugle des tissus et l'identification des biomarqueurs confiants. Une étape
facultative (fleche rouge) peut étre ajoutée au pipeline comme la distribution spatiale des biomarqueurs confiants

gréce a I’analyse par WALDI-MSI des tissus.
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Matériel et méthodes

Cohorte Gliomic
Une cohorte rétrospective composée de 50 tissus de glioblastome FFPE a été obtenue
aupres du service de pathologie de I'népital de Lille, dont les données démographiques et cliniques
sont résumées dans le Tableau 6. De plus, une cohorte prospective de 31 tissus de glioblastome
frais congelés a été incluse dans I'étude. Entre septembre 2014 et novembre 2018, 31 patients
récemment diagnostiqués avec un glioblastome ont été recrutés de maniére prospective au CHU de
Lille, France (NCT02473484). Tous les patients ont fourni leur consentement éclairé par écrit avant

leur inscription.

Tableau 6 : Données démographiques et cliniques de la cohorte rétrospective.

Cohorte rétrospective
(n =50)
Age, médiane (min-max) 64.1 (45-82)
Sexe Femme, n 20
Homme, n 30
Frontale, n 15
. Occipitale, n 3
Location de la tumeur Pariétale. 1 10
Temporale, n 22
Statut de méthylation du Non méthylé, n 36
promoteur MGMT Méthylé, n 14
Mort Oui, n 49
Non, n 1
SG < 15 mois, n 24
Survie globale 56> 15 mois, N 26
SG < 10 mois, n 14
SG > 36 mois, n 9

Coloration histologique et annotations

Les blocs de paraffine ainsi que les tissus recemment congelés ont été découpés en sections
de 7 um et déposés sur des lames préalablement enduites de poly-lysine. Cette section de tissu
consécutive a celle analysée par SpiderMass a subi un traitement a I'némalun pendant 1 minute,
suivi d'un ringage a I'eau courante. Pour la coloration, la section a été immergée dans une solution
de phloxine a 0.1 % pendant 10 secondes, puis déshydratée dans des bains successifs d'éthanol a
70 % et a 100 %. Ensuite, la section a été nettoyée au xylene, deux fois a l'alcool, plongée dans une
solution de safran pendant 5 secondes, et enfin, montee avec des lamelles en utilisant le milieu de
montage pour lames EUKITT. En utilisant le scanner de lames Pannoramic MIDI (3DHISTECH
LTD. Budapest, Hongrie), la lame colorée a été numérisée pour obtenir une image numerique. Ces
images ont été examinées et extraites a I'aide de QuPath 0.2.3. Les annotations par le pathologiste

ont été faites sur les tissus ayant été colorés.



Préparation des échantillons

Tous les blocs FFPE ont été découpés en tranches tissulaires de 8 um a l'aide d'un
microtome (Leica Biosystems, Wetzlar, Allemagne) maintenu a température ambiante. Un
processus de déparaffinage a été effectue en plongeant les coupes de tissu dans une solution de
xylene & deux reprises pendant 5 minutes. Par la suite, chaque coupe de tissu déparaffiné de la
cohorte rétrospective de glioblastome a été imprégnée manuellement d’une solution de
glycérol/alcool isopropylique (IPA) (8:2, v/v) en deux passages consecutifs, en utilisant un
pulveérisateur manuel (Agilent). Le débit du pousse-seringue (série 74900 Cole Parmer Instrument
Company) a éte ajusté a 500 puL/min. Quant aux tissus frais congelés, un cryostat Leica CM1510S
(Leica Microsystems, Nanterre, France) a été employé pour découper des sections de 20 pm.
L'analyse de ces sections avec le SpiderMass ne nécessite aucune préparation préalable de

I'échantillon.

Analyse SpiderMass

La configuration générale de I'appareil a été précédemment discutée®’?2. En somme, le
systeme se compose de trois éléments : le spectrométre de masse en lui-méme, un systéme laser
pour le micro-échantillonnage a distance des tissus, et une ligne de transfert permettant le
déplacement du matériel micro-échantillonné. Le premier élément comprend un laser pulsé
Nd:YAG (durée d'impulsion : 5 ns, Quantel, Les Ulis, France) qui alimente un OPO a longueur
d'onde réglable (Radiant version 1.0.1, OPOTEK Inc., Carlsbad, CA, USA). Une piéce a main avec
une lentille de focalisation de 4 cm est attachée a I'extrémité de la fibre laser biocompatible, qui est
reliée a la sortie du systéme laser et posséde un diameétre intérieur de 450 microns et une longueur
de 1 m. Pour cette étude, l'intensité du laser a été réglée a 4 mJ/impulsion pour une durée
d'irradiation fixe de 10 s, générant une fluence laser d'environ 3 J/cm2. Le deuxiéme élément du
systéme consiste en une ligne de transfert de 2 m de tube Tygon ND 100-65 (Akron, Ohio, Etats-
Unis). Cette ligne de transfert est directement connectée au spectrometre de masse (Xevo, Waters,
Manchester, Royaume-Uni), dont la source conventionnelle électrospray a été retirée et remplacée
par une interface REIMS d'un c6té, et est attachée a la piéce a main laser de l'autre coté. Une
infusion d'isopropanol a un débit de 200 pL/min a été effectuée pendant chaque acquisition. Une
concentration de 200 pg/mL de leucine enképhaline a été ajoutée a I’infusion en tant que lockmass.
L'acquisition consiste en une série de 10 tirs laser, chacun donnant lieu a un spectre individuel.
Cette acquisition spectrale a été réalisée en mode ion positif et négatif, en mode sensibilite, avec

un temps de balayage d'1 seconde. La gamme de masse analysée est de m/z 50 a 2000.



WALDI-MSI
La mise en place du systeme SpiderMass a été décrite dans la section précédente. Pour faire
de l'analyse d'imagerie, la microsonde Spider-Mass a été connectée a un bras robotique rigide décrit
dans une publication antérieure®®. La résolution spatiale a été fixée a 250 um. Pour chacun d'entre
eux, la résolution spatiale finale a été améliorée grace a un algorithme d'interpolation. La gamme
de masse a été réglée entre m/z 100 et 1500. La séquence d'acquisition comprend 3 tirs laser
consécutifs avec un intervalle de 3 secondes entre chaque étape. Les tirs laser ainsi que l'acquisition
du spectrométre de masse ont été déclenchés automatiquement par une interface utilisateur
MATLAB spécialement congue®®. Les données ont été acquises en mode ion négatif et en mode
sensibilite.
Lignées cellulaires et analyse des cellules immunitaires
La culture des lignées cellulaires et leur analyse a été effectué par Lucas Roussel, doctorant
au laboratoire PRISM. Les cellules humaines de gliome de stade 1V, provenant de la lignée NCH82,
ont été fournies par le Dr Regnier-Vigouroux. Ces cellules ont été cultivées dans un milieu de
culture DMEM. Le milieu a été complété avec 10 % de sérum bovin feetal et 100 U/mL de
pénicilline-streptomycine, et les cultures ont été maintenues dans un incubateur a 37°C avec une
atmospheére de 5 % de CO. Lorsque les cellules ont atteint une confluence de 70 %, elles ont été
lavées deux fois avec une solution de DPBS, puis séchées a température ambiante sous PSM
pendant 10 minutes, avant d'étre soumises a une analyse directe par SpiderMass dans la plaque

cellulaire.

En ce qui concerne la génération de macrophages primaires, 50 mL de sang ont été obtenus
de I'Etablissement Frangais du Sang. Le sang a été dilué deux fois dans une solution de PBS-EDTA,
et les leucocytes ont été isolés en effectuant une centrifugation a 2200 rpm pendant 25 minutes sur
un gradient de densité de Ficoll. Apres trois lavages des leucocytes avec une solution de PBS-
EDTA, ils ont été resuspendus dans un milieu RPMI et incubés dans une plaque cellulaire pendant
1 heure et 30 minutes a 37°C. Les plaques cellulaires ont ensuite été lavées trois fois avec du PBS.
Les macrophages obtenus ont été cultives pendant 7 jours dans un milieu RPMI contenant 10 % de
sérum bovin feetal, 100 U/mL de pénicilline-streptomycine et du MCSF. Ensuite, les macrophages
primaires ont été soumis a des stimulations dans deux conditions distinctes. Les macrophages de
type M1 ont été stimulés avec 0.5 mg/mL de LPS et 20 ng/mL d'IFN-y pendant 48 heures, tandis
que les macrophages de type M2 ont été stimulés avec 20 ng/mL d'll4 pendant la méme durée. Tout
comme les cellules NCH82, les macrophages ont été lavés deux fois avec une solution de DPBS,
séchés sous PSM pendant 10 minutes a température ambiante, puis directement analysés par

SpiderMass dans la plaque cellulaire.



De plus, une isolation de lymphocytes primaires a été effectuée. Pour ce faire, les cellules
mononucléaires du sang périphérique (PBMC) ont été séparées a partir d'échantillons de sang total
par une centrifugation avec un gradient de densité de Ficoll. Ensuite, les cellules ont été marquees
avec des anticorps mixtes (Sony) : anti-CD3 PE (clone SK7), anti-CD4 FITC (clone A161A1),
anti-CD8 APC (clone HIT8a) et anti-CD7 PE-Cy5 (clone CD7-6B7) pendant une période de 20
minutes a 4°C dans I'obscurité. Apres le ringage, les populations de cellules CD3+-CD4+, CD3+-
CD8+ et CD3-CD7+ ont été triees a l'aide du dispositif BD FACS ARIA 1l SORP. Un million de
cellules de chaque population ont été transferées sur des lames de verre a l'aide d'une centrifugeuse
Cytospin™ (Thermo Shandon Cytospin) et conservees a une température de -80°C. Les analyses

SpiderMass ont ensuite éte effectuées directement sur ces lames de verre.

MALDI-MSI

Neuf tissus tumoraux ont été soumis a une analyse par MALDI-MSI. Pour ce faire, des
sections de 12 micromeétres ont été obtenues a l'aide d'un cryostat Leica CM1510S et ces sections
ont ensuite été disposees sur des lames de verre ITO de LaserBioLabs (Valbonne, France).
L'application de la matrice d'acide 2,5-DHB a été réalisée a l'aide d'un pulvérisateur manuel. Les
analyses MALDI-MSI ont été exécutées sur un instrument MALDI-TOF/TOF Ultraflex Il (Bruker)
opérant en mode ions positifs. La résolution spatiale a été réglée a 70 micromeétres et la gamme de
masse a eté définie de m/z 60 & 1000. Les données MALDI-MSI ont ensuite été soumises a une
segmentation sur le logiciel SciLS Lab (version 2023, SCiLS GmbH). Une normalisation basée sur
le nombre total d'ions (TIC) a été appliquée aux données. La segmentation des images a été réalisée
a l'aide de I'algorithme bisecting k-means, facilitant ainsi une segmentation globale et individuelle
des neuf images. Cette segmentation spatiale compléte a permis de mettre en évidence des régions

d'intérét qui se sont avérées concorder avec celles obtenues a partir des données protéomiques.

Immunohistochimie couplée au MALDI-MSI (Tag-Mass)

L'imagerie multiplex a été effectuee sur deux eéchantillons de tissus de glioblastome frais
congelés, qui avaient déja été analysés par SpiderMass-MSI précédemment. L'un de ces
échantillons présentait une survie inférieure & 10 mois, tandis que l'autre affichait une survie
supérieure a 36 mois. La préparation des échantillons et le protocole d'imagerie adopté étaient en
accord avec les directives recommandées pour les sondes Miralys d’Ambergen. Dans un premier
temps, les tissus ont été soumis a un processus de dessiccation sous vide durant 10 minutes, suivi
d'une fixation avec une solution a 1 % de PFA pendant 30 minutes. Par la suite, les tissus ont été
soumis a une série de bains : un bain dans une solution de PBS pendant 10 minutes, deux bains
successifs dans de I'acétone pendant 3 minutes chacun, suivi d'un bain dans une solution de Carnoy

pendant 3 minutes. Puis, les tissus ont été réhydratés au moyen de deux bains dans de I'éthanol a



100 % pendant 2 minutes chacun, suivis de trois bains consécutifs dans de I'éthanol a 95 %, de
I'éthanol a 70 % et de I'éthanol a 50 %, chacun durant 3 minutes. Une étape de lavage avec une
solution TBS pendant 10 minutes (50 mM Tris, pH 7.5, 200 mM NaCl) a précédée 1’antigen
retrieval, lequel a été réalisé dans un tampon Tris 20 mM a pH 9 pendant 30 minutes a 95°C. Aprés
un ringage de 10 minutes avec une solution TBS, les tissus ont été traités avec un tampon de blocage
tissulaire (composé de 2 % de serum normal de souris et lapin ainsi que de 5 % de BSA dans une
solution de TBS-OG [TBS avec 0.05 % w/v Octyl B-D-glucopyranoside]) pendant 1 heure. Par la
suite, les tissus ont été incubés a une température de 4°C pendant toute la nuit dans le méme tampon
de blocage, contenant les sondes CD68, CD8a., Ki67, Vimentine et collagéne, a une concentration
de 2.5 pg/mL.

Chague lame a été soigneusement lavée a l'aide de trois bains TBS de 5 minutes et de trois
bains de 2 minutes dans une solution a 50 mM de NH4HCOs, le tout réalisé dans des conditions
d'obscurité. Les tissus ont ensuite été séchés sous vide pendant 1 heure et 30 minutes a température
ambiante, suivi d'une exposition aux rayons UV a une longueur d'onde de 365 nm (grace a
I'utilisation d’un boite UV Miralys™ Light Box de chez AmberGen, Inc., Billerica, MA) pendant
10 minutes, afin de cliver les sondes. Ensuite, la matrice DHB a été préparée a une concentration
de 20 mg/mL dans une solution de MeOH:TFA a 0.1 % (70:30, v/v), et cette matrice a été déposée
sur les tissus a I'aide du pulvérisateur HTX TM-Sprayer (HTX Technologies, LLC). Les deux lames
ainsi préparées ont ensuite été soumises a une analyse MALDI-MSI en utilisant l'instrument
RapifleX MALDI Tissuetyper™ (Bruker Daltonik GmbH). Cette analyse a été réalisée en mode
réflecteur, en mode ion positif et avec une résolution spatiale de 20 um. Chaque pixel a été frappé
par 500 tirs laser, et la normalisation TIC a été appliquée pour assurer un traitement multiplex
efficace des images résultantes. Ces images ont ensuite été soumises a une analyse a l'aide du

logiciel flexImaging (Bruker Daltonics, Billerica, MA).

Analyse des données SpiderMass

Tout le développement informatique (écriture et amélioration du code python) a été effectué
par Yanis Zirem, ingénieur en bio-informatique au laboratoire PRISM.

Prétraitement et importation des données
Avant d'obtenir les données matricielles pour chaque ensemble de données, plusieurs étapes
de prétraitement ont été implémentées. En premier lieu, les données ont été regroupées par
incréments de 0.1 Da afin de réduire la densité des points de données. Ensuite, une procédure
d'alignement a été effectuée en se basant sur la lockmass (m/z 554.3 et 556.3 en mode ion négatif
et positif respectivement), et la gamme de masse a été restreinte entre 600 et 1100 m/z. Enfin, la

normalisation TIC a été appliquée pour eliminer toute variation d'intensité parmi les spectres.



Chaque ensemble de données final comprend alors 5000 caractéristiques m/z. Concernant
I'importation des données, deux approches ont été utilisées pour extraire les données matricielles a
partir des fichiers RAW provenant de Waters. La premiere méthode impliquait la conversion des
fichiers bruts en fichiers au format mzML grace a MSConvert (Proteowizard)'®, suivi de
I'importation des fichiers mzML dans Python a l'aide de la bibliotheque pyopenMS. La deuxieme
méthode, majoritairement utilisée, incluait I'importation directe des fichiers bruts dans "Abstract
Model Builder" - AMX (version 1.0 1972.0, Waters, Hongrie) et l'extraction des données
matricielles au format csv. Ensuite, la bibliothéque pandas a été utilisée pour importer ces fichiers

csv dans Python.

Modele de classification optimal et prédiction a lI'aveugle

Pour construire un modéle de classification optimal, nous avons exploité la bibliothéque
Lazy Predict en développant plusieurs modeles a partir de la bibliothéque scikit-learn. Cette
démarche a impliqué I'entrainement et le test de 24 classificateurs différents. Par la suite, nous
avons reconstruit individuellement le modéle optimal en utilisant la bibliothéque scikit-learn. Cette
approche nous a permis de procéder a un affinage minutieux des parametres du modele pour
optimisation et évaluation de son exactitude. Afin d'obtenir une évaluation approfondie de la
performance du modéle, nous avons effectue une validation croisée a 20 reprises en employant les
fonctions KFold et cross_val_score. Pour mieux appréhender la qualité des prédictions, nous avons
généré un rapport de classification grace a la fonction classification_report. Par ailleurs, pour
visualiser la matrice de confusion, nous avons recouru a la fonction ConfusionMatrixDisplay de la
bibliotheque matplotlib. Une fois le modele optimal établi, nous I'avons sauvegardé et chargé pour
réaliser des prédictions a I'aveugle. Cette étape a été réalisée en utilisant la bibliotheque joblib, a

travers les fonctions joblib.dump et joblib.load.

Explication des prédictions
Pour interpréter les prédictions du modéle de classification, nous avons fait appel a
l'algorithme LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)®!3, Cet algorithme calcule
les contributions des différents m/z, qu'elles soient positives ou négatives. Pour réaliser cette étape,
nous avons utilisé la bibliothéeque ELI5, qui nous a permis de genérer un tableau LIME renfermant

les poids attribués aux contributions de chaque m/z, en utilisant la fonction explain_prediction.

Biomarqueurs significatifs
Dans le but de réduire le bruit provenant des instruments, nous avons mis en ceuvre un
algorithme de sélection des pics grace a la fonction find_peaks_cwt de la bibliothéque scipy.
Ensuite, un heatmap a été généré sur la base de la liste des pics. Celui-ci utilise le regroupement

hiérarchique entre les variables m/z avec la distance euclidienne, affichant les ions qui sont plus ou



moins abondants dans chaque groupe. A cette fin, la fonction clustermap de la bibliothéque seaborn
a éte utilisee. Enfin, pour évaluer I'importance de chaque m/z, nous avons appliqué un test
statistique non paramétrique Kruskal-Wallis avec correction de Bonferroni. Cela a été accompli en
utilisant la fonction stats.kruskal de la bibliothéque Scipy. Seules les valeurs m/z qui se sont avérées
significatives, c'est-a-dire avec une valeur p égale ou inférieure a 0.05, ont été retenues. Finalement,
afin de ne garder que les pics mono-isotopiques, une étape de filtrage a été ajoutée. Les boites a

moustaches correspondantes ont ensuite été générées a l'aide de la bibliothéque seaborn.

Immunescores

Le modéle d'immunescoring a été développe en utilisant la bibliotheque Python LGBM
(Light Gradient Boosting Machine), développée par Microsoft. Ce modéle s'est appuyé sur les
spectres cellulaires se situant dans la gamme de masse m/z de 600 a 1100 en mode négatif. Ces
spectres ont été catégorises en différentes classes de cellules, a savoir les macrophages (M1 et M2),
la lignée cellulaire cancéreuse (NCH82) et les lymphocytes (NK, CD8, CD4) avec chacun 107
spectres. En raison du nombre restreint de spectres disponibles pour chaque type de lymphocyte et
dans le but d'éviter la création d'un modeéle déséquilibré, les différents types de lymphocytes ont
été regroupés. Afin de prédire les types de cellules présents sur les images SpiderMass, nous avons
utilisé la fonction predict_proba du modéle LGBM (Figure 39).
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Figure 39 : Le pipeline global pour voir la distribution des cellules cancéreuses et immunitaires (lymphocytes et
macrophages de type M1 et M2) dans un tissu GBM analysé par SpiderMass-MSI.

Cette fonction a fourni des estimations de probabilité pour chaque type de cellule, ce qui a
permis d'obtenir une compréhension plus détaillée des probabilités relatives de la présence de
chaque type de cellule dans le micro-environnement tumorale. De plus, nous avons calculé des
scores de ratio pour évaluer la présence relative de chaque type de cellule sur I'ensemble de I'image.
Ces scores ont été obtenus en additionnant les scores associés a chaque type de cellule, puis en
divisant cette somme par le total des scores pour toutes les classes. Les ratios obtenus ont offert des
indications sur la répartition des différents types de cellules dans I'ensemble de I'image, ce qui a

permis d'évaluer de maniere globale la composition cellulaire dans I'échantillon analysé.



Quantification MALDI-IHC

La bibliotheque Python PIL a été utilisée pour convertir l'image MALDI -
immunohistochimie (MALDI-IHC) au format PNG. Ensuite, toutes les images ont été converties
en niveaux de gris et transformées en tableaux NumPy a l'aide de la bibliotheque NumPy. Un
algorithme a été concu et utilisé pour calculer le nombre de pixels noirs dans I'image a l'aide du
tableau NumPy, ou chaque canal va de 0 (représentant le noir) a 255 (représentant le blanc). La
quantification de chaque marqueur IHC a été déterminée en soustrayant le nombre de pixels noirs
du nombre total de pixels de I'image. La bibliothéque matplotlib.pyplot a été utilisée pour visualiser

I'image et générer un diagramme a barres.

Analyse MS/MS
Les spectres MS/MS ont été obtenus aprés I'isolement de I'ion précurseur, avec une fenétre
de 1 u, suivis d'une dissociation induite par collision dans la cellule de transfert. L'énergie de
collision de transfert utilisée a varié entre 30 et 40 eV, en fonction de I'ion précurseur sélectionné.
Les annotations des lipides ont été réalisées manuellement en se basant sur les spectres de
fragmentation. Ensuite, ces annotations ont été comparées avec les informations disponibles dans

la base de données publiques LipidMaps, Alex123, Metlin et les sources littéraires appropriées.



Résultats et discussion
Evaluation du profil lipidomique des tissus de glioblastomes

Modele de classification optimal et processus d'lA utilisé.
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Figure 40 : Identification du modele de classification optimal aprés analyse de la cohorte rétrospective uniquement
dans les deux modes d'ionisation. Tout d'abord, les tableaux des 24 classificateurs qui ont été entrainés et évalués,
indiquant leur précision, leur précision équilibrée, leur score F1 et le temps nécessaire. De plus, les rapports de
classification et les matrices de confusion de RidgeClassifier avec l'ensemble d'apprentissage et aprés une
validation croisée 20 fois.
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Pour étre fonctionnel en bloc opératoire, la technologie SpiderMass doit étre combinée a
I'apprentissage automatique. Cependant, une variété d'algorithmes d'apprentissage automatique est
disponible, couvrant des approches traditionnelles jusqu'aux techniques d'apprentissage profond,

et le choix de I'algorithme de modélisation impacte directement la précision des modeles construits.

Historiqguement, la méthode de diagnostic moléculaire par SpiderMass repose sur la
modélisation d’LDA au moyen du logiciel AMX (Waters). Cependant, cette approche présente
certaines limitations, notamment en se limitant & I'LDA pour la classification, en ne proposant pas
d'évaluation ni de validation croisée des modeéles, et en ne fournissant pas d'explications sur les
prédictions ni de tests statistiques pour évaluer les variations des caractéristiques. Dans le but de
surmonter ces limites, nous avons développé un nouveau processus d'lA plus complet visant a créer
des modeles de classification précis et robustes. Ce processus vise également a identifier des
biomarqueurs avec certitude, en se focalisant non seulement sur la classification en elle-méme,

mais aussi sur la validation des classifications par le biais d'une compréhension biologique.

Dans cette optique, nous avons évalué les performances de 24 classificateurs différents.
Cette évaluation a €té réalisée sur la base d'une cohorte rétrospective de tissus FFPE. Toutes les
régions histologiques (comprenant 50 tumeurs, 42 nécroses et 18 tissus benins) ont été soumises a
I'analyse via SpiderMass en utilisant les deux modes d’ionisation. Des modéles de classification
ont été élaborés pour différencier les tissus tumoraux, nécrotiques et bénins, en attribuant les
régions a une classe dont I'appartenance ne fait pas I'objet de doute selon un pathologiste expert.
Le modeéle de classification optimal a été choisi en se basant sur la plus haute précision obtenue
lors de la validation croisée de 20 %. Une fois le rapport de classification obtenu ainsi que la matrice
de confusion associée au modele de classification optimal, ses performances ont été évaluées au
moyen des scores de précision et de F1. Ces scores, tenant compte a la fois de la justesse et du
rappel, fournissent une mesure équilibrée des performances entre les différentes classes. En
utilisant les modes négatif et positif, la classification optimale est obtenue en employant le
classificateur RidgeClassifier, affichant une précision de 93 % et 92 % respectivement. Cependant,
pour assurer la robustesse et la généralisation des données, une validation croisée a été effectuée a
vingt reprises. Cette procédure révele que la précision effective du modéle en mode négatif est
finalement de 88 %, avec un écart-type de 0.03. Dans le cas du mode positif, le modele obtient une

précision effective de 87 %, accompagnée d'un écart-type de 0.02 (Figure 40).

Le nombre restreint d'échantillons dans la cohorte rétrospective peut expliquer la
diminution de la précision finale aprés avoir été soumis a la validation croisée vingt fois. Afin de
surmonter cet obstacle, nous avons ajouté un deuxiéme ensemble de données basee sur une cohorte

prospective de 31 tissus frais congelés. Cette nouvelle cohorte se compose de 30 régions tumorales



et de 7 régions necrotiques. Malgré certaines différences spectrales entre I'analyse des tissus frais
et celle des tissus FFPE, I'utilisation d’un ensemble de données étendu a contribué a une
amélioration de la précision du modele RidgeClassifier. Il est particulierement notable que les
spectres MS extraits a partir de tissus frais congelés et de tissus FFPE ont affiché une similarité
suffisante pour étre utilisés conjointement, engendrant ainsi une construction et une amélioration
efficaces de la classification. En effet, en mode négatif, la précision connait une augmentation et
se stabilise a 92 % a l'issue de vingt cycles de validation croisée. Par ailleurs, I'écart-type diminue
de 0.03 a4 0.02 (Figure 41). En mode positif, les performances montrent une légére amélioration. Il
est crucial de souligner que la précision demeure constante méme apres la validation croisee,
aboutissant a une précision effective de 88 %, accompagnée d'un écart-type minime de 0.02 (Figure
41).
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Figure 41 : Matrice de confusion et rapport de classification en mode positif et négatif aprés I’ajout de la cohorte
prospective a la cohorte rétrospective.

Prédiction automatique aveugle de la classe histologique

Afin d'évaluer davantage les performances du modele de classification dans les deux modes
d'ionisation, des prédictions a 1’aveugle ont été réalisées sur une cohorte de validation indépendante
composée de deux échantillons de tissus FFPE et de sept échantillons de tissus frais congelés. Ces
neuf échantillons n'ont pas été utilisés dans la création et I'évaluation du modele précédent, qui
implique la catégorisation des régions en groupes bénins, nécrotiques et tumoraux. Les tissus ont
été soumis a une analyse SpiderMass en aveugle et ensuite évalués par le modéle de classification
apres augmentation des données. La prédiction par le SpiderMass a ensuite été confrontée a celle
obtenue par le pathologiste. En mode négatif, tous les tissus analyses sont correctement assignés.
Tandis qu’en mode positif, deux régions sur vingt sont incorrectement classées, aboutissant a un
taux de classification correcte de 90 % (Tableau 7). Toutes les régions nécrotiques sont prédites
correctement, tandis que deux régions tumorales sont identifiées a tort comme nécrotiques. Ces
deux erreurs de classification peuvent étre attribuées au fait que le point d'analyse a 1’aveugle se

situe a la limite entre les zones tumorales et nécrotiques.
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Tableau 7 : Résultats des prédictions a ’aveugle par le SpiderMass des 9 tissus (2 FFPE et 7 frais congelés (FF))
non utilisés dans 1’entrainement du modéle de classification.

_y Annotation obtenue par le SpiderMass Annotation obtgnue par le
Mode négatif Mode positif pathologiste
FF 32 Nécrose Nécrose Nécrose Nécrose Nécrose
FF 4 Tumeur Tumeur Tumeur Tumeur
FF9 Tumeur | Tumeur | Tumeur Tumeur Tumeur
FF 12-3 Tumeur Tumeur Tumeur Tumeur Tumeur
FF 12-4 Tumeur Tumeur Tumeur Tumeur Tumeur
FF 14 Tumeur Tumeur Nécrose Tumeur
FF 15 Tumeur Tumeur Tumeur Tumeur
FF 17 Tumeur Tumeur Tumeur Tumeur Tumeur
FFPE 8 Nécrose Nécrose | Nécrose | Nécrose Nécrose
FFPE 8 Tumeur Nécrose Tumeur
FFPE 4 Bénin Bénin Bénin | Bénin | Bénin Bénin

Marqueurs lipidiques spécifiques a chaque classe moléculaire.

Enfin, nous nous sommes focalisés sur l'identification des lipides associés aux diverses
classes histologiques, dans le but de mieux appréhender les voies biologiques sous-jacentes a la
discrimination, et de résoudre la problématique commune de I'opacité inhérente a la plupart des
modeles de classification. L'intégration de I'algorithme LIME dans le pipeline de traitement élaboré
a permis de fournir des explications interprétables, incluant I'identification potentielle de
biomarqueurs, en calculant les contributions de chaque ion m/z pour classifier chaque type de tissu.
Les 120 ions m/z contribuant le plus positivement et le plus négativement et leur contribution sont

indiqués dans la Figure 42 pour le mode négatif et positif.
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Figure 42 : Résultats de I’analyse supervisée et non supervisée pour la découverte de marqueurs en mode négatif
et positif contenant le top 120 m/z qui contribuent positivement (vert) ou négativement (rouge) a la classification
de chaque tissu dans le modéle ainsi que le heatmap des pics sélectionnés pour trois régions différentes. Le
heatmap affiche I'intensité de chaque ion, le rouge indiquant une surexpression et le vert une sous-expression.

Pour identifier les potentiels biomarqueurs lipidiques indépendamment de la classification,
les variations d'abondance des ions entre les différents types de tissu ont été explorées a travers une
analyse statistique multivariée appliquée aux mémes données. En mode négatif, le peak picking a
abouti a 509 pics parmi les 5000 ions m/z grace a un seuil permettant d’enlever le bruit présent dans
les spectres de masse. Le regroupement hiérarchique a été utilisé pour construire un heatmap et
nous a permis d'identifier trois groupes d'ions, chacun d'entre eux étant surexprimé dans un type de
tissu spécifique (Figure 42). Apres avoir visualisé le heatmap, un test de Kruskal-Wallis a été mené
pour évaluer la signification statistique de chaque ion. Parmi ces 509 pics, 154 se sont avérés

significatifs (avec une valeur p < 0.05). Suite au filtrage des pics non résolus et des isotopes, 57
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biomarqueurs potentiels ont été retenus. En mode positif, 636 pics ont été sélectionnés apres le
peak picking. Parmi eux, 100 ont été considérés comme significatifs, et un total de 37 ions m/z ont
été conservés en tant que biomarqueurs potentiels apres le filtrage des isotopes et des pics non
résolus. Pour identifier les biomarqueurs lipidiques présentant un niveau de confiance élevé, nous
avons croisé les données issues des analyses supervisées et non supervisées. Ainsi, afin qu'un ion
m/z soit retenu comme un biomarqueur fiable, il doit étre statistiquement significatif (soit une
surexpression, soit une sous-expression) au sein d’un type de tissu spécifique et doit également
afficher une contribution positive en cas de surexpression et une contribution négative en cas de

sous-expression, toujours au sein du méme type de tissu.

Au total, nous avons identifié 41 biomarqueurs fiables : 27 en mode négatif et 14 en mode
positif, ces biomarqueurs étant associés aux tissus tumoraux, bénins et nécrotiques (Figure 50). En
recourant a une analyse par spectrométrie de masse en tandem, ces 41 biomarqueurs ont pu étre
manuellement annotés et identifiés. Cette démarche permet d'explorer la prédominance de certaines

catégories de lipides dans des types spécifiques de tissus (Figure 43).
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Figure 43 : Spectres MS/MS obtenus aprés fragmentation des ions m/z 788.6 et m/z 794.5, annotés ensuite en tant
que PS (18:0_18:1) et PE (40:4) respectivement.

En mode negatif, parmi ces 27 biomarqueurs fiables, neuf ions sont surexprimés dans les
tissus tumoraux, principalement des phosphatidylsérines et des acides phosphatidiques. Sept ions
sont spécifiques des tissus bénins, parmi lesquels six sont abondants et un DG 40:9 (m/z 661.55)
est peu présent. Dans les tissus bénins, une variété d'especes lipidiques est présente, cependant,
I'absence de diglycérides pourrait s'avérer étre un marqueur de santé potentiel. Notablement, tous
les ions trés abondants identifiés dans les tissus bénins sont des phospholipides de grande taille,
avec des acides gras comportant plus de trois insaturations. Au sein des cellules de gliome, la
concentration élevée en acides gras polyinsaturés semble inhiber la division cellulaire et la
formation de tumeurs?*. Concernant les régions nécrotiques, trois ions sont surexprimés a des
masses faibles tandis que huit ions sont sous-exprimés a des masses plus élevées. Ces tissus se
distinguent également par I'absence de certaines molécules plutdt que par leur présence. Plus

précisément, les phosphatidylinositols présentent une sous-expression dans ces tissus. En ce qui



concerne le mode positif, parmi les 14 biomarqueurs fiables, deux sont spécifiques des tissus
bénins, & savoir m/z 842.65 et m/z 850.65. Dans les tissus nécrotiques, trois biomarqueurs fiables
montrent une faible représentation, notamment les Pls et les PCs. Pour ce qui est des régions
tumorales, huit biomarqueurs sont en surexpression, la majorité d'entre eux étant des PEs. Il est
remarquable que les glycérophospholipides abondamment exprimés dans les tissus tumoraux sont
principalement constitués de lipides saturés tels que PC 34:2 (m/z 758.65) et PS 38:2 (m/z 814.55)
(Figure 44).
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Figure 44 : Dix exemples de box plots d’ions biomarqueurs fiables des tissus bénins, tumoraux et nécrotiques

Stratification moléculaire non supervisee et supervisee du glioblastome
Dans une étude antérieure qui a utilisé la protéomique guidée par I'imagerie MALDI-MS,
il a été mis en évidence que, bien que le glioblastome de grade IV ne soit pas lié a un statut
mutationnel spécifique, il pouvait étre stratifié en trois sous-groupes moléculaires distincts. Il est

remarquable que ces sous-groupes soient associés a différentes voies, a savoir i) les génes liés au

développement neurologique, caractéristiques des lignées neuronales/gliales et des cellules
progénitrices neurales (représentés en rouge), ii) le statut immunitaire avec une infiltration de
macrophages (représentés en jaune), et iii) la réponse immunitaire antivirale, I'infection virale, ainsi
que le traitement de I'ARN (représentés en bleu)®. En outre, une corrélation entre ces groupes et la
durée de vie du patient a été observeée : les patients pour lesquels des marqueurs d'inflammation et

une infiltration de macrophages avaient été identifies présentaient une durée de vie plus courte.

Par conséquent, dans cette partie, nous avons d'abord réalisé une analyse MALDI-MSI en
mode positif & partir de 9 échantillons restants de la cohorte prospective. Nous avons ensuite
effectué une segmentation individuelle pour chaque tissu ainsi qu'une segmentation globale en
utilisant I'ensemble des tissus. Tout comme observé précédemment pour les peptides, nous avons

identifié¢ trois principaux groupes moléculaires présentant une forte corrélation avec la
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segmentation globale obtenue & partir des peptides. Il est important de noter que les données
lipidomiques et protéomiques ont permis de différencier les mémes zones dans plusieurs tissus.
Effectivement, la segmentation a conduit a la méme sous-stratification des tissus GBM en se basant
sur les données lipidomiques et protéomiques MALDI-MSI (Figure 45A).
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Figure 45 : Sous-stratification moléculaire non supervisée et supervisée. A) Segmentation globale basée sur les
données lipidiques et protéomiques. B) et C) Rapport de classification et matrice de confusion du classificateur
Ridge aprés une validation croisée, obtenus pour le modele de classification qui distingue les 3 groupes de
segmentation (rouge, jaune et bleue). D) Boites & moustaches de deux biomarqueurs lipidiques obtenus apres la
découverte non supervisée et supervisée de marqueurs pour chaque groupe de segmentation.

De plus, l'obtention d'une telle stratification in vivo et en temps réel pendant une
intervention chirurgicale pour adapter I'extension de la résection en fonction du pronostic du patient

serait extrémement intéressante. Bien que le MALDI-MSI ne puisse pas étre utilisé in vivo, le
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SpiderMass peut I'étre. 1l est & noter que les profils lipidiques obtenus par MALDI et SpiderMass
sont trés similaires, car la technologie SpiderMass est fondée sur la technique WALDI-MS, qui

reproduit un processus similaire au MALDI en utilisant I'eau endogéne comme matrice MALDI.

Cela a d’ailleurs été préalablement présenté dans le chapitre 2 de ce manuscrit de these.
Gréace au nouveau pipeline de traitement IA développé, des modeles de classification ont été crées
pour distinguer les trois sous-groupes moléculaires spécifiques, avec des taux de classification
correcte de 94 % et 88 % en mode négatif et positif, respectivement, aprés validation croisée
(Figure 45B-C). Notamment, la prédiction automatique en aveugle des différents sous-groupes a
bien classé six des huit tissus inconnus. Ensuite, 18 biomarqueurs fiables ont été identifiés dans les
deux modes, dont trois spéecifiques aux zones bleues, neuf aux zones rouges et six aux zones jaunes
(Figure 45D). Il est intéressant de remarquer que certains ions sont communs avec les marqueurs
lipidigues des différentes zones histologiques mentionnées précédemment. Par exemple, le PS 34:1
(m/z 760.55), spécifique de la zone tumorale, est également spécifique de la région bleue liée a la
croissance tumorale en protéomique. De plus, deux ions m/z 878.65 PE 46:4 et m/z 902.65 PS 44:0
ont été identifiés comme spécifiques non seulement au tissu benin, mais également a la région
rouge associée aux génes du développement neurologique. Cela souligne les multiples corrélations
entre les données protéomiques et lipidiques, ouvrant ainsi la possibilité d'utiliser SpiderMass
comme un outil in vivo pour la stratification du tissu du glioblastome. Cette stratification pourrait

permettre d'adapter la réponse chirurgicale en fonction du temps de survie du patient.

Prédiction de la survie globale des patients atteints de glioblastome

Classification des patients en fonction de leur survie grace au SpiderMass

En plus du diagnostic confirmé et de la stratification réalisée par SpiderMass, nous avons
également entrepris d'évaluer son potentiel de prédiction du pronostic des patients. Utilisant une
médiane de survie de 15 mois comme référence pour les patients atteints de glioblastome, nous
avons mis en place une classification a I'aide du pipeline de traitement précédemment développé,
divisant notre cohorte en deux groupes : ceux avec une survie inférieure a 15 mois et ceux avec une
survie supérieure a 15 mois. Nous avons utilisé les spectres MS enregistrés a partir des tissus,
indépendamment de leur localisation dans une région histologique. En utilisant le mode positif et
négatif, nous avons pu élaborer des modéles de classification affichant un taux de classification
correcte de 79 % et 87 % respectivement, aprés validation croisée. Pour renforcer la spécificité de
la classification, nous avons ensuite focalisé notre attention sur les patients avec les survies les plus
extrémes, soit inférieures a 10 mois et supérieures a 36 mois. En limitant notre modéle aux cas les
plus extrémes, le taux de classification a augmenté jusqu’a 93 % et 87 % en mode négatif et positif,

respectivement apres la validation croisée.



Identification des marqueurs distinctifs liés a la survie des patients

Lors de I'exploration des potentiels biomarqueurs associés a la survie des patients atteints

de glioblastome, certains ions se sont avérés spécifiques a la courte ou longue survie. En effet, les

deux modes d'ionisation ont abouti a Il'identification de 48 biomarqueurs pronostiques

statistiquement significatifs. En résumé, les phosphatidylcholines et les phosphatidylinositols sont

plus abondants chez les patients ayant une survie plus longue, notamment les PC 42:4 et PC 44:6

en mode positif ainsi que les Pl 38:4 et PC 42:6 en mode négatif. De plus, les ions m/z 850.75

identifié comme PE (22:1_22:4) et m/z 920.75 comme PS 46:5, plus abondants dans les tissus

bénins, sont également associés a une survie prolongée.
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Il semblerait que les marqueurs moléculaires partagés avec les tissus bénins soient présents
dans les tissus tumoraux des patients ayant une survie plus longue, ce qui pourrait contribuer a
expliquer leur durée de vie prolongée. En revanche, les phosphatidylseérines, les acides
phosphatidiques et les phosphatidyléthanolamines, tels que PA 38:1, PE 38:0, PE 40:6 et PS 36:1,
sont davantage exprimés dans les tissus tumoraux associés a un pronostic moins favorable.
Notamment, le PS 40:6 a été identifié comme lié a une survie plus courte dans les deux modes
d'ionisation (m/z 834.55 et 836.55) avec une signification statistique élevée et une contribution
significative. De plus, les sphingolipides, en particulier les céramides, sont caractéristiques d'un
pronostic défavorable dans notre étude, aucun n'ayant été détecté pour les survies plus longues. En
effet, on démontre que la concentration de cing céramides incluant le Cer d42:2 (m/z 682.65) et le
CerP 34:0 (m/z 654.55), est considérablement plus élevée chez les patients avec une survie courte
par rapport a ceux ayant une durée de vie prolongée, sans distinction de la longueur de la chaine
acyle ou du degré d'insaturation. De plus, le m/z 844.65 identifié comme PS 40:1, spécifique a la

zone histologique tumorale, est ici corrélé a une survie courte (Figure 46 et Figure 50).

Il est intéressant de noter que nos conclusions relatives aux lipides sont étroitement liées a
celles obtenues au niveau de la protéomique®. En effet, les trois marqueurs de pronostic identifiés
précédemment présentent une forte corrélation avec les marqueurs lipidiques de pronostic. Les
tumeurs des patients avec une survie prolongée montrent une expression accrue des protéines
RPS14 et PPP1R12A, tandis que celles des patients avec une survie limitée présentent une
expression accrue d'’ANXAL1. ANXAL1 est une protéine de liaison aux phospholipides qui dépend
du calcium?®, et les annexines sont des protéines solubles qui se lient aux phospholipides chargés
négativement en présence d'ions calcium?', Les phospholipides identifiés comme marqueurs pour
une survie courte, a savoir les PS, PA et PE, portent une charge négative, suggérant une relation
spécifique entre les voies lipidiques et protéiques associées a un pronostic défavorable. Cibler cette
voie a l'avenir pourrait potentiellement améliorer la survie des patients atteints de glioblastome. De
plus, PPP1R12A (aussi appelé MYPT1) agit comme une sous-unité de la myosine phosphatase,
régulant les voies de signalisation anti-tumorales telles que l'activation de I'expression de géenes
suppresseurs de tumeurs comme Rb, Rap et c-Myc?Y. Par ailleurs, il existe une interaction établie
entre les céramides et la protéine 12PP2A, conduisant a la dégradation de c-Myc?!8, Cela souligne
un équilibre entre la présence de la protéine PPP1R12A, qui active c-Myc et améliore le pronostic,

et les céramides, qui inhibent c-Myc et sont associés a une survie plus courte.



Evaluation immunologique du glioblastome via l'identification de la signature
SpiderMass des cellules immunitaires.

Analyse des profils lipidiques des cellules immunitaires par le SpiderMass

L'infiltration de diverses populations de cellules immunitaires a été associée a I'évolution

du cancer du cOlon®®22! et est désormais reconnue dans un éventail croissant de cancers®??,
Actuellement, l'immunescore est obtenu a partir de tissus excisés ou de biopsies par
immunohistochimie, en utilisant des anticorps spécifiques pour différentes populations de cellules
immunitaires. Cependant, I'immunescore est établi aprés l'intervention chirurgicale. Dans cette
étude, nous avons exploré la possibilité de créer un immunescore basé sur les données de

SpiderMass, qui pourrait éventuellement étre obtenu in vivo.
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Figure 47 : Classification SpiderMass des profils lipidiques des cellules immunitaires. A) Modele LGBM entrainé
pour les cellules cancéreuses, les lymphocytes et les macrophages de type M1 et M2 qui ont été analysés
précédemment par la technologie SpiderMass. B) Trois exemples de biomarqueurs et leur bofte & moustaches
correspondante pour les cellules cancéreuses du GBM, les lymphocytes et les macrophages de type M1 et M2.
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Dans cette optique, nous avons analysé, avec la technologie SpiderMass, différentes
populations de cellules immunitaires, telles que les macrophages (type M1 et M2), les lymphocytes
T cytotoxiques CD8+, CD4+ et les cellules NK (regroupés sous le terme de lymphocytes), par
rapport aux cellules cancéreuses (cellules de glioblastome NCH82). Les cellules immunitaires ont
été directement analysées a partir de plaques de culture apres tri cellulaire par cytométrie en flux,

dans le but d'obtenir le profil moléculaire propre a chaque type cellulaire.

Etant donné que le SpiderMass n'est pas congu pour analyser des cellules individuelles, des
centaines de cellules sont analysées simultanément a partir d'un seul point d'analyse. Afin de
compenser cette résolution spatiale plus restreinte par rapport a I'lHC, nous mettons en place une
approche pour prédire le ratio d'un type de cellule a partir d'un spectre MS SpiderMass. Nous avons
utilisé une bibliothéque Python appelée LGBM?2 pour développer un modgle de classification des
cellules immunitaires. Celui-ci a été formé en utilisant 107 spectres MS pour chaque type de cellule,
aboutissant & un taux de classification correcte de 100 % a la fois lors de I'entrainement et de la
validation croisée (Figure 47A). En utilisant la nouvelle approche d'lA que nous avons mise en
place, nous avons identifié 10 marqueurs lipidiques spécifiques des macrophages de type M1, 8
marqueurs lipidiques spécifiques des macrophages de type M2, 6 marqueurs lipidiques spécifiques
des lymphocytes, ainsi que 3 marqueurs lipidiques spécifiques des cellules cancéreuses NCH82
(Figure 47B). Par exemple, les ions m/z 818.65 (GlcCer d18:1_22:0) et m/z 819.55 (PG 18:1_22:6)
se sont avéres spécifiques des macrophages de type M1 et M2, respectivement. Concernant les
lymphocytes, les phosphatidyléthanolamines sont identifiees comme marqueurs lipidiques,
notamment PE (20:4_16:0) (m/z 738.55) et PE 38:3 (m/z 768.55). 1l est a noter que deux ions, m/z
844.65 et m/z 848.65, spécifiques des macrophages de type M1 et M2 respectivement, sont montrés

comme spécifiques du tissu tumoral chez les patients ayant une survie inférieure a 10 mois.

Distribution et corrélation des scores immunitaires dans les images

SpiderMass en lien avec le pronostic du patient
A partir d'une image SpiderMass, nous sommes maintenant en mesure d'obtenir la
distribution des diverses populations de cellules immunitaires présentes dans le tissu. En effet, un
second processus a été spécifiguement mis en place pour prédire la présence de chaque type de
cellule a partir des images SpiderMass provenant des tissus de glioblastome frais congelés de la
cohorte prospective. Les résultats obtenus génerent des scores estimés pour chaque type de cellule,
et ces scores sont ensuite utilisés pour calculer des ratios de présence relative (RPR) pour chaque
type de cellule dans I'ensemble de I'image. Au total, six échantillons de tissus frais congelés ont été
analysés, dont trois provenant de patients ayant survécu moins de 10 mois et trois provenant de

patients ayant survécu plus de 36 mois (Figure 48). Ces ratios fournissent un apercu de la



répartition des différentes populations cellulaires au sein de I'image, permettant ainsi une évaluation
globale du microenvironnement cellulaire chez les patients avec des survies courtes ou longues. Il
est pertinent de noter que le ratio prédit de cellules cancéreuses ne présente pas de différence

significative en fonction de la survie.
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Figure 48 : Distribution des immunoscores sur six tissus frais congelés de GBM pour les cellules cancéreuses, les
lymphocytes et les macrophages de type M1 et M2. Pour chaque cellule, le RPR en pourcentage est indiqué. Le
pourcentage moyen de lymphocytes, de macrophages de type M1 et M2 et le ratio M1/M2 est représenté dans les
tissus avec un pronostic <10 mois et >36 mois.

En revanche, les lymphocytes semblent plus abondants dans les tissus des patients ayant
survécu plus de 36 mois. En effet, le RPR moyen des lymphocytes s’établie a plus de 40 % pour la

survie prolongée, tandis qu'il s'est situé en dessous de 36 % pour la survie plus courte. De maniére
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similaire, le ratio prédit pour les macrophages met en lumiere une relation intrigante entre les
cellules immunitaires et la survie globale du patient. Plus spécifiquement, une proportion plus
élevée de macrophages de type M1 (3.5 %) est détectee dans les tissus des patients ayant une survie

longue que dans ceux des patients ayant une survie courte (2.8 %).

De fagon contraire, les macrophages de type M2 manifeste un RPR moyen de 35.8 % pour
les survies prolongées et de 41.3 % pour les survies courtes. Le rapport entre les macrophages de
type M1 et les macrophages de type M2 pourrait devenir un indicateur de pronostic. En effet,
lorsque la proportion de macrophages de type M1 par rapport aux macrophages de type M2 est
inférieure & 7 %, cela est associé & une survie plus courte. A l'inverse, un tissu ol les macrophages
de type M1 représentent plus de 10 % est lié a une survie prolongée. De plus, il semble y avoir une
corrélation entre le pronostic et I'équilibre entre la présence de lymphocytes et de macrophages.
Plus précisément, en cas de pronostic défavorable, les macrophages ont tendance a prédominer par
rapport aux lymphocytes (+22 %), tandis que l'inverse est observé chez les patients ayant un

pronostic plus positif.
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Figure 49 : Multiplex MALDI-IHC de 3 biomarqueurs sur deux coupes de tissus frais congelés de GBM. L'échelle
d'affichage (unités arbitraires d'intensité) est la suivante (seuil d'intensité minimale/seuil d'intensité maximale) :
4/25 (Ki67), 2/6 (CD8a) et 4/25 (CD68).

Finalement, un 5-plex MALDI-IHC a été effectué pour corroborer les résultats précédents
obtenus grace a la nouvelle méthodologie d'immunoscoring. Pour ce faire, cinq biomarqueurs ont
été selectionnés, comprenant deux témoins : la vimentine et le collagéne, servant de marqueurs
matriciels cellulaires, ainsi qu'un marqueur de prolifération lié au cancer, le Ki67. De plus, des
biomarqueurs pour les cellules immunitaires CD8a (cellules T cytotoxiques) et CD68

(macrophages) ont été inclus. La répartition de différentes populations cellulaires, notamment les



cellules immunitaires, obtenue par l'intégration de SpiderMass et de LGBM, est confirmée par
MALDI-IHC (Figure 49). En effet, une concentration plus élevée de macrophages, de lymphocytes

et de cancer est détectée dans le tissu d’un patient au pronostic défavorable.

Il est pertinent de souligner que I'approche SpiderMass-MSI, fondée sur I'immunescoring,
permet la distinction de diverses sous-populations immunitaires au sein du microenvironnement
tumoral sans recourir a des méthodes sondées telles que I'HC. En fin de compte, cette approche
novatrice offre la possibilité de mieux appréhender la présence des cellules immunitaires dans le
microenvironnement tumoral, tout en offrant la perspective d'une prédiction plus rapide de la survie

des patients atteints de glioblastome.



Conclusion et perspectives

Cette étude constitue une investigation approfondie visant a déterminer la faisabilité d'une
classification histologique précise, ainsi que d'une sous-stratification et d'un pronostic pertinents
pour le glioblastome. Pour atteindre cet objectif, la spectrométrie de masse a ionisation ambiante,
grace a la technologie SpiderMass, a été combinée avec un pipeline de prédiction basé sur
I'intelligence artificielle. Nous avons exploré diverses méthodes de classification pour déterminer
celle qui s'adaptait le mieux & notre ensemble de données moléculaires générées par la
spectrométrie de masse. Etant donné I'absence de consensus au sein de la communauté scientifique
et l'utilisation variée d'algorithmes, tels que LDA™ et Lasso®?*, dans des contextes similaires avec
des données tres proches, cette démarche a été particulierement pertinente. La combinaison de
SpiderMass avec ce processus d'apprentissage automatique a permis de démontrer une perspective
prometteuse pour avancer dans le domaine de la médecine de précision, tant pour le glioblastome

que pour d'autres cancers caractérises par leur hétérogénéité.

En effet, le modéle de classification optimal a été obtenu a I’aide du classificateur
RidgeClassifier avec des taux de précision de 92 % et 88 % pour la classification des types
histologiques de tissus, a savoir tumeur, nécrose et tissu bénin, respectivement, en utilisant les
modes négatif et positif. Le RidgeClassifier’”® qui convient aux ensembles de données a haute
dimension comme les ndtres avec 5000 dimensions m/z, est un classificateur linéaire qui utilise la
régularisation L2 pour éviter I'ajustement excessif et qui a démontré de solides performances pour
les données MS provenant de tissus??®. Lors des prédictions en aveugle, o un ensemble de
validation indépendant composé de dix tissus a été employé, aucune erreur de classification n'a été
observée en mode ionique négatif, tandis qu'en mode positif, seulement deux spectres ont été
incorrectement classés, cela est di a leur localisation a la frontiére entre la zone tumorale et la zone
nécrotique. En complément, pour apporter une justification biologique a la classification basée sur
les caractéristiques histologiques, nous avons intégré un processus de traitement des données
secondaires reposant sur l'algorithme LIME. Cet algorithme, associé a des méthodes
d'apprentissage automatique non supervisées et a des tests statistiques pour identifier des
biomarqueurs potentiels indépendants de la classification, a été employé pour identifier des
marqueurs lipidiques fiables. Grace a cela, on a réussi a découvrir 41 biomarqueurs fiables, lesquels
montrent des variations dans les classes de phospholipides en fonction du type de tissu. Les tissus
bénins se démarquent par la présence d'acides gras polyinsaturés et I'absence de DG. Dans le cas
des tissus nécrotiques, une absence de PI a été observée, tandis que les tissus tumoraux présentent

une concentration significative de PS et de PA?%72%8,



De plus, cette méthodologie novatrice a réussi a clairement distinguer les trois sous-groupes
moléculaires issus de la segmentation des lipides et des peptides par MALDI-MSI. La précision de
la classification de ces sous-groupes a atteint 94 % et 88 % pour les deux modes d'ionisation
respectifs. Il est important de noter qu'au sein des 18 biomarqueurs robustes identifiés grace a une
combinaison d'approches de découverte de marqueurs supervisées et non supervisées, trois
biomarqueurs se sont déja averés aussi specifiques a des types de tissus histologiques distincts. Un
exemple significatif est un biomarqueur spécifique non seulement a la région tumorale, mais aussi
a la zone bleue associée a la croissance tumorale. De méme, deux autres biomarqueurs ont affiché
une spécificité pour les régions bénignes et la zone rouge qui, a partir d'analyses protéomiques
antérieures, est liée aux génes du développement neurologique. Ces découvertes facilitent non
seulement I'établissement de liens complexes entre les données protéomiques et lipidiques, mais
elles ouvrent également la voie a l'utilisation de SpiderMass comme un outil in vivo pour la
stratification des tissus atteints de glioblastome. Une telle stratification pourrait grandement
contribuer a adapter les approches chirurgicales en fonction de la durée de survie projetée pour

chaque patient.

De plus, ce nouveau processus d'apprentissage automatique ne se limite pas a une fonction
de diagnostic, mais a également été évalué pour ses capacités pronostiques au sein de I'utilisation
de SpiderMass. Le modele de classification mis au point au cours de cette étude a réussi a
différencier les tumeurs chez les patients dont la survie était inférieure ou supérieure a la médiane
de 15 mois. Cependant, des conclusions plus précises ont été obtenues en examinant les patients
avec des durées de survie nettement opposées, a savoir moins de 10 mois par rapport a plus de 36
mois. Dans les modes ioniques négatif et positif, des taux de précision de 93 % et 87 %
respectivement ont été atteints pour cette distinction plus marquée. La présence de PCs et de Pls a
été montrée en association a une survie plus longue, tandis que les PSs, PAs, PEs et Cer étaient
plus fortement exprimés dans le tissu tumoral avec une survie plus courte. Nous démontrons
également que des marqueurs lipidiques spécifiques sont liés a la classe histologique, au pronostic
des patients et ainsi qu’a une stratification moléculaire identique entre lipides et protéines. Ces
marqueurs lipidiques spécifiques étant, pour certains, liés a plusieurs groupes et permettant de lier,
par exemple, la survie courte a la tumeur ainsi qu’au cluster bleu li¢ a la croissance tumorale. Cela
se voit trés facilement dans la Figure 50 qui récapitule I’enti¢reté des biomarqueurs découverts

tout au long de cette étude.

Le troisieme aspect innovant de cette nouvelle stratégie réside dans I'exploitation de la
technologie SpiderMass pour anticiper la durée de survie des patients atteints de glioblastome en

fonction de l'infiltration des cellules immunitaires. Dans cette perspective, nous avons concentré



notre attention sur les macrophages et les lymphocytes comme premiére approche pour évaluer la
faisabilité de prédire la présence d'une infiltration de cellules immunitaires en se basant sur les
données générées par SpiderMass. Actuellement, I'immunescore repose sur I'immunohistochimie
et est généralement effectué lors de I'examen pathologique apres la chirurgie. La création d'un
immunescore adapté a l'approche SpiderMass offrirait une maniere de traduire I'immunescore en
conditions in vivo et de prédire les résultats pendant I'intervention chirurgicale. Cette perspective
permettrait au chirurgien d'adapter la résécabilité tumorale en fonction de I'évolution projetée et de

personnaliser la thérapie, notamment en envisageant des traitements locaux peropératoires.

Pour ce faire, nous avons exploité les données des diverses cellules immunitaires
(macrophages et lymphocytes) collectées par SpiderMass pour alimenter I'algorithme. Le
phénotype M1 des macrophages correspond aux macrophages pro-inflammatoires et antitumoraux,
tandis que le phénotype M2 correspond aux macrophages anti-inflammatoires et pro-tumoraux?°.
De maniere frappante, nous avons démontré une association entre le type de macrophage (type M1
versus type M2) et le pronostic, révélant un rapport distinct entre les types M1 et les types M2 en
fonction de la survie du patient. Les patients avec une survie réduite affichaient une prédominance
de type M2 et une réduction de type M1, tandis que les patients avec une survie prolongée
présentaient le schéma inverse de type M1 et de type M2. Ce phénomene est bien documenté dans
le domaine oncologique, validant ainsi notre approche?®*2%2, De plus, nous avons confirmé nos
prédictions en utilisant une méthode de validation basée sur I'immunohistochimie par spectrométrie
de masse, en employant des anticorps spécifiques ciblant les cellules immunitaires. Cette
découverte de lI'immunescore détient le potentiel de se transformer en un outil de prédiction du
pronostic pour les patients atteints de glioblastome, éliminant le besoin de sondes spécifiques. Une
telle avancée pourrait ouvrir la voie a des traitements personnalisés guides par leur profil
immunitaire. De plus, nous explorons le role crucial de l'infiltration des cellules immunitaires dans
les tissus, mettant en évidence que le rapport entre les sous-populations de macrophages et des
lymphocytes, peut servir a anticiper I'évolution du patient. La nouvelle méthodologie
d’immunescores sur image SpiderMass permet de mettre en évidence 1’utilisation multiple des

données MS.

Ainsi, notre étude illustre que la technologie SpiderMass pourrait étre employée pour
réaliser une sous-stratification plus précise des patients atteints de glioblastome et fournir des
informations pronostiques en temps réel. Cette approche permettrait d'optimiser a la fois la

résection chirurgicale maximale et la gestion thérapeutique approfondie du patient.
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Figure 50 : Vue d'ensemble de tous les marqueurs lipidiques, trouvés a l'aide de la découverte supervisée et non
supervisée, spécifiques de la méthylation de la tumeur, de I'histologie du tissu, de la sous-stratification de la tumeur
GBM et de la durée de survie du patient, en mode positif et négatif.
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Cette recherche marque un progrés important dans la compréhension du glioblastome. Elle
démontre I'efficacité de la combinaison entre la spectrométrie de masse ambiante par SpiderMass
et l'intelligence artificielle pour obtenir des classifications histologiques précises ainsi qu'une

évaluation pronostique utile pour cette maladie complexe.

Ce troisieme chapitre permet aussi de mettre en évidence la possibilité d’établir un
immunescore spécifique pour I'approche SpiderMass. Cela ouvrirait la voie a une traduction de cet
immunescore en conditions in vivo, permettant ainsi de prédire les résultats durant I'intervention
chirurgicale. Cette possibilité offrirait au chirurgien la capacité d'ajuster la résection de la tumeur
en fonction de I'évolution anticipée, ce qui permettrait une personnalisation plus précise du

traitement, y compris I'envisagement de traitements locaux peropératoires.

Cette nouvelle approche méthodologique sera mise en ceuvre et appliquée dans le quatriéme
chapitre de cette thése, qui se consacre a l'analyse approfondie du cancer eesogastrique. Grace a
cette méthodologie novatrice, nous pourrons explorer en détail les différents aspects du cancer
cesogastrique. Cette méthodologie apportera une contribution significative a notre compréhension
globale de cette maladie, permettant ainsi des conclusions plus confiantes dans le contexte de notre

recherche.
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Chapitre 5 : Diminution de la rechute des patients de cancer

esogastrique grace au diagnostic par I’analyse in vivo SpiderMass

Introduction

La deuxiéme cause de déces la plus répandue au monde en 2020, avec pres de 19.3 millions
de nouveaux cas et 10 millions de déceés, est le cancer®. Cette étude se focalise spécifiquement sur
le cancer cesogastrique, qui englobe a la fois les cancers de 1'estomac et de 1'cesophage. Le cancer
de l'estomac présente une incidence significative a I'échelle mondiale, se classant au cinquieme
rang en termes de fréquence, et touchant plus d'un million de personnes chaque année dans le
monde. Son taux de mortalité est alarmant, avec environ 800 000 decés, ce qui en fait la quatrieme
cause de décés par cancer, avec un déceés sur 13 lié au cancer. Le cancer de I'eesophage, quant a lui,
se classe au septieme rang en termes d'incidence, affectant plus de 600 000 personnes chaque année,
avec un taux de mortalité dépassant les 90 % (544 076 déces en 2020), dont 418 400 cas chez les
hommes et 185 800 chez les femmes. En d'autres termes, en 2020, environ un déces sur 18 était
attribuable au cancer de 1'eesophage. Le cancer cesogastrique est généralement diagnostiqué a un
stade avancé en raison de symptdmes peu spécifiques et latents, ce qui se traduit par un pronostic
sombre. Des études ont montré qu'une détection précoce et précise de ce cancer pourrait augmenter

le taux de survie a cing ans a environ 90 %%,

L'endoscopie joue un rble essentiel dans la détection du cancer cesogastrique car elle permet
aux chirurgiens d'observer directement les sites cancéreux et leurs étendues. Il est trés important
d'établir un diagnostic précis a l'aide d'images endoscopiques afin d'améliorer le pronostic du
patient. Cependant, des études récentes ont montré que la précision de détection de I'endoscopie
conventionnelle n’atteignait que 79 %°*. En raison de la lourde charge de travail que représente

I'analyse des images médicales, des erreurs de diagnostic ont inévitablement lieu.

Bien que les thérapies adjuvantes telles que la chimioradiothérapie, la chimiothérapie et
I'immunothérapie puissent améliorer dans une certaine mesure la survie des patients atteints de GC,
la chirurgie radicale demeure la principale option pour traiter les cancers de cette région®®. La
résection curative avec des marges microscopiquement négatives (aucune cellule cancéreuse
identifiée au niveau de la marge de résection lors de I'examen pathologique) a été acceptée comme
le traitement le plus efficace sur la base de la philosophie chirurgicale, car méme un nombre minime
de cellules cancéreuses restantes peuvent engendrer des récidives®®. En effet, il est largement
reconnu que l'ablation compléte de la tumeur est associée a une meilleure survie globale et donc un

meilleur pronostic pour la plupart des types de cancers solides. En revanche, des marges positives,



qui se définissent par la présence de cellules cancéreuses sur les bords de la zone réséquéee ou dans
la zone d'excision, sont liées a une augmentation du risque de récidive locale et a une réduction de
la survie globale dans de nombreux types de cancers. Pour éviter de laisser des marges positives,
une analyse extemporanée est généralement effectuée dans une salle proche de la salle d'opération,
ou les marges proximales et distales de la zone chirurgicale sont étudiées apres congélation de la
piéce opératoire, sa découpe et sa coloration puis son examen par un anatomopathologiste en
peropératoire. Les résultats de cette évaluation pathologique peropératoire des marges sont ensuite
communiqués au chirurgien et orientent ses déecisions et son geste chirurgical. Par exemple, en cas
de marges positives, le chirurgien peut décider de prolonger la résection en retirant davantage de
tissu autour de la tumeur, ce qui nécessite souvent une réévaluation des marges par le pathologiste.
Cependant, ’examen extemporané présente certaines limitations. En effet, le temps nécessaire a
cette pratique (généralement au moins 20 minutes) ne permet I’examen que de quelques piéces, qui
sont par ailleurs choisies par le chirurgien sur une base subjective. De plus, dans le lapse de temps
imparti, le pathologiste ne peut réaliser que des colorants histologiques et ne peut mettre en ceuvre
des techniques plus ciblées comme I’IHC. De plus, en raison des problémes potentiels liés a la
congélation des tissus et a la complexité de la morphologie des tissus, les résultats des analyses en
temps réel des marges sont parfois subjectifs et peuvent manquer de fiabilité. Les
anatomopathologistes eux-mémes estiment que le taux d’erreur diagnostic lors de 1’examen
extemporané peut monter jusqu’a 30 % des patients subissant une résection pour un cancer
aesogastrique. Ceci est particuliérement notable, dans des cas de diagnostic de certains sous-types

de cancer cesogastrique comme le sous-type PCC, qui est plus rare, mais trés agressif>%’.

Pour toutes ces raisons, le cancer cesogastrique a été le sujet de nombreuses études omiques,
notamment par des approches non ciblées a grande échelle basées sur la spectrométrie de masse,
comme la protéomique shotgun®®2¥ ou I'imagerie par spectrométrie de masse?®. Diverses
modalités de MSI, dont le MALDI et le DESI, ont permis d’identifier des biomarqueurs potentiels
et des cibles thérapeutiques pour cette maladie?*'2*2, Cependant, si ces approches permettent la
découverte de nouveaux marqueurs, elles ne répondent pas au besoin clinique de l’analyse
peropératoire pour I’aide a la décision pendant la chirurgie. Mais la spectrométrie de masse a
récemment évolué grace au développement de nouvelles techniques d'ionisation en milieu ambiant
(AIMS) et de nouvelles technologies adaptées a I'évaluation peropératoire qui sont apparues au

cours de ces 10 derniéres années®.

Dans un contexte d’utilisation de la MS au bloc opératoire pour la prise de décision du
chirurgien, il est nécessaire de coupler les données générées par MS avec des solutions d’IA, afin

de fournir une interprétation automatique des données collectées et les rendre lisibles par les



cliniciens 2%, Les techniques d’IA, qui simulent les processus cognitifs humains a l'aide d'un
ordinateur, ont la capacité de traiter de grandes quantités de données, ce qui peut étre extrémement
utile pour aider les chirurgiens gastro-entérologues a poser un diagnostic clinique et a prendre les
meilleures décisions pour la prise en charge de leurs patients®*. Jusqu'a présent, I'lA a été appliquée
avec succés dans de nombreuses branches de I'imagerie médicale, telles que I'endoscopie, la
pathologie et la tomodensitométrie. Dans le domaine du diagnostic assisté par I'lA en endoscopie,

244

cela englobe la reconnaissance des caractéristiques visuelles dans les images=, la détection

245 246

précoce du cancer gastrique*®, la détection de conditions précancereuses-*°, I'amélioration de

247 et I'application de I'endoscopie Raman®®, L'IA

I'endoscopie en utilisant I'imagerie a bande étroite
intervient également dans I’assistance au diagnostic assisté en anatomopathologie, qui comprend
I'identification automatique du cancer oesogastrique®*, la détection basée sur l'imagerie de la lame
entiere®°, la détection automatique des lymphocytes infiltrant la tumeur®* et la segmentation des
zones lésionnelles®™2. En ce qui concerne la tomodensitométrie assistée par I'lA, I'accent est mis sur
I'identification des métastases péritonéales préopératoires®™® et la détection des ganglions
lymphatiques métastatiques périgastriques®*. Dans beaucoup de cas, les performances
diagnostiques de ces modeles d'lA sont comparables, voire supérieures, a celles des experts

humains.

Dans le domaine de la spectrométrie de masse appliquée au diagnostic du cancer, les
algorithmes d'apprentissage automatique supervisés jouent un role essentiel en élaborant des
modeles de classification précis a partir de données annotées®®. C’est pourquoi dans cette étude,
nous avons utilisé la nouvelle méthodologie d’TA développée dans le chapitre 2 sur le
glioblastome en combinaison avec la technologie SpiderMass dans I’objectif de permettre un
diagnostic peropeératoire en temps-réel du cancer cesogastrique précis, permettant au chirurgien de
retirer les tissus présentant des cellules cancéreuses en épargnant au maximum les tissus sains,
limitant de facto la rechute des patients et augmentant leur survie globale. En plus de son
utilisation pour le diagnostic du cancer cesogastrique ainsi que pour le sous-typage des cancers, la
technologie SpiderMass a aussi été utilisée afin de prédire la probabilité de présence de
différentes souches bactériennes dans les tissus gastriques. De plus, une analyse par protéomique
spatiale des tissus de cancer cesogastrique a pu étre réalisée via la méthodologie de I’irradiation
backside par la technologie SpiderMass. Cette derniere étude permet de mieux appréhender les
mécanismes physiopathologiques des cancers cesogastriques en montrant le lien entre les

bactéries, les lipides et les protéines dans le cancer cesogastrique.



Figure 51 reprend la stratégie globale d’analyse multi-omique qui a été mise en ceuvre

autour du cancer cesogastrique grace aux différentes utilisations de la technologie SpiderMass, de
I’imagerie MALDI et de la protéomique shot-gun.
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Figure 51 : Apercu général de I’ensemble des méthodologies utilisées pendant cette étude sur le cancer
cesogastrique.
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Matériel et méthodes

Echantillons
Les tissus excises lors de la chirurgie sur des patients atteints de cancer cesogastrique ont
été obtenus au travers de la base de données clinico-biologiques nationale de I'INCA sur les
tumeurs cesophagiennes et gastriques (FREGAT, https:/fregat-database.org/en/), suite a

I'approbation par le comité de la tumorothéque du CHU de Lille. Ces échantillons sont préserves
par congeélation et conservés a une température de -80°C. Tous les patients ont donné leur accord
éclairé avant d'étre inclus dans I'étude. Cette cohorte prospective comprend 190 régions d’intérét
(ROI) venant de 176 échantillons de tissus frais congelés provenant de 114 patients, parmi lesquels
77 sont des tissus sains, 85 sont des tissus cancéreux et 13 sont des tissus mixtes, correspondant a
15 régions cancéreuses et 13 régions saines (Tableau 8). Les 100 régions d’intérét cancéreuses
sont divisées selon les sous-types de cancer cesogastrique, tel que 62 et 38 ROIs correspondent aux
sous-types ADK et PCC respectivement.

Tableau 8 : Données démographiques et cliniques de la cohorte.

Cancer (100 ROI) )
Sain (90 ROI)
ADK (62 ROI) PCC (38 ROI)

Age, médiane (min-max) 67 (32-90) 58 (24-86) 61 (24-90)

(Esophage, n 27 6 71
Organe

Estomac, n 35 32 19

Femme, n 11 17 26
Sexe

Homme, n 51 21 64

Préparation des echantillons
Tous les tissus ont été sectionnés sur un cryostat Leica CM1510S (Leica Biosystems,
Nanterre, France). Trois coupes consécutives ont été réalisées par prélevement : I'une (5 um) pour
la coloration HPS, la deuxiéme (20 um) pour l'analyse SpiderMass, et la derniére (12 um) pour
I'analyse MALDI-MSI. Les différentes coupes ont été respectivement montées sur deux lames de

verre standard et la derniére sur une lame de verre conductrice ITO.

Coloration histologique et annotations
La coupe de tissu d'une épaisseur de 5 um a été soumise a une séquence d'étapes.
Premierement, elle a été traitée avec une solution d'hémalun pendant une durée d'une minute, suivie
d'un rincage a l'eau courante. Ensuite, elle a été immergée dans des solutions d'éthanol a des
concentrations de 70 % et de 100 % pour réaliser une déshydration des tissus. Elle a préalablement
été colorée pendant 10 secondes dans une solution de phloxine a 0.1 %. Une fois la coloration

terminée, la coupe a été délipidée par un bain de xyléne, puis deux bains d'alcool successifs. Enfin,


https://fregat-database.org/en/

une immersion rapide dans du safran pendant 5 secondes a été effectuée avant de fixer la section
en la recouvrant d'une lamelle de couvre-objet et du milieu de montage pour lames EUKITT. Afin
d’obtenir une image, la lame colorée a été numérisée au moyen du scanner de diapositives
Pannoramic MIDI de 3DHISTECH LTD. (Budapest, Hongrie). Les images produites ont été
ouvertes et exportées en utilisant QuPath 0.2.3. Les annotations par le pathologiste ont été faites

sur les tissus ayant subis une coloration histologique.

Analyse MALDI-MSI

La matrice norharmane a une concentration de 7 mg/mL dans un mélange CHCl3:MeOH
(2:1, v:v) a été employée comme matrice pour I’analyse MALDI-MSI dans les deux modes
d’ionisation (positif et négatif). L'application de la matrice a été réalisée avec le sprayer HTX-M5
TM-Sprayer (HTX Technologies, LLC). Les paramétres utilises pour le dép6t de matrice sont les
suivants : une température de buse maintenue a 30°C, douze passages en suivant un motif en zigzag,
un débit de 0.1 mL/min, une vitesse de déplacement de la buse a 1200 mm/min, un espacement de
2 mm entre les passages, et une pression du gaz a 10 psi. L'analyse MALDI-MSI a été exécutee
dans les deux polarités sur un spectrométre de masse MALDI-TOF (Rapiflex, Bruker), avec
l'utilisation du phosphore rouge comme calibrant externe. Les données d’imagerie par
spectrométrie de masse ont été acquises en utilisant une résolution spatiale de 50 um et une zone
de balayage du faisceau de 20 x 20 pm? pour la modalité d'imagerie en double polarité. La gamme

de masse a été fixée entre m/z 400 et 1500.

Analyse SpiderMass

Le systeme est constitué de trois composants principaux : le spectrometre de masse en lui-
méme, un dispositif laser congu pour réaliser des prélévements micro-échantillonnés a distance des
tissus, ainsi qu'une ligne de transfert facilitant le déplacement du matériel micro-échantillonné. Le
composant central consiste en un laser pulsé Nd:YAG (avec une durée d'impulsion de 5 ns). Il sert
de source d'énergie pour un OPO a longueur d'onde ajustable (Radiant version 1.0.1, fourni par
OPOTEK Inc. basée a Carlsbad, en Californie, aux Etats-Unis). Une fibre laser biocompatible d'une
longueur de 1 métre et d'un diamétre intérieur de 450 microns est connectée a la sortie du systeme
laser. A I'extrémité de cette fibre, une piéce & main équipée d'une lentille de focalisation de 4 cm
est fixée. L'intensité du laser a été réglée a 4 mJ par impulsion, avec une duree d'irradiation
constante de 10 secondes, ce qui a permis d'atteindre une fluence laser d'environ 3 J/cm2. Le
deuxiéme composant crucial du dispositif est une ligne de transfert de 2 metres fabriquée a partir
de tubes Tygon ND 100-65, ayant un diamétre intérieur de 2.4 mm et un diametre extérieur de 4
mm. Cette ligne de transfert établit une liaison directe entre le spectromeétre de masse (Xevo,

Waters), dont la source d'électrospray classique a été substituée par une interface REIMS, et la



piece a main laser positionnée a l'autre extrémité. Pendant chaque analyse, une infusion
d'isopropanol a un débit de 200 pL/min a éte utilisee. Dans le but de servir de calibrant de masse,
une concentration de 200 pg/mL de leucine enképhaline a éeté incorporée a I’infusion. La
localisation des tirs d’analyse laser a été déterminée en se basant sur les annotations
histopathologiques. L’acquisition des données impliquait une succession de 10 tirs laser, chacun
générant un spectre individuel. L'acquisition spectrale a été conduite en modes positif et négatif en

configuration sensibilité. La gamme de masse analysée s'étendait de m/z 50 a 2000.

Analyse WALDI-MSI

La technologie SpiderMass a été détaillée dans la section précédente. Pour réaliser I'analyse
d'imagerie, la microsonde SpiderMass a été connectée a un bras robotique rigide. Le faisceau est
focalisé a 500 um mais les images ont été acquises en mode « oversampling » de facon a atteindre
une résolution spatiale de 250 um. De plus, pour chaque image obtenue, la résolution spatiale finale
a été améliorée par un facteur de deux a travers un processus d'interpolation. La gamme de masse
analysée s'est étendue de m/z 100 a 1500. Le processus d'acquisition consistait en une séquence de
3 tirs laser successifs, avec un intervalle de 3 secondes entre chaque tir. Les séquences de tirs laser
ainsi que l'acquisition de données par le spectrométre ont été automatisées grace a une interface
utilisateur développée sous MATLAB spécifiquement pour le systéme robotique WALDI-MSI.
Les données d’imagerie ont été acquises dans le mode négatif. Le Q-TOF était réglé sous le mode
sensibilite.

Analyse des souches bactériennes

Les différentes souches bactériennes qui ont été étudiées sont Escherichia Coli (ATCC
12435), Lactococcus lactis (ATCC 19435), Lactobacillus gasseri (ATCC 33323), Streptococcus
bovis (ATCC 33317), Streptococcus anginosus (ATCC 700231) et Streptococcus salivarius
(ATCC 7073). Toutes ces souches ont été obtenues aupres de I'American Type Culture Collection
(ATCC). Concernant leur culture, E. coli a été cultivée sur des géloses Tryptone et NaCl, tandis
que Lactococcus lactis et Streptococcus salivarius ont été ensemencées sur des géloses Brain Heart
Infusion (BD 211065). Par ailleurs, Streptococcus anginosus et S. bovis ont été cultivees sur des
géloses Tryptic Soy (BD 236950), et enfin Lactobacillus gasseri a été cultivée sur des géloses
Lactobacilli MRS (BD 288210). Toutes les cultures ont été incubées a une température de 37°C
pendant 24 heures. L'analyse par la méthode SpiderMass a été réalisée directement dans les boites

de Pétri sans aucune préparation de I’échantillon.

Bactérioscore
Le modéle d'analyse des souches bactériennes a été formé en utilisant la bibliothéque

Python LGBM, développé par Microsoft. Ce modéle a été construit sur la base des spectres



lipidiques enregistrés dans la plage de m/z de 600 a 1100 en mode négatif. Les spectres ont été
classifiés en différents types de souches bactériennes : Escherichia Coli, Lactococcus lactis,
Lactobacillus gasseri, Streptococcus anginosus, Streptococcus bovis et Streptococcus salivarius,
chacun comprenant 75 spectres. Pour prédire la souche bactérienne présente dans les images
SpiderMass, la fonction predict_proba du modele LGBM a été utilisée. Cette fonction génere des
estimations de probabilité pour chaque variété bactérienne. En complément, des scores de ratio ont
été calculés pour évaluer la proportion relative de chaque souche bactérienne a travers I'ensemble
de I'image. Ces scores ont été obtenus en sommant les scores attribués a chaque souche bactérienne,
et en divisant par la somme totale des scores associés a toutes les souches. Ces scores ont procuré
des indications sur la distribution des diverses souches bactériennes a travers l'intégralité de

I'image, fournissant ainsi une vue exhaustive du paysage bactérien dans I'échantillon analysé.

Protéomique spatiale

Technique du backside grace a la technologie SpiderMass

La technique SpiderMass peut également étre utilisee pour réaliser un micro-echantillonage
d’une région d’un tissu de la taille du faisceau laser au point focal. Ce mocro-échantillonage est
trés similaire a ce qui peut étre obtenu aprés microdissection laser (LCM). L’avantage du
SpiderMass eu egard a sa longueur d’onde et 1’énergie qu’il permet d’atteindre est que le verre est
transparent a la longueur d’onde utilisée et que I’irradiation peut étre réalisée par ’arriére avec une
ablation du tissu vers I’avant de la lame, ce qui facilite la collette du tissu ablaté. Le tissu ablaté
collecté peut ensuite étre traité pour réaliser tout type d’analyse omique. Dans le cas du cancer
oesogastrique, nous Nous sommes interesses a une approche de protéomique a grande échelle non

ciblée par shot-gun.

Ainsi, dix échantillons de tissus frais congelés, provenant respectivement des tissus sains
et des tissus cancéreux de sous-type PCC et ADK, ont été soumis a un traitement d'irradiation par
I’arriére avec le systeme SpiderMass. Cette approche novatrice implique le tir d'un laser d'énergie
calibrée a 4.2 mJ depuis l'arriere de la lame sur laquelle le tissu est déposé. Comme le montre la
Figure 52, le setup utilisé au laboratoire comprend la technologie SpiderMass a laquelle ont été
rajoutés deux supports créés via une imprimante 3D. Le premier support a pour but de tenir la lame
sur laquelle le tissu a été déposeé et le deuxiéme support permet de tenir les tubes de récoltes juste

en dessous de la lame.
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Figure 52 : Installation au laboratoire et schéma de la technique de I'irradiation par backside grace au SpiderMass.

Ce procedé permet une forme de microdissection laser, qui extrait des portions de tissu d'un
diametre approximatif de 350 um. Les fragments de tissu extraits grace a la micro-ablation
SpiderMass ont €té collectés dans un tube contenant 200 pl d’acétonitrile (ACN), suivi d'une bréve
agitation et d'une sonication pendant 5 minutes. Ensuite, le matériel collecté a été séché a l'aide
d'un dispositif SpeedVac. Par la suite, une solution de trypsine a une concentration de 40 pg/ul, a
raison de 50 pl, a été ajoutée pour permettre une digestion liquide durant la nuit. Le jour suivant,
afin d'ajuster l'acidité, 1 pl de TFA a5 % a été ajouté. Enfin, I'échantillon a de nouveau été séché

a l'aide du SpeedVac avant d'étre soumis a une analyse par LC-MS/MS.

Analyse LC-MS et MS/MS
Les échantillons séchés ont été réhydratés en utilisant 20 uL d’une solution d’eau contenant
0.1 % de TFA. Ces échantillons réhydratés ont ensuite subi une étape de dessalage en employant
des cones ZipTip chargés avec de la résine C18, conformément aux indications du fabricant
(Millipore, Saint-Quentin-en-Yvelines). Apreés le dessalage, les échantillons ont été séchés sous
vide puis reconstitués dans un mélange de 20 pL d'ACN et de 0.1 % d'acide formique (AF) dans
un rapport de 98:2 (v/v).

Les échantillons ont ensuite été analysés par LC-MS/MS. Un systéeme EASY-nLC 1000
(Thermo Scientific) a été couplé a un spectrométre de masse Q-Exactive Orbitrap (Thermo
Scientific), relieé par une source nanoélectrospray. Deux colonnes ont été utilisées : une colonne de
préconcentration (Proxeon) de dimensions 75 um ID x 2 cm avec une taille de particules de 3 um,
et une colonne analytique (Acclaim PepMap) de dimensions 75 pum ID x 50 cm avec une taille de
particules de 2 um, toutes deux fournies par Thermo Scientific. Un gradient linéaire sur 2 heures
composeé d'acétonitrile dans 0.1 % d'AF a été employé, avec une concentration d'acétonitrile variant
de 2 % a 30 %. Le débit a été maintenu a 300 nL/min. L'acquisition a été réalisée en mode DDA,

en travaillant en Top 10. La gamme de masse pour lI'analyse par spectrométrie de masse a été fixée
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entre m/z 300 et 1600, avec une résolution de 70 000 FWHM (largeur totale a moitié de maximum),
un contrdle automatique du gain (AGC) réglé a 3 x 10° ions et un temps d'injection maximal de
120 ms. L'analyse MS/MS a eté réalisée dans la gamme de masse m/z de 200 a 2000, avec un AGC
de 5 x 10* ions, un temps d'injection maximal de 60 ms et une résolution de 17 500 FWHM. Afin
de réduire I'impact potentiel d'effets de batchs durant I'analyse, les échantillons a analyser a été

randomisée, créant ainsi des séquences d'analyse impartiales.

Traitement et analyse des données

Données MALDI-MSI

Les données MALDI-MSI ont été analysées sous le logiciel SCILS Lab MVS 2023b
(Bruker Daltonik GmbH). Afin de garantir la cohérence, les données ont été normalisées au moyen
de la normalisation RMS, et ce, en appliquant une configuration de débruitage modérée pour les
deux polarités. Le pipeline de segmentation par défaut a été employé pour une sélection
automatisée des pics. Pour chaque échantillon de tissu, une méthode de segmentation spatiale
globale a été mise en ceuvre dans le but de mettre en lumiere les variations dans la composition
moléculaire des tissus et mettre en évidence les différents phénotypes cellulaires. Ce processus de
segmentation repose sur le regroupement des pixels ayant des spectres similaires, ce qui aboutit a
la formation de segments visuellement distincts et étendus, chacun étant associé a une couleur
différente. Les pixels faisant partie d'un méme segment sont colorés en conséquence. Pour
visualiser cette segmentation, un dendrogramme est généré, les branches étant établies en fonction
des distances de corrélation entre les groupes. Les distances plus courtes traduisent une plus grande

similitude dans les profils moléculaires entre les segments.

Données SpiderMass

Toutes les données brutes générées par SpiderMass ont été traitées conformément aux
explications fournies dans le chapitre précédent. En résumé, la bibliothéque Lazy Predict a généré
plusieurs modeéles en utilisant scikit-learn, lesquels ont été entrainés et évalués en utilisant 24
classificateurs. Le modéle optimal a ensuite été individuellement reconstruit dans I'environnement
de scikit-learn, avec un affinement minutieux de ses parametres. Pour évaluer la performance, une
validation croisée a 20 reprises a été mise en ceuvre, et un rapport de classification a été établi. Dans
le but d'effectuer des prédictions a I'aveugle, le modéle a été enregistré en utilisant le module joblib.
Pour mieux comprendre et interpréter le modele, des explications locales interprétables (algorithme
LIME) ont ét¢ employées. Ces explications ont permis d’attribuer des contributions
positives/négatives a chaque ion m/z et de les visualiser sous forme de tableau grace a I'outil ELI5.
Pour réduire le bruit, un algorithme de sélection de pics provenant de la bibliothéque scipy a été

utilisé. En outre, afin d'évaluer I'importance de chaque ion m/z, le test de Kruskal-Wallis avec



correction de Bonferroni a été appliqué de fagon automatique. Seuls les ions m/z avec une valeur
p<0,05 ont été retenus, et les pics correspondant a des ions mono-isotopiques ont été filtrés. Les
boites & moustaches ont été générées en utilisant la bibliothéque seaborn. Pour l'identification de
biomarqueurs lipidiques fiables, les approches supervisées et non supervisées ont été conjuguées,
exigeant a la fois une signification statistique, une expression appropriée et une corrélation de

contribution au sein d'une méme région d’intérét.

Données protéomiques

Le logiciel MaxQuant (version 2.3.1.0)%*°, ainsi que le moteur de recherche Andromeda®®,
ont eté utilisés pour I’identification a partir des données de LC-MS/MS. Cette recherche a été
effectuée par rapport au protéome complet de I'Homo sapiens, en utilisant spécifiquement la version
de juillet 2023 de la base de données UniProt. L'enzyme trypsine a été choisie, permettant deux
clivages manqués, et les modifications variables comprenaient I'acétylation N-terminale et
I'oxydation de la méthionine. Les parameétres de précision de masse pour les spectres MS et MS/MS
étaient respectivement de 6 ppm et 20 ppm. Pour évaluer la crédibilité des correspondances de
spectre peptidique (PSM) et des protéines, le taux de fausse découverte (FDR) a été fixé a 1 %.
Pour qu'une protéine soit identifiée avec succes, il fallait au moins deux peptides, dont au moins un
était unique. Pour la quantification des protéines sans marquage (LFQ), I'algorithme MaxLFQ a été
utilisé. L'analyse ultérieure du fichier résultant a été effectuée a I'aide du logiciel Perseus (version
1.6.5.0). Les occurrences de la base de données inversée, les protéines contenant uniquement des
peptides modifiés et les contaminants potentiels ont été supprimés. Finalement, un diagramme de
Venn a été construit pour illustrer les protéines communes aux trois types de tissus (PCC, ADK et
sain), ainsi que celles exclusives a chaque groupe. Ensuite, une analyse statistique a été réalisée en
utilisant un test ANOVA avec une valeur seuil "valeur p" de 1 %. Les protéines significativement
différentes ont été choisies et standardisées a I'aide d'un z-score. Les résultats ont été représentés
sur heatmap ou les échantillons sont regroupés en non supervisé en fonction des clusters de

protéines communes.

Indentification des lipides
Les spectres MS/MS ont éte obtenus aprés avoir isolé I'ion précurseur avec une fenétre de
1 u, puis dissociation induite par collision. Une énergie de collision entre 30 et 40 eV, a été
appliquée en fonction de I'ion précurseur choisi. Les annotations des lipides ont été exécutees
manuellement avec 1’aide des bases de données publiques comme LipidMaps, Alex123 et Metlin

ainsi qu’en se rapportant a la littérature pertinente.



Résultats

Annotation moléculaire grace a I’analyse MALDI-MSI

La solide similarité et la corrélation élevée entre les données d'imagerie MALDI et celles
de I'imagerie WALDI (SpiderMass) ont été démontrées dans le premier chapitre de cette these.
C'est pourquoi l'intégralité des échantillons des 176 patients atteint d’un cancer cesogastrique a été
soumis a une analyse MALDI-MSI dans les deux modes d’ionisation. L’analyse par imagerie
MALDI sert a plusieurs fins : elle permet d'utiliser I'analyse MALDI-MSI comme une annotation
moléculaire préalable a l'analyse SpiderMass pour déterminer 1’hétérogénéité moléculaire des
tissus, comme une validation croisée des marqueurs découverts grace au SpiderMass ainsi qu’en
tant que données supplémentaires a celles obtenues avec le SpiderMass afin d’accroitre la fiabilité

des modéles de classification.

Tout d’abord, les résultats de I’analyse par MALDI-MSI ont été exportés sur le logiciel
SCILS. Les 13 échantillons mixtes ont éte soumis a un algorithme de segmentation bisecting k-
means en utilisant la distance corrélation. La segmentation spatiale regroupe tous les pixels
présentant des spectres similaires en groupes colorés et extensibles appelés segments®’. Tous les
pixels correspondant a un méme groupe sont alors représentés par la méme couleur. La
segmentation affiche généralement un profil moléculaire (plusieurs valeurs m/z et chaque m/z
correspond a une molécule) associé a chaque grappe. La segmentation est représentée sous la forme
d'un dendrogramme dont les branches sont calculées par les distances de corrélation entre chaque

cluster. Plus la distance est petite, plus les profils moléculaires sont proches entre chaque segment.

Annotation par MALDI-MSI MALDI-MSI
le pathologiste mode négatif mode positif

Tir cancer
Tir sain
Tir cancer
Tir sain

Tir cancer

Cancer

Tir sain

Figure 53 : Exemples de comparaison entre les annotations par le pathologiste et la segmentation spatiale obtenue
dans les deux modes d’ionisation sur 3 tissus mixtes de cancer cesogastrique.
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Comme présenté pour les 3 tissus de la Figure 53, la segmentation spatiale permet de
distinguer les zones saines (cluster vert) des zones cancéreuses (cluster rouge/jaune) dans les tissus
mixtes, que ce soit en mode positif ou en mode négatif. L’annotation moléculaire obtenue grace a
I’analyse MALDI-MSI est trés similaire a I’annotation du pathologiste (voir tissu n°1) mais en étant
encore plus précise, car basée sur une caractérisation moléculaire non ciblée. En effet, pour le tissu
n°2, la marge entre la zone saine et la zone cancéreuse ne semble pas étre aussi marquée que
I’annotation de 1’anatomopathologiste semble 1’indiquer. Le cancer semble plutét étre infiltré dans
un tissu toujours encore un peu sain, ainsi le tir par la technologie SpiderMass sera effectué en haut
a droite pour étre siir d’obtenir un spectre caractéristique d’une zone cancéreuse et non d’ une zone
mixte. Tandis que pour le tissu n°3, la délimitation entre le tissu sain et tissu cancéreux semble étre

décalée a gauche.

Cela permet donc de mettre en évidence la possibilité d’utiliser 1’analyse par imagerie
MALDI en tant qu’annotation moléculaire de référence, plus précise que I’annotation histologique
par le pathologiste. Celle-ci permet donc de nous guider pour 1’analyse SpiderMass sur une lame
consécutive dans 1’objectif de I’établissement de modéle de classification pour lequel il est crucial
de connaitre avec certitude la classe a effectuer au spectre enregistré. En effet, la localisation des
points de tirs est déterminée grace a I’analyse par imagerie MALDI en validation des annotations

subjectives du pathologiste.

Evaluation du potentiel de diagnostic du cancer cesogastrique a l'aide de la
technologie SpiderMass
Modeéle de classification via analyse LDA

Concernant I’analyse SpiderMass, la cohorte de 176 échantillons de tissus, pour un total de
190 régions d’intérét en raison de la présence de tissus mixtes, a été divisée en deux ensembles
distincts : la cohorte d'entrainement et la cohorte de validation. La cohorte d’entrailnement compte
151 régions d’intérét. En parallele, la cohorte de validation comprend, elle, 39 zones d'intérét
définies.

Les spectres générés, a partir de la cohorte d’entrainement, ont été soumis a différentes
analyses statistiqgues multivariées, une analyse en composantes principales non supervisée puis a
une analyse linéaire discriminante supervisée (LDA). Comme le montre la Figure 54, une
séparation est visible, suivant la LD1, entre les tissus sains et les tissus cancéreux dans les deux
modes d’ionisation. Cependant, il est & noter que la classification n’est pas nette et que certains

spectres ne sont pas complétement sépareés.



Pour vérifier la fiabilité du modéle de classification, le taux de bonne classification a été
évalué via deux tests ; le test « 20 % out » ol 20 % des spectres moyens sont exclus du modéle puis
reclassés dans le modele de classification créé sans ces données et le test « Full group out »,
similaire au test précédent mais ici chaque patient est exclu un a un. Ainsi, environ 81 % de ces
spectres moyens sont correctement reclassés dans le bon groupe dans les deux modes d’ionisation
pour le test « 20 % out » et le test « full group out » permet d’obtenir un taux de classement correct
de plus de 70 % (Tableau 9). Il est d’ailleurs admis que le premier test surestime les performances
du modeéle alors que le deuxiéme a tendance a sous-estimer les performances lorsque certaines

classes sont peu représentées.

LD3 LD3

LD2\ LD2

Cancer

Cancer

Figure 54 : Modele de classification obtenu aprés analyse LDA afin de distinguer les tissus cancéreux des tissus
sains en mode négatif et en mode positif.

Tableau 9 : Evaluation des taux de bonne classification du modéle de classification cancer vs sain en mode négatif
(orange) et en mode positif (bleu).

Nombre de Taux de
Nombre de Nombre de Nombre o
valeurs classification
spectres passages d’échecs
aberrantes correct
20 % out 338 279 58 1 82.79 %
Full group out 338 249 86 3 74.33%
20 % out 329 263 65 1 80.18 %
Full group out 329 228 101 0 69.30 %

Historiquement, la méthode de diagnostic moléculaire par SpiderMass repose sur un
modele de type LDA au moyen du logiciel AMX (Waters) comme vu ci-dessus. Cependant, cette

approche présente certaines limitations, notamment en se réduisant aux analyses statistiques



ACP/LDA pour la classification, en ne proposant pas d'évaluation ni de validation croisée des
modeles, et en ne fournissant pas d'explications sur les prédictions ni de tests statistiques pour
évaluer les variations des ions m/z selon le type de tissus. C’est pourquoi, comme montré dans le
chapitre 2, nous avons développé un nouveau processus d'lA plus complet visant a créer des
modeles de classification précis et robustes. Ce processus vise également a identifier des
biomarqueurs avec certitude, en se focalisant non seulement sur la classification en elle-méme,

mais aussi sur la validation des classifications par le biais d'une compréhension biologique.

Optimisation du modéle de classification pour le diagnostic du cancer

asogastrique
En utilisant la nouvelle méthodologie d’apprentissage, un modele de classification a été

élaboré en utilisant la cohorte d'entrainement, ceci visant a différencier de maniere précise les
échantillons de tissus cancereux des echantillons sains dont I'attribution a leur classe respective a
été obtenue par I'évaluation d'un pathologiste expert. L'algorithme RidgeClassifier a été utilisé pour
obtenir le modele de classification optimal. Les performances de ce modeéle sur I'ensemble
d'entrainement affichent une précision de 100 % pour les deux modes d'ionisation. Pour garantir la
fiabilité et la généralisation des résultats, une procédure de validation croisée a été réalisée avec 20
itérations. Les résultats ont montré que la précision effective du modele en utilisant le mode négatif
atteint 88 %, avec un écart type de 0.09. Dans le cas du mode positif, le modéle présente une
précision réelle d'environ 87 %, avec un écart-type de 0.07. En ce qui concerne les performances
évaluées au moyen de la mesure F1, le modéle obtient des scores de 89 % et 88 % pour les
échantillons sains et cancéreux respectivement, en utilisant le mode négatif. Pour le mode positif,
les scores F1 sont respectivement de 86 % pour les échantillons sains et de 87 % pour les
échantillons cancéreux (Figure 55).
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Figure 55 : Matrice de confusion et rapport de classification en mode négatif et positif pour le modéle de
classification permettant de distinguer les tissus cancéreux et les tissus sains.



Prédiction automatisée en aveugle de la catégorie histologique en utilisant

la classification préalablement élaborée
Pour évaluer les performances du modele de classification dans les deux modes
d'ionisation, des prédictions a I’aveugle ont été réalisées indépendamment grace a la cohorte de
validation. Les 38 échantillons de tissus de la cohorte de validation sont totalement indépendants
et n'ont pas été utilises ni lors de la création ni lors de I'évaluation du modele créé précédemment,
qui a permis de différencier des sous-groupes de régions définies comme saines ou cancereuses.
Les régions d'intérét ont été soumises a une analyse SpiderMass a 1I’aveugle puis annotées grace au
modele de classification établi. Celle-ci a ensuite été comparée a 1’annotation effectuée par le

pathologiste.

Lors de I'analyse en mode négatif, 7 régions sur 39 sont incorrectement classees, ce qui
conduit & un taux de bonne classification de 82 %. En revanche, en utilisant le mode positif,
seulement 6 échantillons sur 39 sont erronément classés, engendrant ainsi un taux de bonne
classification de 85 %. Cependant, il est important de noter que dans certains cas, les erreurs de
classification des échantillons peuvent étre justifiées. A titre d'exemple, il y a une situation ot un
échantillon initialement identifié comme sain par I'h6pital a été ensuite annoté par le pathologiste
en tant qu'échantillon cancéreux. La prédiction de SpiderMass, qui suggere que I'échantillon est
sain, concorde avec les données de départ de I'hdpital, remettant ainsi en question I'annotation du
pathologiste. D'autres situations concernent des échantillons mixtes, ou certaines parties ont été
identifiées comme saines et d'autres comme cancéreuses, comme l'a souligneé le pathologiste. Dans
de telles situations, les prédictions fournies par la technologie SpiderMass pourraient présenter des
divergences en raison de la localisation de I'échantillonnage a proximité de la frontiére entre ces
deux zones distinctes. Ce genre de situation pourrait expliquer la variation entre les prédictions
établies par SpiderMass et les annotations du pathologiste. Cela met en évidence la capacité de la
technologie SpiderMass a étre particulierement performante dans la délimitation des marges de
zones cancereuses. En réesumé, en ne tenant pas compte de ces cas ambigus, les prédictions en
aveugle par SpiderMass permettent de correctement classifier 32 échantillons sur 36 dans les deux
modes d'ionisation, se traduisant par un remarquable taux de bonne classification de 90 %, ce qui

est largement supérieur a ce que le pathologiste pourrait fournir en condition d’extemporanée.

Marqueurs lipidiques liés a la tumeur ou au tissu sain.
De plus, nous nous sommes intéressés a l'identification des lipides associés au caractere
cancéreux ou non d’un tissu cesogastrique, dans le but de mieux appréhender les voies biologiques
sous-jacentes a leur discrimination. L’utilisation d’une méthodologie supervisée, tel que

I’algorithme LIME, a permis de fournir une liste des contributions de chaque ion m/z, que ce soit



négativement ou positivement. En plus de cette méthodologie, indépendamment de la
classification, les variations d'abondance des ions entre les différents types de tissu ont été
explorées a travers une analyse statistique multivariée appliquée aux mémes données. En mode
négatif, sur les 179 ions m/z, présentant un rapport signal/bruit (S/N) > 10, 42 pics se sont révélés
significatifs (avec une valeur p < 0.05) tel que le met en évidence le test de Kruskal-Wallis. En

mode positif, 34 m/z ont été montreés significatifs sur les 273 signaux supérieurs au seuil S/N choisi.

Pour identifier les biomarqueurs lipidiques présentant un niveau de confiance élevé, nous
avons croisé les données issues des analyses supervisées et non supervisées. Au total, nous avons
identifié 60 biomarqueurs fiables : 32 en mode négatif et 28 en mode positif, ces biomarqueurs
étant associés aux tissus tumoraux ou sains. Suite a l'annotation manuelle des biomarqueurs

(Figure 56), il a été observé une prévalence marquée de certaines classes de lipides au sein de tissus

particuliers.
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Figure 56 : Spectre de fragmentation aprés analyse par spectrométrie de masse en tandem de I'ion m/z 701.5.

En ce qui concerne le mode positif, parmi les 28 biomarqueurs fiables, 16 sont spécifiques
des tissus cancéreux et 12 des tissus sains. Les PEs et les PCs sont surexprimés dans les tissus a
caractére sain tandis que ce sont les DGs et les Cer qui sont en surexpression dans les tissus
cancéreux. En effet, les ions m/z 605.55 DG 36:1 et m/z 712.65 Cer (t20:0_24:0 (20H)) sont
spécifiques des tissus a caractere cancéreux. Au contraire des ions m/z 724.55 PC 32:5, m/z 792.55
PE 40:6 et m/z 794.55 PE 40:5 qui sont surexprimés dans les tissus sains (Figure 57B et Tableau
10).

En mode négatif, parmi les 32 biomarqueurs fiables, 24 ions sont surexprimes dans les
tissus tumoraux, principalement des phosphatidylsérines, des phosphatidyléthanolamines et des
ceramides. C’est notamment le cas des ions m/z 698.55 Cer (d18:2_24:0 (20H)), m/z 718.55 PE



34:0 et m/z 788.55 PS (18:1_18:0). De plus, les ions m/z 819.55 PG (18:1 22:6) et m/z 846.65
HexCer (d18:1/24:0) spécifiques des tissus cancéreux ont été montrés, dans le chapitre précédent,
comme des biomarqueurs fiables de la présence de macrophages de type M2. Pour les tissus sains,
huit ions sont spécifiques, notamment certains phosphatidylinositols et acides phosphatidiques. Par
exemple, I’ion m/z 835.55 PI (18:1_16:0) ainsi que le lipide PA (18:1_18:2), celui-ci ayant été
trouvé spécifique sous sa forme protonée négativement (m/z 697.45) ainsi qu’avec un adduit
chlorure (m/z 733.45) (Figure 57A et Tableau 10).
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Figure 57 : Quatre biomarqueurs fiables et leur boite a moustache correspondante spécifiques des tissus cancéreux
et des tissus sains. A) en mode négatif. B) en mode positif.

De plus, il est aussi possible de confirmer ces biomarqueurs grace a la localisation des ions
dans un tissu mixte de cancer cesogastrique apres imagerie par SpiderMass. En effet, comme le
montre la Figure 58, la distribution des ions sélectionnés, de potentiels biomarqueurs des tissus
sains et cancéreux, permet de mettre en évidence les zones saines et cancéreuses du tissu n°1 et

ainsi confirmer la fiabilité des ions en tant que biomarqueurs.

Sain Cancer

m/z 835.55 £ 0.2 Da m/z 740.55 + 0.2 Da m/z722.55+0.2Da m/z726.55+0.2Da

Figure 58 : Distribution des ions sélectionnés dans un tissu mixte de cancer cesogastrique, constitué d’une zone
cancéreuse au milieu ainsi que de deux zones saines de chaque coteé.
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Caractérisation des sous-types de cancer cesogastrique
L’objectif de notre étude ne se limitait pas uniquement a distinguer les tissus cancéreux des
tissus sains, mais incluait également la capacité a différencier les différents sous-types de cancer
cesogastriques, a savoir les sous-types PCC et ADK. Dans cette optique, nous avons utilisé deux
approches : soit la création d'un modele de classification baseé sur 3 classes et permettant de
discriminer les tissus sains, le tissus PCC et les tissus ADK, soit un modéle de classification a 2

classes visant uniquement a distinguer les tissus cancéreux entre les sous-types PCC et ADK.
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Figure 59 : Matrice de confusion et rapport de classification en mode négatif et positif pour le modéle de
classification permettant de distinguer les sous-types de cancer PCC et ADK.

Le premier modéle atteint un taux de classification correcte de seulement 86 %, avec un
écart-type de 0.07, et 83 %, avec un écart-type de 0.08, apres une validation croisée a 20 reprises,
respectivement en mode négatif et positif. Cependant, le deuxiéme modéle est beaucoup plus
optimal, avec un taux de classification correcte de 94 %, et un écart-type de 0.08 dans les deux
modes d'ionisation (Figure 59). Cela met en évidence une stratégie double qui semble étre plus
efficace, a savoir un modéle de classification en deux étapes qui détermine d'abord si le tissu est
cancéreux ou sain avec une précision de 88 %, puis si un tissu est annoté cancéreux, le deuxieme
modele identifie le sous-type avec une précision de 94 %. Ce résultat est intéressant car le sous-
type PCC qui est trés infiltrant est difficile a discriminer pour le pathologiste en conditions

peropératoire, sur la simple base de coloration histologique et sans marquage IHC.

En comparaison, 1’analyse par LDA, visant a distinguer les tissus sains, des tissus PCC et
ADK, a uniquement permis d’obtenir 74.8 % et 78.5 % de bonne classification en mode positif et
en mode négatif respectivement apres le test « 20 % out » (Figure 60). Tandis que celui visant a
distinguer uniquement les sous-types de cancer, PCC vs ADK, a uniquement permis d’obtenir plus

de 87 % dans les deux modes d’ionisation (Figure 60).
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Figure 60 : Modeles de classification obtenus aprés analyse LDA afin de distinguer les sous-types de cancer en
mode négatif et en mode positif.

Ce qui est encore plus intéressant, c’est que le diagnostic a I’aveugle a permis de classer
correctement 15 des 20 tissus inconnus, correspondant & 75 % de bonne classification. De plus, il
a été possible d'identifier des marqueurs lipidiques fiables pour les deux sous-types cancéreux. En
effet, en mode négatif, 19 biomarqueurs statistiguement significatifs ont été découverts; 14
spécifiques des tissus ADK et 5 spécifiques des tissus PCC (Figure 61A et Tableau 10). Par
exemple, les ions m/z 671.45 PA 34:2, m/z 673.45 PA 34:1 et m/z 764.55 PE (18:1_20:4) sont
surexprimés dans les tissus cancéreux de sous-type ADK tandis que les ions m/z 678.45 PE 32:6 et
m/z 687.55 PA 0-36:1 sont plus présents dans les tissus PCC. De fagon intéressante, certains
biomarqueurs étaient déja considérés comme spécifiques aux tissus sains dans le modéle initial.
C’est le cas des ions m/z 697.45 PA (18:1_18:2), m/z 764.55 PE (18:1_20:4) et m/z 835.55 PI
(16:0_18:1) préalablement trouvés spécifiques des tissus sains, mais ici sont découverts spécifiques
du sous-type de cancer ADK. Il semblerait que les marqueurs moléculaires partagés avec les tissus
sains soient présents dans les tissus du sous-type ADK, celui-ci étant un sous-type moins agressif

et ayant une meilleure survie.

L’ion m/z 819.55 spécifique des tissus cancéreux ainsi que des macrophages de type M2,
est ici surexprimé dans les tissus de sous-type PCC. Ce résultat est particulierement intéressant car

les adénocarcinomes PCC correspondent a des formes particulierement agressives qui apparaissent



particulierement chez des patients plus jeunes et les macrophages de type M2 sont des macrophages
anti-inflammatoires et pro-tumoraux contrairement aux macrophages de type M1. De plus, 1’ion
m/z 738.55 PE (16:0_20:4) specifique des lymphocytes et I’ion m/z 762.55 PE 38:6 specifique des

macrophages de type M1, sont trouvés ici surexprimés dans les tissus cancéreux de sous-type ADK.

A PCC ADK
687.55 797.65 738.55 762.55

—

—_— —_—
v 0
00s N ?
. 0010
. \ aons
auae . 0.008 M o012
aos soos 1 aote
acos
o0 0004 sooe
000t a00s
a00s
ao0z
0000
- - - - 0000
ADK PCC ADK PCC

K PCC ADK PCC

B 724.55 780.55 792.55 794.55

AD

t e C .
oon ! H scon ) ooos -
aote . ) e | ! owoe
™ . ' om0 a000 | oom
ADK PCC ADK PCC ADK PCC ADK PCC

Figure 61 : Quatre biomarqueurs fiables et leur boite a moustaches correspondante spécifiques des sous-types de
cancer ADK et PCC. A) en mode négatif. B) en mode positif.

En mode positif, 18 biomarqueurs statistiguement fiables ont été décrits dont 10 sont
specifiques des tissus ADK et 8 spécifiques des tissus PCC. Par exemple, les ions, spécifiques du
cancer, m/z 724.55 PC 32:5 et m/z 780.55 PC 36:5 sont surexprimeés dans les tissus cancéreux de
sous-type PCC. Le sous-type de cancer ADK semble caractérisé par la présence de céramides, tel
que I’ion m/z 650.65 Cer 42:1, et la présence de PEs, tels que les ions m/z 702.55 PE O-34:2 et m/z
810.65 PE 0-42:4 (Figure 61B et Tableau 10).

Tableau 10 : Liste exhaustive des biomarqueurs fiables des tissus sains et des tissus cancéreux ainsi que des sous-
types de cancer PCC et ADK.

Mode négatif
m/z Cancer vs sain PCC vs ADK Possible annotation
Cancer Sain PCC ADK

639.25 [PA (26:7)-H]
671.45 [PA (34:2)-H]
673.45 [PA (34:1)-H]
678.45 [PE (32:6)-H]
684.65 [Cer d42:1+CI]
687.55 [PA (0-36:1)-H]
697.45 [PA (18:1_18:2)-H]
698.55 [Cer (d18:2_24:0(20H))+CI]’
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699.55 [PA (36:2)-H]
700.55 [Cer (d18:1_24:0(20H))+CI]
701.55 [PA (36:1)-H]
714.55 [PE (16:0_18:2)-H]"
718.55 [PE (16:0_18:0)-H]
720.45 [PE (32:2)+CI]"
72255 [PE (P-16:0_20:4)-H]
726.55 [PE (P-18:0_18:2)-HJ"
728.55 [PE (P-18:1_18:0)-HJ"
733.45 [PA (36:3)+CI]
73455 [PE (16:2_20:4)-H]
736.55 [PE (36:5)-H]
738.55 [PE (16:0_20:4)-H]
740.55 [PE (36:3)-H]
744.55 [PE (18:0_18:1)-H]
748.55 [PS (0-34:0)-H]
750.55 [PE (P-18:0_20:4)-H]
762.55 [PE (38:6)-H]
764.55 [PE (18:1_20:4)-H]
772.55 [PE (18:1_20:0)-H]
778.55 [PS (36:6)-H]
788.55 [PS (18:0_18:1)-H]
790.55 [PS (18:0_18:0)-H]
794.55 [PE (40:4)-H]
797.65 [TG (48:4)-H]
819.55 [PG (18:1_22:6)-H]
820.55 [PE (42:5)-H]
835.55 [P1(18:1_16:0)-H]
846.65 [HexCer (d18:1/24:0)-H]
864.65 [PS (42:5)-H]
883.55 [PI(18:1_20:4)-H]
981.25 /
1006.65 [Hex2Cer (38:2)-H]
Mode positif
m/z Cancer vs sain PCC vs ADK Possible annotation
Cancer Sain PCC ADK

601.55 /
605.55 [DG (36:1)+H]*
627.55 [DG (0-36:8)+H]"*




630.65

/

650.65 [Cer (42:1)+H]*
663.45 [PG (28:2)+H]*
666.45 [PS (0-38:0)+H]"*
685.45 [PA (0-36:3)+H]*
689.55 [PA (36:8)+H]*
702.55 [PE (O-34:2)+H]*
703.55 [SM (d16:1_18:0)+H]"*
710.65 [Cer (44:1)+H]*
712.65 [Cer (t20:0_24:0 (20H))+H]*
716.55 [PE (18:1_16:1)+H]*
720.55 [PS (P-32:0)+H]*
723.45 [PA (38:5)+H]*
724.55 [PC (32:5)+H]"
728.55 [PE (O-36:3)+H]*
730.55 [PE (0-36:2)+H]*
734.55 [PE (36:7)+H]"
742.55 [PE (36:3)+H]*
744.55 [PE (36:2)+H]*
750.55 [PE (O-38:6)+H]*
758.55 [PE (34:2)+H]*
766.55 [PC (0-36:5)+H]*
774.55 [PS (0-36:2)+H]"
780.55 [PC (22:4_14:1)+H]*
784.55 [PC (36:3)+H]"
788.65 [PC (36:1)+H]"
792,55 [PE (40:6)+H]*
794.55 [PE (40:5)+H]*
805.55 [PA (44:6)+H]*
808.55 [PC (38:5)+H]"
810.65 [PE (O-42:4)+H]*
812.55 [PC (38:3)+H]"
814.55 [PE (42:9)+H]*
855.55 [PI (36:6)+H]"
875.55 [TG (54:8)+H]*
907.35 [TG (56:6)+H]*




Identification de la signature SpiderMass de différentes souches bactériennes :
bactérioscore du cancer cesogastrique
Le microbiote humain est composé d'une grande quantité de bactéries. Dans des conditions
normales, il joue un role essentiel dans le maintien de la santé humaine, en contribuant au
métabolisme de I'énergie, a I'absorption des nutriments, a la maturation du systéme immunitaire
intestinal et & la protection contre les infections par des agents pathogénes?®. Les perturbations du
microbiote peuvent potentiellement étre associees au développement du cancer. Par exemple, des
types de bactéries susceptibles de favoriser le cancer, tels que Fusobacteria et Escherichia coli,
sont plus abondants dans les cas de cancer colorectal®®.

Celaa aussi été démontré dans le cas du cancer cesogastrique. En effet, de récentes avancées
technologiques ont permis de caractériser le microbiote gastrique. Ces résultats indiquent que des
bactéries autres que H. pylori jouent également un réle important dans I'apparition et le
développement du cancer gastrique. Avec le développement de la biologie moléculaire et de la
métagenomique, les scientifiques ont une compréhension plus compléte des microbes gastro-
intestinaux, et il est maintenant admis que la dysbiose microbienne peut favoriser I'apparition du
cancer gastrique par différents mécanismes?°. De plus, des études ont montré le role majeur du
microbiote non-H. pylori dans le développement du cancer gastrique chez les souris?®!. Chez les
humains, I'infection chronique par H. pylori ou l'utilisation de médicaments comme I'oméprazole
ont perturbé I'équilibre microbien de la muqueuse gastrique, favorisant la prolifération d'autres

bactéries?®?

. Cela a entrainé une augmentation des espéces nitrosantes, augmentant les niveaux de
nitrite et de N-nitrosamine dans I'estomac, suggérant le r6le potentiel de microbiotes autres que H.
pylori dans la carcinogenése gastrique®3. Cependant, notre compréhension de la flore gastrique
chez I'nomme reste limitée. Des études ont identifié des différences dans la composition et la
fonction du microbiote gastrique entre les patients atteints de cancer gastrique et les groupes de
contrdle, mais il n'y a pas de consensus sur les taxons microbiens spécifiques impliqués dans la
pathogenése du cancer gastrique. De plus, les modifications microbiennes dans le

microenvironnement tumoral demeurent peu claires.

De plus, pour I’instant, ces différences de composition du microbiote gastrique, chez les
patients atteints de cancer gastrique et chez les patients témoins, sont analysés principalement gréace
a la génétique. En outre, le microbiote gastrique, qui est largement sous-étudié par rapport a son
homologue intestinal, est examiné dans des cohortes mixtes de patients atteints de cancer gastrique

sans tenir compte des différents sous-types?®,

Dans le cas d’adénocarcinomes gastriques, les pathologistes sont exclusivement concentrés

sur la détection de la présence de la bactérie Helicobacter pylori. Cette identification est



couramment effectuée par le biais de techniques telles que la coloration de Giemsa Lent ou
I'immunohistochimie, utilisant des anticorps anti-Helicobacter pylori, a partir de sections de blocs
FFPE uniquement. Néanmoins, cette donnée n'est disponible qu'aprés la chirurgie et ne prend pas
en compte d'autres bactéries qui pourraient également jouer un réle ou étre fortement exprimées

dans le cas du cancer cesogastrique.

Classification SpiderMass des profils lipidiques des souches bactériennes
Tout d’abord, nous avons utilisé la technologie SpiderMass pour analyser diverses souches
bactériennes séparément, incluant Escherichia coli (E. coli), Lactococcus lactis (L. lactis),
Lactobacillus gasseri (L. gasseri), Streptococcus anginosus (S. anginosus), Streptococcus
salivarius (S. salivarius) et Streptococcus bovis (S. bovis), afin d'identifier des lipides spécifiques

a chacune de ces souches bactériennes.

Chaque souche a été directement analysée a partir de boites de Petri dans lesquelles elles
ont été cultivées et aprés une journée d'incubation. Comme le montre la Figure 62, les souches
bactériennes sont trés bien différenciées grace a un modele de classification utilisant I’algorithme

LDA en mode positif et en mode négatif.
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Figure 62 : Modele de classification obtenu aprés analyse LDA afin de distinguer les différentes souches
bactériennes en mode négatif et en mode positif.

Lors de I'utilisation du nouveau pipeline développé dans le chapitre 3, un modéle de
classification a été élaboré pour différencier chacune des souches bactériennes, et celui-ci a atteint
un taux de classification correcte de 100 % grace a une validation croisée effectuée 20 fois dans les
deux modes d'ionisation. Les méthodes de découverte de biomarqueurs fiables, qu'elles soient
supervisees ou non supervisees, ont permis d’identifier 10 marqueurs lipidiques spécifiques de la
souche E. coli, 5 marqueurs lipidiques spécifiques de la souche S. anginosus, 13 marqueurs

lipidigues specifiques de la souche S. bovis, 7 marqueurs lipidiques spécifiques de la souche L.



lactis, 8 marqueurs lipidiques spécifiques de la souche S. salivarius et 4 marqueurs lipidiques

spécifiques de la souche L. gasseri (Tableau 11)

Tableau 11 : Liste exhaustive des biomarqueurs fiables des différentes souches bactériennes en mode positif et en

mode négatif.

Mode négatif

m/z E. Coli | S.anginosus L. lactis | S.salivarius | L. gasseri Annotation
660.45 [PE (30:1)-H]
663.45 [PG (28:1)-H]
665.45 [PE (28:0)-HJ
665.65 /
674.45 [PE (31:1)-HT
681.45 [PA (35:4)-H]
688.45 [PE (32:1)-HJ
702.55 [PE (33:1)-HJ
705.45 [PG (31:1)-H]
707.45 [PA (37:5)-H]
716.55 [PE (34:1)-HT
733.55 [PG (33:1)-HT
735.45 [PA (39:5)-H]
737.55 [PG (34:6)-H]
745.55 [PG (34:2)-H]
747.55 [PG (34:1)-HI
760.55 [PS (34:1)-H]
763.55 [PG (35:0)-H]
773.55 [PG (36:2)-H]
789.55 [PG (37:1)-H]
801.55 [PG (38:2)-H]
843.45 [PI (35:4)-H]
845.65 [PI(35:3)-H]
869.55 [PI (37:5)-H]
871.55 [PI(37:4)-H]
899.55 [P1(39:4)-HI
953.65 [P1(43:5)-HI
996.55 /
1007.65 /

Mode positif

m/z E. Coli | S.anginosus L. lactis | S.salivarius | L. gasseri Annotation

615.45 /




639.45 [PG (36:0)+H]*
671.55 /

672.55 /

676.45 [PE 3L:1)+H]*
697.45 [PA (36:4)+H]"
721.65 /

723.45 [PA (38:5)+H]"
749,55 [PG (34:1)+H]*
777.55 [PG (36:1)+H]*
779.55 [PG (36:0)+H]*
793.55 [PG (38:7)+H]*
803.45 /

829.45 [PI (34:5)+H]*
831.45 [PI (34:4)+H]*
859.55 [PI (36:4)+H]*
927.55 [PI (41:5)+H]*
995.65 /

A titre d'exemple, plusieurs phosphatidyléthanolamines s’avérent spécifiques de la souche
E. coli, notamment les ions m/z 702.55 (PE 33:1) et m/z 688.45 (PE 32:1). Le lipide PE 31:1 est
particulierement spécifique en raison de sa spécificité marquée pour E. coli dans les deux modes
d'ionisation (m/z 674.45 et 676.45). En ce qui concerne les souches S. anginosus et S. bovis, la
majorité des lipides identifiés sont des PAs et des Pls, tels que le PA 36:4 (m/z 697.45) et le PI 39:4
(m/z 899.55) spécifiques de S. anginosus, ainsi que le PA 35:4 (m/z 681.45) et le Pl 35:4 (m/z
843.45) spécifiques de S. bovis. Les PGs, eux, s’averent plus spécifiques des souches L. lactis et L.
gasseri, comme en témoignent respectivement le PG 38:2 (m/z 801.55) et le PG 34:2 (m/z 745.55).
Enfin, les marqueurs lipidiques spécifiques pour la souche bactérienne S. salivarius sont plus
diversifiés, comprenant des PGs, des Pls et des PAs, par exemple le PG 37:1 (m/z 789.55) et le PA
38:5 (m/z 723.45). Il est particulierement remarquable de noter qu'un ion m/z 869.55, correspondant
a un PI 37:5, spécifique de S. bovis, présente également une spécificité pour le sous-type cancéreux
PCC (Figure 63). Par ailleurs, comme attendu pour les lipides des especes bactériennes, un certain
nombre de ces lipides présentent des chaines & nombre impair de carbone, ce qui n’est pas habituel

pour les lipides physiologiques chez I’homme?®.
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Figure 63 : Exemple d’un biomarqueur fiable pour chaque souche bactérienne avec la boite & moustaches
correspondante en mode négatif (A) et mode positif (B).

Distribution des scores bactériens sur les images SpiderMass et corrélation

avec le type de tissu
Dans cette étude, nous avons exploré la possibilité de développer un indice bactérien basé
sur les données générées par SpiderMass, avec la perspective de futurs diagnostics in vivo. Pour
développer le modele de score bactérien, 75 spectres MS en mode négatif ont été utilisés pour
chaque souche bactérienne, en exploitant la bibliotheque Python nommée LGBM. Ce modéle
permet d’obtenir un taux de classification correcte de 99 % lors de I'entrainement et de la validation
croisée. De fait, a partir d'une image SpiderMass, il est possible de prédire la probabilité de présence
et de répartition des diverses souches bactériennes dans le tissu. Les resultats obtenus ont permis
d'obtenir des scores estimés pour chaque souche bactérienne, et par la suite, des scores de ratio ont
été calculés pour déterminer le score relatif de probabilité de présence de chaque souche de bactérie
dans l'intégralité de I'image. Ces ratios ont été calculés en additionnant les scores associés a chaque
type de bactérie, puis en divisant la somme par les scores totaux de toutes les souches cumulées.
Ces ratios offrent un apercu de la répartition de chaque souche bactérienne sur I'image, ce qui
permet une évaluation globale de la population bactérienne dans les tissus cesogastriques, qu'ils

soient sains ou cancéreux.

Douze tissus frais congelés ont été analysés par imagerie SpiderMass, comprenant quatre

tissus sains et huit tissus cancéreux, dont quatre de chaque sous-type (PCC et ADK). Grace a cette
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nouvelle approche, nous constatons que le ratio prédit de certaines souches bactériennes ne différe
pas de maniére significative en fonction de la nature saine ou cancéreuse du tissu. C'est notamment
le cas pour E. Coli, S. anginosus et S. salivarius, avec une moyenne de présence avoisinant

respectivement 65 %, 6.4 % et 4.5 % pour les tissus sains et tumoraux.

Cependant, la souche L. gasseri est, quant a elle, prédite comme étant plus abondante dans
les tissus sains (7 %) que dans les deux sous-types cancéreux (2.7 %), tout particulierement dans
les tissus PCC (0.1 %). A l'inverse, le ratio prédit pour la souche L. lactis montre une tendance
opposée, avec une abondance supérieure dans les tissus cancéreux (12.4 %) par rapport aux tissus
sains (9.8 %). En ce qui concerne le ratio prédit pour S. bovis, il révele une association intrigante
entre cette population bactérienne et le cancer cesogastrique. Plus précisément, une proportion
moindre de S. bovis est observée dans les tissus sains (6 %) par rapport aux tissus cancéreux (8 %),
avec une légere variation entre les sous-types de cancer ou une abondance plus élevée est constatée
dans les tissus PCC (8.5 %) par rapport aux tissus ADK (7.5 %) (Figure 65).

S. bovis / L. gasseri Le rapport entre S. bovis et L. gasseri pourrait ainsi servir de
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Figure 64 : Box plot du rapport POUr les patients atteints de cancer gastrique semble une idée

S. bovis et L. gasseri pour les prometteuse265 (Figure 64).
différents types de tissus.



E. Coli

% of presence
o o -3 ~ ~
wn o v o v
% J

& L
N
Lactobacillus gasseri

15
* *

=

% of presence

@

L. gasseri

S O
SRR

Lactococcus lactis

L. lactis

% of presence
- - n
° @ 3 & S
o J

&

Streptoccocus anginosus

% of presence
o ) ~ ® ©

S. anginosus

S & &

Streptoccocus bovis

0
20 15
40

0 20 40 60 80 100 0
10
08 20
0.6 b
60 04 2
~ 4.5% 02
100 oo
o 1.0 10
Streptoccocus salivarius
0 o
20 08 2 08
2
0
40 0.6 06 a8
60
60 04 04 », ¢
e . a2
= 3.4% 02 ° 4.3% 02 120
A s
0o 25 0 75 100 125 150 175 & © °+
i 1 " P
00 Qﬁ

0 20 40 60 80 100

Figure 65 65 Dlstrlbutlon des bacterloscores sur 3 exemples de tissus de cancer oesogastrique pour les 6 souches
bactériennes. Pour chaque souche bactérienne, le RPR en pourcentage est indiqué. Le pourcentage moyen des 6
souches bactériennes est représenté dans les tissus sains et cancéreux, ADK et PCC.

% of presence
& 3
{Th

Ok
T

°

\\@ & &

ivarius

S. sal

% of presence
w a o o ~




Analyse protéomique spatiale
Une analyse protéomique spatiale via la technologie SpiderMass a permis de récupérer une
zone de 350 pum de diametre par zone d’intérét sur 30 tissus puis de réaliser une analyse
protéomique de type shot-gun aprés extraction des protéines et digestion enzymatique directement
en milieu liquide. Les peptides trypsiques genérés pour tous les échantillons ont ensuite analysés
par LC-MS/MS en vue de leurs identifications et de leur quantification relative. Apres interrogation

des banques de données, un total de 2766 protéines a été identifié.

Identification des protéines exclusives de chaque type de tissus
Tout d’abord, nous nous sommes focalisés sur les protéines provenant des différents types
de tissus (sain, PCC et ADK). En effet, grace a I’analyse des données par un diagramme de Venn,
il est possible de montrer que les tissus sains présentent 47 protéines exclusives, les tissus cancéreux
du sous-type ADK présentent 136 protéines exclusives tandis que les tissus cancéreux de sous-type

PCC présentent uniquement 2 protéines exclusives (Figure 66).

Sain

ADK

PCC

Figure 66 : Diagramme de Venn mettant en avant le nombre de protéines exclusives pour chaque type de tissus,
sains, cancéreux de type PCC et cancéreux de type ADK.

Nous nous sommes d’abord intéressés a ces protéines exclusives, et en particulier celles
exclusives des tissus de sous-type cancéreux PCC. Les deux protéines exclusives retrouvées
correspondent a la galectine-10 et a la latexine. De fagon intéressante, la galectine-10, bien que
relativement peu étudiée dans le contexte des cancers, a récemment été associée au cancer
colorectal et au cancer gastrique®’. Dans le cas du cancer gastrique, une forte expression de la

268

galectine-10 a été identifiée comme un marqueur de pronostic défavorable=®®. A I’inverse, dans les
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cancers gastriques humains, I'expression de la latexine est diminuée par rapport aux tissus normaux
de contréle. Cela indique que la latexine a un effet inhibiteur sur la croissance et la capacité a
former des tumeurs des cellules cancéreuses gastriques humaines®®. Dans notre étude de
protéomique spatiale, nous retrouvons que la latexine est surexprimée dans les tissus cancéreux
mais uniquement de sous-type PCC. Ceci démontre une différence indéniable entre les deux sous-
types, ADK et PCC, le role de la latexine n’ayant jamais ét¢ étudiée dans des tissus cancéreux de
sous-type PCC. 1l serait trés intéressant d’étudier plus profondément le role de ces deux protéines
dans le mod¢le PCC afin d’envisager leur utilisation en tant que biomarqueur pour le diagnostic ou
en tant que cible thérapeutique du sous-type PCC.

Identification des voies de signalisation spécifiques de chaque type de tissu

L’étape suivante était d’étudier la régulation des protéines communes. Pour cela, un test
ANOVA a eté effectué en regroupant les donnees en fonction des groupes d’annotations
histologiques ADK, PCC, et Healthy (sain). Au total, seules 13 protéines ont montré une différence
d’expression significative entre les trois groupes, ces protéines ont été représentées sous la forme

d’un HeatMap, ou les protéines surexprimées sont en rouge et les sous-exprimées en vert (Figure
67).
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Figure 67 : Analyse statistique ANOVA des protéines identifiées par irradiation backside correspondant aux
différents types de tissus (sains, PCC et ADK).
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Le heatmap géneré révele des clusters de protéines avec des niveaux d'expression élevés ou
faibles dans trois groupes uniquement. En consequence, deux ensembles de protéines se distinguent
clairement. Le cluster 2, est composé de protéines qui sont surexprimeées dans la branche constituée
de tissus cancéreux du sous-type ADK. En revanche, les clusters 1 et 3 regroupent des protéines
dont I'expression est significativement augmentée dans la branche composée de tissus sains.
L'analyse de ces protéines permet finalement d'identifier les processus biologiques spécifiques

associés a chaque groupe.

Les protéines différentiellement régulées ont ensuite été analysées sous String®™ afin
d'identifier les réseaux spécifiques dans lesquelles ces proteines sont impliquées. String est une
base de données qui répertorie les interactions entre les protéines, qu'elles soient déja connues ou
prédites, et comprend des interactions directes (physiques) mais également indirectes
(fonctionnelles). Cette analyse aide a simplifier la compréhension des données et fournit un apercu

des voies de signalisation qui sont impliquées dans chaque cluster.

On remarque alors que les principales voies de signalisations mises en évidence dans les
tissus sains (clusters 1 et 3) sont associées aux fonctions primitives de I’estomac (Figure 68). En
effet, plusieurs protéines de ce cluster, majoritairement des protéases aspartiques, sont impliquées
dans la digestion, protéines telles que la gastricsine (PGC) et la pepsine A3 (PGA3), ainsi que dans

celle des lipides alimentaires, comme la lipase F (LIPF).

PGC

ATP4B

. I ATP4A
@ Transduction de

I’énergie
CKB &

Figure 68 : Voies de signalisation surexprimées dans le cluster 1, représentant les tissus sains. L’épaisseur des
traits montre le degré de confiance pour le rapport entre les deux protéines.



De plus, I’'une des voies de signalisation mises en évidence dans ces clusters est liée a la
production d’acide gastrique, mettant en jeu la protéine ATP4A, ainsi qu’a la transduction de
I’énergie (CKB). Celles-ci facilitent la digestion des aliments, I'absorption des minéraux et la lutte

contre les bactéries nuisibles, telle que H. pylori.

L’analyse des principales voies de signalisation a également validé le role des protéines
identifiées dans le cycle de Krebs. Sachant que le cycle de Krebs, connu aussi sous le nom de cycle
de l'acide citrique (TCA), est une voie métabolique essentiellement congue pour décomposer les
glucides, les lipides et les protéines afin de récupérer de I'énergie sous forme d'électrons a fort
potentiel de transfert, ainsi qu'une molécule d’ATP. Le cycle TCA joue un réle crucial en tant que
point de convergence au sein du processus de respiration cellulaire, intégrant diverses sources de
carburant provenant de lI'alimentation, notamment le glucose, la glutamine et les acides gras. La
dérégulation du cycle TCA due a des mutations dans des enzymes spécifiques ou a un métabolisme

aérobie défectueux est associée a la croissance des tumeurs®’.

Parmi les protéines impliquées dans le cycle de Krebs, des protéines de type aconitases sont
présentes. De fagon intéressante, I'aconitase 2 (ACO2) participe au cycle TCA en convertissant le
citrate en isocitrate, et il a été montré que la diminution de I'expression d’ACO2 est associée a un

mauvais pronostic dans le cancer gastrique®’?

. Il a été constaté que I'expression accrue d'/ACO2
entrave la prolifération cellulaire et oblige les cellules a rediriger le pyruvate vers les
mitochondries, ce qui affaiblit les caractéristiques bioénergétiques de type Warburg?”3. C’est donc
tres intéressant de détecter des protéines de type aconitases dans les tissus sains, sachant que leur

déficit est un élément favorisant le développement du cancer cesogastrique.

Les tissus cancéreux du sous-type ADK (cluster 1) contiennent des protéines impliquées
dans le splicéosome, la formation de complexe ribonucléoprotéique et I’apoptose. En effet, comme

le montre la Figure 69, trois voies de signalisation sont surexprimées dans le cluster 1.

On retrouve, tout d’abord, une protéine du complexe d'exportation de la transcription,
utilisée pour ’exportation de ' ARNm viral & partir du noyau de la cellule hdte (DDX39BX). De
facon intéressante, les protéines de liaison a I'ARN peuvent réguler I'expression des genes en
influengant de maniere post-transcriptionnelle tous les aspects de la biologie de I'ARN. Des preuves
de plus en plus nombreuses renforcent I'idée que le déréglement ou le dysfonctionnement de ces
protéines peuvent étre a l'origine de diverses maladies humaines, y compris des cancers. Elles
influencent divers phénotypes cellulaires associés au cancer, tels que la prolifération, I'apoptose, la
sénescence, la migration, l'invasion et l'angiogenese, contribuant ainsi a l'initiation et au
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développement des tumeurs, ainsi qu'au pronostic clinique“™. De fagon trés intéressante, la protéine



NQOL1 est surexprimeée dans les tissus ADK. Celle-ci joue un réle essentiel dans la protection des
cellules normales contre les dommages oxydatifs et les attaques électrophiles. Elle est fortement
exprimée dans de nombreuses tumeurs solides, ce qui suggere un réle dans le développement et la
progression du cancer. En effet, le role de NQO1 dans le cancer gastrique et sa surexpression est

associée a un pronostic significativement défavorable et a une meilleure réponse au 5-FU chez les

patients atteints de cancer gastrique?™.
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Figure 69 : Voies de signalisation surexprimées dans les clusters 2 et 3, représentant les tissus cancéreux du sous-
type ADK. L’épaisseur des traits montre le degré de confiance pour le rapport entre les deux protéines.

De plus, la deuxieme voie de signalisation surexprimée dans les tissus ADK est I’apoptose
(KRT20 et LCN2). L'apoptose, en tant que mécanisme de défense de I'organisme contre le cancer
et les agents infectieux, facilite la suppression des cellules tumorales ou des cellules infectées par
des agents pathogénes. Elle contribue également a éliminer les lymphocytes en excés aprés une

réponse immunitaire.

Enfin, la troisieme et derniere voie de signalisation surexprimée dans le cluster 1 est lié au
splicéosome. En effet, les protéines du complexe THO favorise le couplage entre la transcription
et le traitement de I'ARNm tandis que DDX39B est une hélicase ARN du splicéosome. Le
splicéosome, connu également sous le nom de particule d'épissage, est une structure en constante

évolution composée d'ARN ribonucléoprotéique et de plus de 200 protéines, se trouvant dans le

Page 174 sur 215



noyau des cellules. Le splicéosome est essentiel pour I'épissage de I'ARN, une étape cruciale dans
la transformation de I'ARN pré-messager en ARN messager mature, prét pour la traduction en
protéines. C'est une structure complexe qui subit des réarrangements pour garantir la conversion
précise de I'information génetique en protéines fonctionnelles, et des dysfonctionnements peuvent
causer des maladies génétiques ainsi que des cancers. De fagon intéressante, des études
s’intéressent déja a la surexpression des facteurs d’épissage dans les tissus cancéreux, tels que
U2AF127®, Une étude a aussi montré qu’un réseau fonctionnel d'événements d'épissage associés au

cancer gastrique était controlé par des facteurs d'épissage augmentés®’’.

L'analyse protéomique réveéle distinctement les processus biologiques caractéristiques de
chaque type de tissu, que ce soit les 2 protéines exclusives détectées dans les tissus cancéreux PCC
ou les protéines surexprimées dans le cluster 1 pour les tissus sains et les clusters 2 et 3 pour les
tissus cancéreux ADK. Cela met en avant la nouvelle utilisation du SpiderMass en tant qu’outil
concurrent de la microdissection laser pour 1’analyse protéomique non ciblée. Ces résultats

permettent d'améliorer les approches thérapeutiques pour les patients atteints de cancer gastrique.

Identification des protéines alternatives
La méthode d’analyse protéomique décrit dans le paragraphe précédent se limitait a
interroger uniquement la base de données des protéines Uniprot, ce qui signifie que seules les
protéines répertoriées pouvaient étre detectées. Cependant, ces derniéres années, les protéines
alternatives issues de séquences codantes différentes ont été décrites’®. Elles différent des protéines
de référence et enrichissent la diversité des protéines. Il devient impératif d'examiner ces protéines

alternatives pour une meilleure compréhension des mécanismes pathologiques.

En effet, les protéines alternatives sont des protéines qui ne se trouvent pas répertoriées
dans les bases de données protéiques. En réalité, ces protéines émergent a partir de cadres de lecture
différents. De maniére traditionnelle, on considere que les protéines sont produites a partir des
cadres de lecture les plus longs. Ainsi, les protéines alternatives proviennent de cadres de lecture
plus courts, de changements de cadre de lecture, de chevauchements avec des régions non codantes,
de cadres de lecture situés dans les régions non codantes 3' et 5', et méme d'’ARNSs précédemment
annotés comme non codants?”®. Les protéines alternatives représentent un nouveau volet du

protéome a explorer.

En utilisant la base de données contenant les protéines alternatives OpenProt?®°, nous avons
pu identifier une protéine alternative IP_2336131 qui est surexprimée dans les tissus cancéreux
(Figure 70). Cette protéine alternative est issue de I’ARN non codant LOC105375566.
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Figure 70 : Analyse statistique  ANOVA des protéines alternatives identifiées par irradiation backside
correspondant aux différents types de tissus (sains, PCC et ADK).

Il convient de souligner qu'au sein des protéines alternatives, une protéine est
significativement surexprimée dans les tissus cancéreux. Cela met en lumiére un nouveau potentiel
biomarqueur protéique qui mérite une investigation approfondie pour dévoiler sa fonction. Par

conséquent, il semble envisageable d'explorer davantage cette protéine en vue d'améliorer le
diagnostic et de I'envisager comme une éventuelle cible thérapeutique.
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Conclusion et perspectives

Cette étude constitue une investigation approfondie visant & déterminer la possibilité de
diminuer la rechute des patients de cancer cesogastrique grace a I’utilisation polyvalente de la
technologie SpiderMass. En effet, la polyvalence de la technologie SpiderMass a été démontrée
par sa capacité a réaliser une classification histologique précise, a effectuer un sous-typage du
cancer, a créer un bactérioscore, et a mener une analyse protéomique dans le contexte du cancer

cesogastrique.

En premier lieu, le modele de classification optimal permettant de discriminer les tissus
cancéreux des tissus sains a atteint des taux de précision de 88 % et 87 % respectivement, en
utilisant les modes d’ionisation négatif et positif. Lors de prédictions a I’aveugle effectuées sur un
ensemble de validation indépendant comprenant 36 échantillons, seules 4 erreurs de classification
ont été observées dans les deux modes d'ionisation, ce qui équivaut a un taux de classification
correct de 90 % et qui est supérieur aux résultats de 1’analyse extemporanée. De plus, pour fournir
une justification biologique a cette classification basée sur les caractéristiques histologiques, nous
avons identifié des marqueurs lipidiques. En effet, nous avons découvert 60 biomarqueurs fiables
qui présentent des variations dans les classes de phospholipides en fonction du type de tissu. Les
tissus sains se caractérisent par la présence de Pls, de PAs et de PCs, tandis que les tissus tumoraux

montrent une concentration significative de DGs, de PSs, de PEs et de Cer.

De plus, nous avons réussi a distinguer de maniére nette les deux sous-types de cancer, PCC
et ADK, en utilisant un modéle de classification qui a atteint un taux de précision de 94 % dans les
deux modes d'ionisation. Lorsque nous avons effectué des prédictions sur un ensemble de
validation indépendant, nous avons observé un taux de classification correct de 75 % grace a la
technologie SpiderMass. De maniére significative, nous avons identifié 24 marqueurs spécifiques
du sous-type ADK et 13 spécifiques du sous-type PCC dans les deux modes d'ionisation. 1l semble
que les marqueurs moléculaires partagés avec les tissus sains se retrouvent dans les tissus du sous-
type ADK, qui est un sous-type moins agressif et associé a une meilleure survie. En outre, des ions
specifiques des lymphocytes et des macrophages de type M1 sont surexprimés dans les tissus
cancéreux du sous-type ADK. En revanche, un ion spécifique des macrophages de type M2, est
surexprimé dans les tissus du sous-type PCC. Cette découverte est d'autant plus intéressante car les
adénocarcinomes a cellules peu cohésives sont particulierement agressifs tandis que les
macrophages de type M2 ont des propriétés anti-inflammatoires et favorisent la croissance
tumorale, contrairement aux macrophages de type M1. Ces résultats suggerent des différences
significatives entre les deux sous-types de cancer en termes de marqueurs moléculaires et

d'implication de cellules immunitaires spécifiques dans la progression tumorale.



Le troisieme aspect novateur de cette étude réside dans I'utilisation du SpiderMass pour
diagnostiquer le cancer cesogastrique en se basant sur la présence de certaines souches bactériennes.
Nous avons analysé six souches bactériennes afin de déterminer si la technologie SpiderMass
pouvait prédire la présence de bactéries dans les tissus cesogastriques en utilisant les données qu'elle
génére. Actuellement, les pathologistes se limitent & détecter Helicobacter pylori, négligeant ainsi
d'autres bactéries potentiellement pertinentes, a partir d'échantillons de tissus conservés, mais cette
détection n'est possible qu'aprés la chirurgie. Cela met en évidence la nécessité de méthodes de
détection plus précoces et complétes des bactéries dans les cas de cancer cesogastrique. La création
d'un bactérioscore adapté a I'approche SpiderMass pourrait permettre de traduire la présence de
bactéries in vivo et de prédire les résultats pendant I'intervention chirurgicale, ce qui pourrait aider

les chirurgiens a personnaliser leur prise en charge.

C’est ainsi que nous avons pu montrer que la souche L. gasseri est moins abondante dans
les tissus cancéreux, en particulier dans les tissus PCC, par rapport aux tissus sains, ou elle est
prédominante, avec des pourcentages respectifs de 7 %, 2.7 % et 0.1 %. De nombreuses études ont
montré le lien étroit entre L. gasseri et H. pylori. En effet, environ la moitié de la population
mondiale est infectée par H. pylori, une infection qui provoque une inflammation de la muqueuse
gastrique et entraine progressivement la disparition des cellules pariétales de I'estomac
responsables de la sécrétion de I'acide chlorhydrique. Cette situation conduit in fine a une condition
appelée gastrite atrophique, caractérisée par une inflammation chronique et une réduction de
I'acidité gastrique, augmentant ainsi considérablement le risque de développement d'un cancer
gastrique?®!. Toutefois, il est important de noter que L. gasseri, l'un des probiotiques les plus
renommés, semble étre efficace contre H. pylori. Les principaux mécanismes antibactériens des
probiotiques incluent la compétition avec H. pylori pour les sites de fixation sur les cellules
épithéliales gastriques, le renforcement de la barriere muqueuse et la production d'acides
organiques ayant des propriétés bactéricides?®?. Des études in vitro ont révélé que L. gasseri
entrainait une diminution significative de I'expression de certains oncogénes, notamment Bcl-2, -
caténine, intégrine a5 et intégrine 1. Dans I'ensemble, les données actuelles suggerent que
certaines souches de Lactobacillus peuvent étre bénéfiques pour la santé gastrique humaine en
raison de leur capacité a éliminer les agents pathogénes, a maintenir l'intégrité de la barriere

gastrique, a réduire l'inflammation et & exercer des effets protecteurs contre le cancer?24,

En revanche, une tendance inverse est observée dans le cas de la souche L. lactis, avec une
présence plus élevée dans les tissus cancéreux par rapport aux tissus sains. En effet, les cellules
cancéreuses ont généralement une préférence pour la glycolyse aérobie plutdt que la

phosphorylation oxydative, ce qui entraine une absorption accrue de glucose et une production



importante de lactate, méme en présence d'oxygéne, phénomene bien connu sous le nom d'effet
Warburg?®. C'est pourquoi des souches bactériennes comme Lactococcus, qui contiennent des
micro-organismes produisant de I'acide lactique, pourraient théoriqguement favoriser la progression
des tumeurs, car le lactate pourrait servir de source d'énergie pour la croissance tumorale et

I'angiogenése?®®,

En ce qui concerne le ratio prévu pour S. bovis, il met en lumiere une association intrigante
entre cette population bactérienne et le cancer cesogastrique. Plus précisément, on constate une
proportion moins élevée de S. bovis dans les tissus sains par rapport aux tissus cancereux, avec une
Iégere variation entre les sous-types de cancer, ou une abondance plus élevée est observée dans les
tissus PCC par rapport aux tissus ADK. Des études ont montré que la flore des patients atteints de
cancer gastrique est désequilibrée et que les souches Streptococcus sont enrichies dans les tissus
du cancer gastrique?®’, ce qui est trés différent de la flore des personnes en bonne santé ou des
patients souffrant de gastrite chronique®®. Par conséquent, le streptocoque est déja considéré
comme un marqueur potentiel pour prédire le cancer gastrique. Yu et al. ont d’ailleurs utilisé un
modele de forét aléatoire pour produire des preuves supplémentaires de I'utilisation du streptocoque

comme marqueur du cancer gastrique®®°.

Le quatriéme point trés important de cette étude est I'utilisation du SpiderMass en tant que
laser microdissection pour des analyses de protéomique spatiale, ici tout d’abord réalisées par
approche bottom-up de type shot-gun. En effet, ¢’est une nouvelle corde a 1’arc des possibilités
qu’offrent 1’utilisation de la technologie SpiderMass. L’irradiation backside, de 10 tissus sains, 10
tissus cancéreux de type PCC et 10 tissus cancéreux de type ADK, a permis de mettre en exergue
des protéines biomarqueurs. C’est le cas de la Galectine-10 et de la Latexin pour les tissus PCC.
En effet, de récentes études ont mis en évidence que la Galectine-10, généralement présente dans
le cytoplasme des éosinophiles, contribue a la mort des cellules du piege extracellulaire, favorisant
ainsi l'inflammation et/ou I'élimination efficace des agents pathogene, influant la progression
tumorale®®. D’ailleurs, plusieurs recherches ont indiqué que les éosinophiles sont capables de
phagocyter différentes espéces bactériennes telles que S. aureus et Escherichia coli. Les
éosinophiles possédent des propriétés bactericides car ils contribuent a la défense de I'organisme et
pourraient donc jouer un role essentiel mais souvent méconnu en tant qu'effecteurs cellulaires dans
I'immunité antibactérienne. Un lien unique entre les bactéries et les protéines détectées dans les

tissus PCC se dévoile et met en avant une potentielle cible thérapeutique.

Les protéeines surexprimées dans les tissus cancéreux de sous-type ADK sont pour la plupart
impliquées dans le splicéosome et dans la liaison avec I’ARN. De fagon intéressante, une récente

¢tude a montré le lien entre la survie globale des patients de cancer cesogastrique avec la présence



d’un groupe de 7 protéines de liaison a I’ARN?%2, De plus, le splicéosome est le complexe ARN
multiprotéique chargé de la tache complexe de I'épissage alternatif. Un épissage aberrant peut
provenir de splicéosomes ou de facteurs d'épissage anormaux et conduire au développement et a la
progression du cancer. La cartographie récente du splicéosome, des facteurs d'épissage associés et
de leur relation avec le cancer a ouvert la voie a de nouvelles approches thérapeutiques qui tirent
parti de I'influence généralisée de I'épissage alternatif?®®. La nouvelle méthodologie d’irradiation
par I’arriére, ou backside, sur tissus cesogastriques permet de mettre en évidence la possibilité
d’analyser les protéines grace au SpiderMass. Par ailleurs, contrairement aux analyses de micro-
protéomique spatiales mises en place au laboratoire & partir d’analyses de micro-digestion et
d’analyses de micro-extraction par jonction liquide, la technique backside permet d’atteindre une
meilleure résolution spatiale, et pourrait étre également utilisée pour des analyses Top-down, avec
une résolution spatiale équivalente a celle montrée dans les analyses shot-gun et permettant ainsi

un acces aux isoformes des protéines et aux modifications post-traductionnelles (PTMs).

Ainsi, notre étude illustre que la technologie SpiderMass pourrait étre employée a plusieurs
fins pour réaliser une analyse multiomique (lipides, bactéries et protéines) du cancer cesogastrique.
Cette approche permet notamment de découvrir des biomarqueurs lipidiques, bactérielles et
protéiques. Cela permettrait d'optimiser a la fois le diagnostic ainsi que la gestion thérapeutique
approfondie du patient. Cette étude représente une avancée significative dans la compréhension du
cancer cesogastrique. Elle démontre I'efficacité de la combinaison entre la spectrométrie de masse
ambiante par SpiderMass et I'intelligence artificielle pour diminuer la rechute des patients atteints

du cancer cesogastrique.
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Chapitre 6 : Identification des spécificités de la Colibactine dans
la reprogrammation du métabolisme des lipides favorisant la

progression du cancer du colon droit

En plus de mon projet de thése, j’ai eu I’occasion de participer a un projet collaboratif porté
par le Dr. Matthias Chamaillard et sa post-doctorante Dr. Nilmara de Oliveira Alves. Dans cette
collaboration, nous avons utilisé le SpiderMass dans le cadre d’analyses métabolomiques des
spécificités de la Colibactine dans la reprogrammation du métabolisme des lipides favorisant la
progression du cancer du colon droit. Dans ce chapitre sera introduit le sujet de I’étude, les résultats
préalables a I’analyse SpiderMass seront résumés tandis que les résultats de 1’analyse SpiderMass

qui constituent ma contribution a cette collaboration, seront présentés de maniére plus détaillée.

Introduction

Le cancer colorectal représente la deuxiéme forme la plus courante de malignité et de déces
liés au cancer dans le monde?®*. Les patients atteints de cancer du célon droit (CCD) connaissent
un pronostic moins favorable que ceux souffrant de cancer du c6lon gauche (CCG), et il a été
signalé précédemment qu'ils ne répondaient pas bien aux traitements de chimiothérapie
classiques®®. Des différences dans les biofilms associés a la tumeur et au métabolisme des lipides
par rapport au CCG ont été identifiées dans le CCD. En plus des variations interindividuelles, on a
identifié des types de cellules tumorales distincts au sein d'une méme tumeur, mais leur origine

reste inconnue?%.

Les bactéries présentes a I'intérieur des tumeurs jouent un réle dans la diversité des tumeurs
par le biais de mécanismes encore mal compris. En effet, récemment, il a été découvert que
certaines bactéries occupent des niches spécifiques dans le microenvironnement tumoral, ce qui
entrave la réponse immunitaire et peut favoriser la persistance de la tumeur®®. Il est important de
noter que des altérations dans les profils et les communautés microbiennes intestinales sont
associées a des modifications du métabolisme des lipides, pouvant contribuer a la résistance aux

thérapies antitumorales?%%2%,

Les bactéries Escherichia coli productrices de Colibactine (CoPEC) peuvent stimuler la
croissance des tumeurs du cdlon en altérant le microenvironnement tumoral®®. La Colibactine est
un métabolite secondaire produit par certaines souches d'E. coli présentes dans I'intestin humain®.
Il est bien établi que COPEC provoque des cassures double-brin dans I'ADN3 et forme des adduits

d'’ADN dans les cellules de mammiféres®®. Plus particuliérement, une signature spécifique de
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dommages a I'ADN avec une séquence hexamérique riche en AT est observée dans les cellules du
cancer colorectal humain lorsqu'elles sont infectées par certaines souches de COPEC**. De maniére
tout aussi cruciale, cette génotoxine favorise un environnement immunosuppresseur, ce qui

entraine une résistance de la tumeur a I'immunothérapie par des mécanismes encore mal compris®®°.

Cependant, on ne sait toujours pas si et comment les bactéries Escherichia coli productrices
de Colibactine associées a la tumeur peuvent influencer la reprogrammation du métabolisme des
lipides dans le microenvironnement tumoral. C’est pourquoi, cette étude vise a investiguer
comment CoPEC sont liées et peuvent potentiellement influencer la réorganisation métabolique

des lipides dans le microenvironnement tumoral du cancer célon droit.



Résultats préalables a I’analyse SpiderMass

CCD colonisé par CoPEC : pronostic moins favorable et immunosuppression

liee aux bactéries tumorales
Dans cette étude, la présence de Colibactine a été validé dans 47 échantillons de tissus de
CCD. Etant donné la corrélation entre la colonisation par des Escherichia coli pathogénes et les
facteurs de mauvais pronostic pour le CCD, Il'influence de la Colibactine sur la survie des patients
a été examinee. Les résultats ont montré une moins bonne survie chez les patients atteints de CCD
colonisés par des CoPEC positifs (valeur p=0.018). En outre, une analyse des sous-types
moléculaires consensuels (CMS) sur la base du profil d'expression génique a été effectuée : CMS1
(immunitaire), CMS2 (canonique), CMS3 (métabolique) et CMS4 (mésenchymateux). Plus de 50
% des patients colonisés par le CoOPEC ont été classés dans le CMS3. Ces patients présentaient une
prédominance de mutation APC. La polypose adénomateuse coli (APC) est largement reconnue
comme un géne suppresseur de tumeur fortement muté dans les cancers colorectaux. La mutation
et l'inactivation de ce gene est un événement clé et précoce presque uniquement observé dans la

tumorigenése colorectale.

Pour comprendre si la présence de Colibactine influence la composition bactérienne, nous
avons analysé les différences entre les groupes CoPEC positifs et négatifs. Bien qu'aucune disparité
significative n'ait été observée en termes de diversité alpha, I'analyse de la diversité béta a révélé
35 taxons bactériens distincts. Sachant que la diversité alpha correspond a la diversité d’un
échantillon unique contrairement a la diversité béta qui permet de mesurer la diversité des espéces
entre les échantillons. Parmi ceux-ci, seules les espéces d'Escherichia-Shigella sont
significativement plus abondantes chez les patients colonisés par le COPEC, tandis que trois autres
especes (Treponema denticola, Collinsella tanakaei et Fusobacterium mortiferum) sont

significativement moins présentes chez ces patients.

Pour explorer les génes différentiellement exprimés et les mécanismes biologiques liés aux
tumeurs positives et négatives pour les CoPEC, les données RNAseq des tissus tumoraux ont été
analysées. De facon intéressante, les génes liés a I'activation des cellules B impliquées dans la
réponse immunitaire sont significativement exprimés chez les patients colonisés par les CoPEC,
tels que CD19, CCR6, CD40LG et DOCK11. La proportion de cellules T CD8+ cytotoxiques et de
cellules B est distincte entre les patients positifs et négatifs pour les CoPEC, ce qui suggére

I'nétérogénéité du microenvironnement immunitaire associe a la Colibactine.

Un effet immunosuppresseur local des bactéries associées aux tumeurs a récemment été
établi®’, mais les mécanismes sous-jacents restent insaisissables. En utilisant l'imagerie par

hybridation in situ (FISH), la distribution hétérogene des microniches bactériennes dans le tissu du



CCD a été confirmée visuellement. De plus, les microniches bactériennes sont caractérisées par un
effet immunosuppresseur avec une diminution des cellules T CD8+ productrices d'TFNy infiltrant
la tumeur, principalement chez les patients colonisés par CoPEC.

La métabolomique spatiale révele une augmentation des glycérophospholipides
dans les tumeurs associées a la Colibactine
Afin d'explorer si les microniches bactériennes contribuent a une altération métabolique
soutenant une immunité bactérienne réduite, une analyse métabolomique spatiale sur 12
échantillons de tissus CCD a été menée en utilisant la technologie de haute résolution spectrale 7T -
MALDI-FTICR. Une prédominance des lipides (environ 40 %) chez les patients COPEC-positifs
par rapport aux patients COPEC-négatifs a été montrée. Parmi ces lipides identifiés, environ 82 %
appartenaient a la sous-classe des glycérophospholipides, tels que les lipides PA, PC, PS, PI, PE,
PG et d’autres.

Il est notable qu’une corrélation significativement inverse entre la quantité de cellules
CDB8+ et l'intensité des PC (valeur p=0.04) chez les patients CoPEC-positifs a été observée.
Cependant, cette corrélation était absente chez les patients CoPEC-négatifs (valeur p=0.81). Ce
résultat suggére que I'expression des cellules T CD8+ est étroitement liée & une voie métabolique
specifique dans le microenvironnement immuno-suppressif induit par la Colibactine dans le cancer
du c6lon droit. Des indices de cibles dans les tissus CCD ont été découverts par le biais d'une
analyse ARNseq. Dans les COPEC positifs et les tumeurs a statut mutant APC, une augmentation
de LIPIN-1, un géne codant pour une enzyme qui catalyse la déphosphorylation de I'AP pour
produire du DG, a été observée. En revanche, le gene LPCAT1, qui joue un r6le dans le
métabolisme des phospholipides en convertissant la lysophosphatidylcholine (LPC) en PC en
présence d'acyl-CoA, était réduit. L'ensemble de ces résultats nous encourage a poursuivre I'étude
des mécanismes par lesquels les CoPEC associés aux tumeurs peuvent conduire a une

reprogrammation des lipides.

CoPEC conduit a lI'accumulation de gouttelettes lipidiques dans les cellules
canceéreuses du colon
Pour mieux caractériser la corrélation directe entre la Colibactine et I'accumulation de
lipides, des cellules humaines de carcinome du cdlon HCT116 ont été infectées avec la souche
CoPEC (11G5) isolée d'un patient atteint de CCD ou avec une souche mutante qui ne produit pas
de Colibactine (11G5AcIbQ)*®.

Il a été démontré que la présence de CoPEC entraine une accumulation de gouttelettes de

lipides. Comme la production de gouttelettes lipidiques peut agir comme un interrupteur en réponse



a des déséquilibres dans le métabolisme énergétique et I'noméostasie redox®’, I'accumulation
antérieure de ROS dans les cellules HCT116 a été étudiée. Une évaluation semi-quantitative du
pourcentage de cellules avec CellROX a été réalisée et une augmentation notable des cellules avec

une fluorescence élevée a été observée apres I'infection par COPEC

L’étape suivante était donc de Vérifier si les glycérophospholipides contribuaient a la
discrimination entre les cellules HCT116 infectées par 11G5-, 11G5AcIbQ et les cellules non

infectées. Pour cela, I’utilisation de la technologie SpiderMass est pertinente.



Résultats de I’analyse SpiderMass

Méthodologie
Des cellules de cancer du c6lon humain (HCT116) et de souris (MC38) ont été infectées
par la souche clinique de CoPEC (11G5) ou par sa souche mutante (11G5AclIbQ). Des cellules non

infectées par E. Coli ont été utilisees en tant que témoin négatif.

Aprés une confluence de pres de 70% pour chaque condition des lignées cellulaires MC38
et HCT116, les cellules ont été lavées deux fois avec du DPBS, séchées sous PSM pendant 10 min

a température ambiante puis analysées par le SpiderMass directement dans la plaque.

Dans cette étude, l'intensité du laser a été réglée a 4 mJ/impulsion et une infusion de 200
puL/min d'isopropanol a été utilisée pendant chaque acquisition. 200 pg/mL de leucine encéphaline
ont été ajoutés a I’infusion pour jouer le role du lockmass. L'acquisition était composée d'une rafale
de 10 tirs laser donnant lieu a un spectre individuel moyen. L'acquisition spectrale a été réalisée
uniquement en mode négatif et en mode sensibilité du spectrométre (Q-TOF Xevo G2S, Waters)

et la gamme de masse a été réglée sur m/z 50-2000.

Les fichiers bruts ont été importés dans "Abstract Model Builder" - AMX pour effectuer
des analyses statistiques multivariées a l'aide d'analyses discriminantes linéaires de la gamme de
masse m/z 400-1100. Les ions discriminants ont été trouvés grace a un test non supervisé statistique
non paramétrique Kruskal-Wallis avec correction de Bonferroni. Suite a ce test, des boites a

moustaches pour chaque ion spécifique ont été obtenues.

Finalement, chaque ion correspondant a un biomarqueur a été étudié par MS/MS pour
permettre son identification. Ainsi, aprés isolement de 1’ion parent, les ions ont été soumis & une
dissociation induite par collision dans la cellule de transfert. Les annotations des lipides ont ensuite
été exécutées manuellement a partir des ions fragments observés sur les spectres MS/MS, avec

’aide de différentes banques de données publiques comme LipidMaps, Alex123 ainsi que Metlin.

Reésultats
Les spectres générés, a partir d’un triplicat de chaque condition, ont été soumis a une
analyse linéaire discriminante supervisée. Comme le montre la Figure 71, une séparation est
visible, suivant la LD1, entre les cellules HCT116 infectées par la souche clinique de CoPEC
(11G5) ou par sa souche mutante (11G5AclbQ). Tandis que la discrimination entre les cellules
infectées ou non se fait selon la LD2. De plus, le taux de bonne classification, via le test « 20 %
out » est de 85 %.
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Figure 71 : Le modéle de classification LDA basé sur trois groupes : les cellules HCT116 infectées par la souche
CoPEC (11G5), une souche mutante qui ne produit pas de CoPEC (11G5AclbQ) et les cellules non infectées
(controle négatif).

Apres un test de Kruskal-Wallis (avec une valeur p < 0.05), 23 ions se sont révélés
significatifs. Parmi ceux-ci, 18 sont spécifiques de 11G5, 3 spécifiques de 11G5AcIbQ et 2
specifiques du contrdle négatif (Tableau 12). L’ion m/z 603.45 DG 36:10 est surexprimé dans les
cellules HCT166 non infectées tandis que I’ion m/z 666.45 PE O-32:5, lui, y est sous-exprime. Les
3 ions surexprimés dans les cellules infectées par la souche mutante 11G5AcIbQ (ne produisant pas
de Colibactine) sont m/z 546.45 LPC 20:2, m/z 684.65 et m/z 888.65 PS 44:7. De fagon intéressante,
parmi les 18 ions spécifiques des cellules infectées par la souche clinique de CoPEC, 10 sont sous-
exprimés et 8 sont surexprimés. En effet, une diminution des céramides, des PEs et des LPCs a été
identifiée, tel que les ions m/z 570.45 LPC 22:4, m/z 682.55 Cer t42 :0(20H) et m/z 742.55 PE
36:2. A l’inverse, les glycérophospholipides tels que PC, PS et Pl sont régulés a la hausse et
présents uniqguement ou plus souvent dans les cellules HCT116 infectées par CoPEC, comme les
ions m/z 802.55 PC 38:7, m/z 884.45 PS 44:9 et m/z 913.45 Pl 40:4. En concordance avec les
données observees dans les tumeurs du CCD, ces resultats confirment la prédominance des

glycérophospholipides en présence de CoPEC.
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Tableau 12 : Liste exhaustive des 23 biomarqueurs des cellules HCT116 infectées par la souche mutante
11G5clbQ, par la souche clinique de CoPEC 11G5 et les cellules témoins négatives.

m/z 11G5 11G5AclbQ Témoin négatif Possible annotation
542.45 [Cer (32:0(04))-H]
544 .45 /

546.45 [LPC (20:2)-H]
560.45 [Cer (30:1(02))-HT
570.45 [LPC (22:4)-H]
572.45 /

574.45 [LPC (22:2)-H]
594.55 [Cer (38:0(02))-H]
603.45 [DG (36:10)-H]
666.45 [PE (O-32:5)-H]
682.55 [Cer (t42:0(20H))-H]"
684.65 /

694.45 [PE (O-34:5)-H]
740.55 [PE (36:3)-H]
742.55 [PE (36:2)-H]
800.45 [PS (38:9)-H]
802.55 [PC (38:7)-HJ
822.55 [PS (0-40:5)-HJ
824.55 [PS (0-40:4)-HJ
884.45 [PS (44:9)-H]
888.65 [PS (44:7)-H]
910.55 [PS (42:0)-H]
913.45 [PI (40:4)-H]




Résultats post-analyse SpiderMass

La mutation APC et la lectine de type c collaborent pour maintenir un
glycérophospholipide bactérien dans le microenvironnement tumoral du cancer colorectal
droit.

Pour définir plus précisément les genes différentiellement exprimés impliqués dans les
tissus tumoraux a forte et faible intensité de PC/PA, I'approche RNAseq a été utilisée. Grace a cela,
une augmentation de [I'expression des genes avec une réponse immunitaire tumorale
antimicrobienne médiée par des peptides antimicrobiens, y compris REG3A, un gene qui code pour
une lectine de type ¢ qui démontre une activité bactéricide, a été démontrée. A la lumiére de ce
résultat, les patients ont été classés selon une expression REG3A faible, intermédiaire ou élevée.
Curieusement, 100% des tumeurs a faible expression de REG3A sont identifiées comme des
patients COPEC négatifs et que la plupart des patients colonisés par CoPEC se trouvent dans la
catégorie intermediaire. En outre, une corrélation positive significative entre Escherichia-Shigella
et REG3A a été observée.

Il a été remarqué que REG3A présente une corrélation positive significative avec les
glycérophospholipides des PC chez les patients atteints de tumeurs mutantes APC (valeur p=0.04).
En revanche, I'analyse des tumeurs de type APC sauvage n'a révélé aucune corrélation significative
(valeur p=0.43). Dans l'ensemble, REG3A pourrait moduler les génes impliqués dans le

métabolisme des PC, contribuant ainsi a la progression tumorale en présence de CoPEC.

La perte d'une lectine de type c chez la souris réduit la croissance tumorale apres

une infection par CoPEC
Les patients présentant une forte expression de glycérophospholipides sont associés a une
augmentation de I'expression de REG3A, dont l'orthologue est Reg3b chez la souris. Pour étayer
cette constatation, la maniére dont la croissance tumorale était affectée par l'infection par CoPEC
a été examinée en utilisant le modele de tumeur sous-cutanée MC38. Dans le groupe non infecté
traité a la streptomycine, aucune différence significative entre les souris WT et Reg3b-/- n’a été
observée. En revanche, dans le groupe CoPEC, les souris Reg3b-/- avaient un volume tumoral plus
faible que les souris WT, ce qui suggére un effet protumoral de Reg3b. Une différence significative
a également été observée entre les animaux WT infectés par 11G5 et 11G5AcIbQ, ce qui confirme

les études précédentes.

Une faible expression de I'IFNy dans les tissus de CCD de patients colonises par des COPEC
a aussi été montrée. Par ailleurs, le volume tumoral était négativement corrélé au TNF-a, avec une

diminution observée chez les souris WT infectées par le 11G5 par rapport aux souris WT infectées



par le 11G5AcIbQ. Cependant, cette différence n’a pas été observée dans le groupe Reg3b-/-. En
accord avec ces résultats, I'expression d’IL-1p a été significativement réduite chez les souris WT

infectées par 11G5 et aucune différence n'a été observée en lI'absence de Reg3b.

Etant donné que REG3A présente une corrélation positive significative avec les
glycérophospholipides PC et que I'expression de LPCATL était différentiellement exprimée chez
les patients atteints de CCD a statut mutant APC, L'analyse de ce géne dans les tumeurs et les tissus
du c6lon des animaux a été entreprise. De maniere intéressante, chez les souris WT infectées par
le 11G5, qui avaient une croissance tumorale plus importante, il y a une diminution de I'expression
de LPCATI par rapport aux souris WT infectées par le 11G5ACIbQ dans les tumeurs. Cependant,
cette différence n'est pas retrouvée dans le groupe de souris Reg3b-/-, démontrant que Reg3b a un
role dans la voie PC en présence de CoPEC. De plus, pour explorer le role de la mutation APC, des
cellules HT-29 de carcinome du colon humain hébergeant une mutation APC ont été utilisées, et
en concordance avec les tumeurs CCD humaines et de souris, cette méme différence dans

I'expression de LPCAT1 a été observee.

Finalement, ces données démontrent que la présence de Reg3b module I'expression de
LPCATL, contribuant @ un microenvironnement qui augmente la croissance tumorale apres

I'infection par CoPEC.



Discussion et conclusion

Bien que la grande hétérogénéité du cancer colorectal soit devenue évidente3%=%° il reste
indispensable de definir comment I'hétérogénéité inter-tumorale et les différences entre les cellules
cancéreuses au sein d'une tumeur peuvent entrainer des réponses variables aux traitements
thérapeutiques. Dans ce contexte, notre compréhension de la facon dont le microbiote de I'h6te est
régulé localement dans les tumeurs solides est limité, car cette approche ne peut pas fournir
d'indications sur les événements moléculaires qui se sont produits séquentiellement ou
parallélement tout au long du développement de la tumeur®7=31°, En appliquant les technologies de
pointe de profilage spatial in situ & haut debit, cette étude fournit la premiére preuve que
I'nétérogénéité métabolique induite par les microniches bactériennes peut créer une vulnérabilité

potentielle aux immunothérapies, de préférence chez les patients colonisés par des CoPEC positifs.

Les composants microbiens intratumoraux sont étroitement associés a l'initiation et au
développement du cancer et affectent le potentiel thérapeutique des approches anticancéreuses®:.
Ici, la colonisation par les COPEC a été démontrée en tant que facteur pronostique défavorable dans
le CCD. En accord avec ce résultat, Bonnet et al.3!? ont rapporté qu'un mauvais pronostic est lié a
la présence de CoPEC intra-tumorale, qui est détectée dans environ 50 a 60 % des biopsies de CCD

humain, contre environ 20 % des patients souffrant de diverticulose®®,

De nombreux efforts ont été déployés pour comprendre le mécanisme de la Colibactine
dans le CCD humain. Une étude récente a déterminé une signature spécifique des dommages a
I'ADN avec un motif de séquence hexamérique riche en AT ou les CDB induites par la Colibactine
se produisent de préférence, appelé motif de dommage de la Colibactine, qui présente une charge
mutationnelle accrue3®. En outre, des mutations ont été décrites au niveau des CDM, tels que
I'APC3!, Les résultats obtenus ici sont en accord avec ces observations. Par exemple, les patients
atteints de RCC colonisés par CoPEC ont montré qu'ils portaient des mutations dans I'APC et sont
classés dans le CMS3. En accord, ce sous-type de CMS est défini par une dysrégulation

métabolique évidente et est significativement enrichi par des mutations APC3%,

Outre I'enrichissement des génes liés a I'activation des cellules B chez les patients colonisés
par les CoPEC par rapport aux tumeurs de masse, la proportion de cellules T CD8+ cytotoxiques
était distincte entre les patients positifs et négatifs pour les COPEC, ce qui suggere I'hétérogéneité
du microenvironnement immunitaire de la tumeur. Cependant, en appliquant uniquement I'analyse
spatiale in situ, il a été démontré que les microniches bactériennes locales sont caractérisées par
une diminution de l'infiltration des cellules T CD8+ productrices d'IFNy, principalement chez les

patients colonisés par les COPEC. A I'appui, Lopés et al®® ont montré une diminution des



lymphocytes T CD3+ et CD8+ avec une diminution de I'efficacité de I'immunothérapie anti-PD-1

chez des souris infectées par des CoPEC.

L'analyse métabolomique globale est importante pour identifier les biomarqueurs et les
voies métaboliques modifiées dans le cancer®®%% mais c'est une approche insuffisante pour
indiquer I'effet du microbiote associé a la tumeur au niveau local. Sachant cela, en appliquant une
approche métabolomique spatiale, cette étude a mis en évidence des schémas métabolomiques
spatiaux présents dans des microniches bactériennes caractérisées par une signature lipidique
unique chez les patients colonisés par les COPEC. Conformément a I'altération du métabolisme des
glycérophospholipides dans différents types de cancer, y compris le cancer gastrique®’, des
différences de distribution spatiale des PA, PC, PI, PE, PS et PG dans les microniches bactériennes
entre les groupes positifs et négatifs pour les CoOPEC ont été trouvées. De maniére intéressante,
I'accumulation de lipides dans les gouttelettes ainsi que I'augmentation des glycérophospholipides
apres l'infection par les CoPEC in vitro a été démontrée, notamment grace a la technologie
SpiderMass. Il est important de noter que les cellules cancéreuses du cdlon présentent une
accumulation de gouttelettes lipidiques et sont plus résistantes a la chimiothérapie. Parmi les
différentes fonctions, les gouttelettes lipidiques peuvent i) protéger les membranes des réactions de
peroxydation dans des conditions de stress oxydatif et maintenir I'noméostasie des organites ; ii)
réguler I'autophagie par différents mécanismes ; et iii) répondre a une surcharge lipidique exogéne
pour réduire I'accumulation de lipides lipotoxiques et autres®”’. La présence de PC, PE, PS et Pl est
en accord avec les données obtenues par I'analyse métabolomique spatiale des tumeurs RCC. Il
convient de noter que les PCs sont généralement augmentées dans le CCD et que les Pls ont

318 En outre, les

également été associés au développement et a la progression du cancer
glycérophospholipides jouent également un r6le important dans la voie de I'autophagie. 1l est clair
que l'infection par COPEC augmente le stress oxydatif dans les cellules cancéreuses du cdlon et que

I'accumulation de gouttelettes lipidiques est probablement une réponse a ces événements.

Disséquer les effets de la Colibactine dans le CCD par des approches métabolomiques et
transcriptomiques permettra de comprendre précisément comment cette génotoxine conduit a la
carcinogenese. Ici, la preuve que l'activité de REG3A est favorable a la colonisation du CoPEC a
été apportée. De maniere surprenante, 100 % des tumeurs CCD avec une faible expression de
REG3A ne sont pas colonisées par CoPEC. Il convient de noter que le role des lectines REG3A
dans l'infection bactérienne intestinale n'est pas completement compris, en fonction du contexte du
tissu, du type de cancer et de I'initiation ou de la progression du cancer®®. D'une part, elles ont une

activité antimicrobienne. D'autre part, il a été rapporté que Reg3b prolonge la durée de la



colonisation de l'intestin par une bactérie entéropathogene. Ici, REG3A est positivement corrélé a

une forte intensité de PC, principalement chez les patients présentant un mutant APC.

Dans cette étude, il a été montré que les tumeurs MC38 injectées par voie sous-cutanée a
des souris deficientes en Reg3b entrainaient une adaptation métabolique similaire de la tumeur
ainsi qu'une réduction significative de la croissance tumorale aprés l'infection par CoPEC. Ces
données sont étayées par une diminution de I'expression de LPCAT1 observée uniquement chez
les souris WT infectées par 11G5, méme s'il existe une tendance a I'augmentation de ce géne dans
le cOlon en relation avec les tumeurs. Les enzymes LPCAT font partie du cycle de Lands et sont
impliquees dans la réacylation du LPC pour régénérer le PC. Le role de LPCAT1 dans différents
types de cancer reste obscur. D'une part, il a été rapporté que l'activité de la LPCAT1 semble étre
indépendante de toute stimulation inflammatoire, contrairement a la LPCAT2. D'autre part, la
LPCAT1 a été associée au microenvironnement tumoral et a linfiltration de cellules
immunitaires®?, 1l est & noter que le cycle de Lands régule la taille des gouttelettes lipidiques tandis

que la voie Kennedy régule I'équilibre entre les phospholipides et les lipides neutres3?

et par
conséquent, le LPCAT1 est associé au micro-environnement tumoral et a lI'infiltration des cellules
immunitaires®?, Par conséquent, il ne faut pas exclure que d'autres génes impliqués dans la voie
des glycérophospholipides puissent également étre modulés par la présence de Reg3A, contribuant

ainsi a la croissance de la tumeur

En conclusion, ce travail clarifie la facon dont les COPEC peuvent fagconner I'nétérogénéité
tumorale par leur influence sur le métabolisme des lipides et permettra d'explorer les mécanismes
de reprogrammation lipidique médiée par les CoPEC sur I'efficacité des thérapies antitumorales.
En effet, les résultats de cette étude utilisant des approches métabolomiques et transcriptomiques
spatialement résolues clarifient comment la présence de bactéries produisant de la Colibactine peut
localement établir une hétérogénéité tumorale pour échapper a la surveillance immunitaire. Ces
résultats fournissent des informations uniques a la fois pour I'intervention thérapeutique et pour la
recherche fondamentale sur les mécanismes de I'interaction entre le microbiote et I'héte. Ainsi, le
ciblage combinatoire des COPEC associés a REG3A est prometteur en tant que biomarqueur dans

la thérapie du cancer afin d'obtenir de meilleurs résultats cliniques.
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Chapitre 7 : Conclusion générale et perspectives

L’objectif de ma thése consistait a optimiser la technologie de spectrométrie de masse
SpiderMass en tant qu'outil de diagnostic en temps réel des tumeurs cesogastriques, avec 'objectif
d'aider la chirurgie oncologique en délimitant efficacement les marges de résection chirurgicale et

I’extension loco-régionale des tumeurs chez les patients.

Pour parvenir a ce résultat, avant d'appliquer la technologie SpiderMass a la problématique
du cancer cesogastrique, j'ai entrepris diverses études et développements visant a améliorer le
traitement des données et la création des modéles de classification. Plus précisement, j'ai exploré
la possibilité d'enrichir les données SpiderMass avec des données d’imagerie MALDI en comparant
les spectres lipidiques des deux technologies. J'ai également examiné I'utilisation de nouveaux
algorithmes d'apprentissage automatique pour créer des modeles de classification fiables. De plus,
j'ai aussi travaillé sur la création d'immunescores et de bactérioscores pour améliorer le diagnostic

et le pronostic des patients.

Tout d’abord, comme détaillé dans le chapitre 2, une analyse approfondie a été effectuee
afin de comparer les technologies d’imagerie MALDI et WALDI pour l'analyse des lipides, en
utilisant le MALDI comme méthode de référence en recherche biomédicale pour I'analyse
moléculaire non marquée. Dans cette étude, les profils lipidiques ont été comparés pour différents
tissus, i.e., des cerveaux de rats et des échantillons de cancer cesogastrique. La similitude des pics
détectés et I’indice de corrélation de Pearson pour l'intensité et la variance des profils spectraux ont
été évalués entre les deux techniques pour différentes matrices MALDI adaptées aux lipides,
différentes épaisseurs d’échantillons et résolutions spatiales. L’étude comparative révele que le
WALDI et le MALDI donnent des profils similaires, quelle que soit la résolution spatiale employée,
mais que la matrice norharmane est la matrice pour laquelle les spectres présentent le plus de
similitudes avec 100 % de similarité et + de 80 % de corrélation d’intensité et de variances. De
plus, I'étude a permis de montrer la possibilité d'utiliser les données MALDI-MSI comme référence
pour entrainer la technologie SpiderMass. Dans nos perspectives, nous avons tenté d'utiliser
I'ensemble des 176 images MALDI ainsi que I'analyse de 190 zones d'intérét par SpiderMass pour
créer un modele de classification performant et fiable capable de discriminer les tissus sains, les
tissus cancéreux de sous-types ADK et PCC. En mode négatif, ce modele a obtenu un taux de
classification correct de 87 % aprés une validation croisée 20 fois. Lors du diagnostic a l'aveugle,
celui-ci a réussi a classer avec succes 30 des 36 régions, atteignant un taux de réussite de 84 %.
Cela est particulierement satisfaisant car cette fois-ci, le modele est capable de distinguer les sous-

types de cancer et les tissus sains en une seule étape.



Par la suite, comme présenté dans le chapitre 3, il a été possible de développer un pipeline
d’analyse des donneées collectées par la technologie SpiderMass pour créer des modeéles de
classification extrémement robustes et fiables. En effet, historiquement, la technologie SpiderMass
se basait sur la modélisation de I'analyse discriminante linéaire en utilisant I'outil AMX. Cependant,
cette approche présentait de nombreuses limitations. Dans le but de surmonter ces limitations, nous
avons développé un pipeline d'intelligence artificielle plus avancé et complet, permettant de créer
des modeéles de classification qui soient non seulement précis et fiables, mais qui permettraient
également une identification claire et indiscutable des biomarqueurs lipidiques afin de donner une
explicabilité biologique aux modéles de classification créés. Cette étude représente une avancée
significative dans la compréhension du glioblastome. Elle met en évidence I'efficacité de la fusion
de la spectrométrie de masse ambiante grace a SpiderMass et de l'intelligence artificielle pour
obtenir des classifications histologiques précises et des évaluations pronostiques pertinentes pour
cette maladie complexe. En effet, l'intégration du SpiderMass dans ce processus d'apprentissage
automatique a ouvert la voie a des possibilités prometteuses dans le domaine de la médecine de
précision, que ce soit pour le glioblastome ou pour d'autres types de cancer qui se distinguent par

leur diversité intrinseque.

Par ailleurs, nous avons étudié la possibilité de créer un immunoscore basé sur les données
SpiderMass afin de déterminer le pronostic vital précis des patients. Celui-ci représente une
avancée importante avec la possibilité de transposer cet immunoscore en environnement in vivo et
ainsi diagnostiquer et prévoir la survie du patient pendant I'intervention chirurgicale. Nous avons
ainsi démontré la capacit¢ du systetme a prédire la présence d’une plus grande quantité¢ de
lymphocytes chez les patients ayant survecu plus de 36 mois avec un taux moyen de lymphocytes
de 40 % pour la survie prolongée, contre 36 % pour la survie plus courte. De maniere semblable,
I'évaluation du ratio des macrophages révéle une relation intéressante entre les cellules
immunitaires et la survie globale des patients. Plus précisément, une proportion plus élevée de
macrophages de type M1 (3.5 %) est observée dans les tissus des patients a survie prolongée par
rapport a ceux des patients a survie courte qui ont une proportion trés élevée de macrophages de
type M2 (41.3 %).

De la méme facon, un bactérioscore a été créé, et expliqué dans le chapitre 4, lors de
I’analyse multi-omique effectuée sur le cancer cesogastrique. Les rapports calculés offrent une
perspective sur la répartition des différentes souches bactériennes au sein des images SpiderMass,
permettant ainsi d'évaluer globalement la composition bactérienne dans les tissus cesogastriques,
qu'ils soient sains ou atteints de cancer. Plus précisément, la souche L. gasseri est plus abondante

dans les tissus sains que dans les deux sous-types de cancer, notamment dans les tissus PCC. A



I'inverse, le ratio prédit pour la souche S. bovis révéle une proportion moindre dans les tissus sains
par rapport aux tissus cancereux, avec une légére variation entre les sous-types de cancer. De
maniere particulierement intéressante, le rapport entre S. bovis et L. gasseri pourrait servir
d'indicateur diagnostique pour les tissus cesogastriques. L'utilisation de I'analyse du microbiote en
tant que marqueur prédictif pour les patients atteints de cancer gastrique semble étre une

perspective prometteuse.
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Figure 72 : Vue d'ensemble de 1’analyse pan-cancer des marqueurs lipidiques trouvés a l'aide de la découverte
supervisée et non supervisée, spécifiques de I’étude sur le glioblastome et sur le cancer cesogastrique, des cellules
immunitaires et des bactéries, en mode positif et négatif.

Enfin, un point tres important, abordé dans les différents chapitres de ce manuscrit de thése,
est la découverte de biomarqueurs robustes et fiables. En effet, 1’utilisation d’analyses supervisées
et non supervisées ont mis en exergue la possibilit¢ de découvrir des marqueurs lipidiques qu’ils
soient spécifiques des différents types histologiques ou du pronostic dans le glioblastome, des
différentes cellules immunitaires, de chaque souche bactérienne analysée ainsi que des types et
sous-types de tissus de cancer cesogastrique. En perspectives, il a été intéressant de faire une analyse
pan-cancer des biomarqueurs découverts dans le glioblastome ainsi que dans le cancer
eesogastrique (Figure 72). En mode négatif et positif, 10 et 4 ions sont retrouvés spécifiques et
dans le glioblastome et dans le cancer cesogastrique. Neuf ions sont spécifiques du mauvais
pronostic chez les patients atteints de glioblastome ainsi que du cancer aesogastrique. C’est le cas
des ions m/z 687.55 PA P-36:0 et m/z 750.55 PE O-38:5 qui sont surexprimés dans le sous-type
PCC contrairement aux ions m/z 684.65 Cer d42 :1, m/z 605.55 DG 36:1 et m/z 792.65 PE 40:6
présents en grande proportion dans les tissus ADK. De plus, certains lipides ont été retrouveés
specifiques de certaines souches bactériennes ainsi que du glioblastome. C’est le cas des ions m/z

716.55 PE 34:1 et m/z 760.55 PS 34:1 surexprimés dans E. coli alors que chacun n’apparait
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respectivement que dans le pronostic < 10 mois ou dans les tissus tumoraux pour les patients atteints
de glioblastome. Deux ions surexprimés m/z 737.55 PG 34:6 et m/z 763.55 PG 36:7 dans la souche
S. salivarius sont aussi présents dans les tissus tumoraux du glioblastome. Tandis que les tissus
sains de glioblastome et la souche bactérienne L. gasseri ont un ion biomarqueur en commun, qui
est le m/z 747.55 PG 34:1. En outre, nous avons examiné la détection des lipides biomarqueurs liés
a la présence ou a I'absence de cancer dans les tissus de glioblastome ou de cancer cesogastrique,

dans le but de mieux comprendre les processus biologiques impliqués dans leur distinction.

En conclusion, ces recherches ont permis d’apporter de nombreuses améliorations a la
technologie SpiderMass dans 1’objectif d’en faire un dispositif médical efficace pour la chirurgie
de précision. Par ailleurs, ces investigations offrent diverses perspectives. La confirmation de la
similitude des spectres MALDI et SpiderMass ouvre la possibilité d'appliquer des stratégies basées
sur des réseaux de neurones avec apprentissage par transfert. De maniere similaire, ces méthodes
pourraient étre employées pour pré-entrainer les modeles de classification a partir de vastes
cohortes de tissus FFPE rétrospectifs, avec un transfert d'apprentissage applicable aux tissus frais
congelés dans des cohortes prospectives plus restreintes. Concernant I'immunoscore, les résultats
montrent la fonctionnalité de cette approche, laquelle devra étre approfondie par I'étude de plusieurs
sous-types de cellules immunitaires pour améliorer davantage la précision des prédictions de survie
et de rechute des patients. D'autres aspects, tels que la résistance aux traitements, pourraient
également étre explorés grace a ces méthodes. Il sera également nécessaire de développer ces
approches pour les déployer en temps réel au bloc opératoire. En ce qui concerne le bactérioscore,
il ouvre une voie particulierement prometteuse. Des études devront étre menées pour comprendre
les mécanismes biologiques sous-tendant les différences observées entre les différentes régions
histologiques d'un méme tissu, ainsi qu’entre les tissus sains et les divers sous-types de cancer. Ces
informations pourraient se révéler précieuses pour le dépistage par endoscopie. La technologie
SpiderMass, étant peu invasive, pourrait permettre de détecter la dysbiose a I'origine des cancers
aesogastriques, une fois miniaturisée et adaptée pour une utilisation en endoscopie, et de mettre en
place des traitements visant a rétablir un équilibre bactérien, potentiellement préventif du
développement de ces cancers. Enfin, la prochaine étape majeure pour la technologie SpiderMass
sera sa validation en chirurgie humaine, avec le déploiement des développements réalisés en temps

réel et in vivo.
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In this study, we conducted a direct comparison of water-assisted
laser desorption ionization (WALDI) and matrix-assisted laser de-
sorption ionization (MALDI) mass spectrometry imaging, with
MALDI serving as the benchmark for label-free molecular tissue
analysis in biomedical research. Specifically, we investigated the
lipidomic profiles of several biological samples and calculated the
similarity of detected peaks and Pearson’s correlation of spectral
profile intensities between the two techniques. We show that,
overall, MALDI MS and WALDI MS present very close lipidomic ana-
lyses and that the highest similarity is obtained for the norharmane
MALDI matrix. Indeed, for norharmane in negative ion mode, the
lipidomic spectra revealed 100% similarity of detected peaks and
over 0.90 intensity correlation between both technologies for five
samples. The MALDI-MSI positive ion lipid spectra displayed more
than 83% similarity of detected peaks compared to those of
WALDI-MSI. However, we observed a lower percentage (77%) of
detected peaks when comparing WALDI-MSI with MALDI-MSI due
to the rich WALDI-MSI lipid spectra. Despite this difference, the
global lipidomic spectra showed high consistency between the
two technologies, indicating that they are governed by similar pro-
cesses. Thanks to this similarity, we can increase datasets by
including data from both modalities to either co-train classification
models or obtain cross-interrogation.

Mass spectrometry imaging (MSI) is a robust label-free mole-
cular technique that enables the distribution of a diverse
range of endogenous and exogenous molecules in biological
tissues without compromising sample integrity or mor-
phology.' Due to years of instrumentation, sample preparation
and bioinformatics advances, MSI has been developed widely
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and its range of applications broadened in the biomedical and
pharmaceutical fields.”> In particular, due to a wide range of
accessible analytes, matrix-assisted laser desorption ionization
mass spectrometry imaging (MALDI-MSI) has demonstrated its
vast potential for clinical applications including biomarker
discovery, diagnostics, prognosis and patient stratification.?
While MALDI-MSI remains the most popular and democra-
tized MSI technique, it requires sample preparation that is not
trivial and time-consuming especially for proteins, peptides
and glycans. Analysis of lipids, particularly glycerophospholi-
pids (GPLs), present in tissues, has gradually gained impor-
tance in the course of the last 15 years and lipids are now
recognized as important mediators in pathophysiological
mechanisms.” In this context, MALDI-MSI has quickly
emerged as one of the universal tools for studying lipid bio-
chemistry across tissue sections.”® Many lipids are readily
detected due to their higher abundance in cells. The variations
of lipid composition within tissues was already being studied
in oncology”® and neurodegenerative diseases,”'® among
others. As the distribution and abundance of metabolites and
lipids follow the changes of cell phenotypes, lipid MSI has
gradually emerged as an alternative to histopathology.'""*
Several ambient ionization mass spectrometry (AIMS) techno-
logies have become widespread for imaging samples under
their near-native conditions since they require minimal
sample preparation for analysis, unlike traditional vacuum-
based MS approaches. The most commonly used techniques
include desorption electrospray ionization (DESI),"® atmos-
pheric pressure matrix-assisted laser desorption ionization
(AP-MALDI),"*"®>  laser-ablation  electrospray ionization
(LAESI)'®*"® or matrix-assisted laser desorption electrospray
ionization (MALDESI)."

SpiderMass AIMS employs contactless micro-invasive ana-
lysis, using a laser desorption/ionization process in the mid-
infrared range at 2.94 pm to excite the strongest vibrational
bond of water molecules (O-H stretching).”® This enables a
MALDI-like process, utilizing endogenous water as the MALDI
matrix; hence the name water-assisted laser desorption ioniza-
tion (WALDI).>**' Additionally, the system is designed to
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enable remote analysis of desorbed materials, which is
achieved through aspiration using a tubing line connected
directly to the MS instrument that creates differential pressure.
Like other AIMS technologies, SpiderMass provides direct ana-
lysis of metabolites and lipids, and has also been demon-
strated on protein standards.>”> The system has already been
applied in different fields, including ex vivo analysis of glio-
blastoma® and oral squamous cell carcinoma,® and in vivo
analysis of human skin®® as well as cultured cells without
preparation.>! To enable MSI, the system was recently coupled
to a robotic arm equipped with a distance sensor.>® This way,
the WALDI-MSI can provide 2D as well as 3D molecular topo-
graphic images. Interestingly, because the laser microprobe is
moved above the sample surface, both ex vivo imaging of flat
tissue sections and in vivo imaging of human tissues are
possible.>*The molecular profiles from WALDI-MS reveal unde-
niable resemblance and similar characteristics to those
observed during MALDI-MS processes. Similar collective
behaviour to MALDI was previously observed in WALDI while
tuning the laser wavelength to achieve resonant excitation.?? In
this study, we aimed to compare WALDI-MSI and MALDI-MSI
by calculating the similarity of detected peaks and correlation
indexes of lipidomic profiles from several biological samples,
including those from rat brain and human gastric cancer.

Individual assessment of peak
similarity and intensity correlations of
MALDI-MSI and WALDI-MSI lipidomic
profiles

First, we evaluated the effectiveness of our newly developed
correlation and similarity calculations (ESIt) by examining tri-
plicates of MALDI and WALDI MSI analyses of rat brain (RB)
tissues in both positive and negative ion modes. In both ion
modes, 100% of the same peaks were detected in each repli-
cate for MALDI (M) and WALDI (W) (ESIT). The intensity corre-
lations were well above 94% with a coefficient of variance no
higher than 3% between the MALDI data sets in both modes
(ESIT). A slightly higher intensity correlation, above 97%, was
obtained for WALDI-MSI triplicates with a coefficient of var-
iance no higher than 1%. Regardless of different anatomical
regions of the rat brain tissue sections, the techniques display
high analytical and molecular reproducibility. The obtained
results, therefore, highlight the robustness and the precision
of our methods for further evaluation of the correlation and
similarity between the two technologies.

Similarity of peak detection and
correlation of intensities and variances
between MALDI-MSI and WALDI-MSI

In WALDI, endogenous water plays the role of the matrix, but
in MALD], it is well known that a different family or subfamily
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of molecules are better detected by changing the matrix.
Therefore, the experiments were carried out using the four
most commonly utilized matrices for lipid MALDI MSI ana-
lysis, namely norharmane, 9-AA, 2,5-DHB, and DAN. The gly-
cerophospholipid species are typically observed in the
500-1000 mass range with exceptions of lyso-glycerophospholi-
pids. 2,5-DHB analysis was only performed in the positive ion
mode and conversely 9-AA only in the negative ion mode, since
these two matrixes are known to be more specific to one of the
two modes.”®”” The norharmane matrix negative ion mode
spectrum displayed high overlap with WALDI-MSI in the lipid
600-1000 m/z range (Fig. 1). This is further supported by the
zoom and selected ion images at m/z 790.6 [PE (18:0_22:6)-H]",
m/z 885.6 [PI (18:0_20:4)-H]™ and m/z 890.7 [SHexCer (d18:1/
24:0)-H]|~ (Fig. 1a). pLSA was used to further elucidate the spec-
tral signals resulting from a particular spatial feature within
the two brain sections (Fig. 1b). The pLSA components 2, 3
and 5 outline only the major contributors to the grey and
white matter by both modalities. The same 3 clusters are
observed with bisecting k-means segmentation (ESIf). The
ions at m/z 885.6, 888.6 [SHexCer (d18:1/24:1)-H|” and m/z
906.7 [SHexCer (42:1;3)-H]™ display the highest contribution to
each component. There was no dissimilarity of peaks detected
and the intensity correlations were well above 91% and above
88% for variance (Fig. 1c and ESIf) with only 2 and 6% coeffi-
cient of variance between the triplicates. The 9-AA matrix
revealed 84% peak similarity for MALDI vs. WALDI while only
48% peak similarity of WALDI compared to MALDI (ESI{). This
is in line with the 9-AA matrix being conventionally used for
metabolite imaging in the lower mass range. The DAN matrix
showed 77% peak similarity and only 7% intensity correlation
(ESTH).

In positive ion mode, the WALDI-MSI spectrum shows
strong visual differences compared to other MALDI matrices.
It exhibits more diverse lipid content particularly in the
600-700 m/z range (ESIf). This is also confirmed by the
similarity calculations with a low of 77% for norharmane,
51% for DHB and 75% for DAN (ESIf). The dissimilarity
could be due to several additional diglycerides found in the
WALDI-MSI spectrum. DGs are natively present in the tissue;
however, the specific mass range can also indicate frag-
ments from fatty acid neutral losses of PCs or TGs. To
refute this assumption, a PC standard (18:1/18:1) was ana-
lysed by MALDI and by WALDI. The spectrum showed no
fragmentation with both technologies (ESIf). It has already
been demonstrated that DHB displays lower lipid coverage
than norharmane*® and consequently has lower similarity
index in rat brain samples. The sensitivity and the mole-
cular coverage achievable by MALDI-MSI are ultimately gov-
erned by the ionization efficiencies (fraction of ions com-
pared to the desorbed neutrals), which is relatively low and
differs with each matrix. Despite this fact, the data clearly
demonstrate that over 84.52% of all lipid peaks detected by
MALDI-MSI are also detected by WALDI-MSI (ESIT) with nor-
harmane being the most comparable matrix in both positive
and negative ion modes.?®?°

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2023
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Fig.1 WALDI-MSI and MALDI-MSI (norharmane matrix) of M1 and W1 brain tissue in the negative ion mode. (a) Selected ion images and spectral
zoom at m/z 790.6, 885.6 and 890.7. (b) Probabilistic latent semantic analysis (pLSA) loading plots and spectra of the resulting components in the
negative ion mode (components 2, 3 and 5) for WALDI-MSI and MALDI-MSI. The loading spectra are annotated with the ions that show the highest
contribution to each component. (c) Pearson’s intensity correlation matrix for intensities and variances of the WALDI-MSI and MALDI-MSI data.

Effects of the laser spot size and tissue
thickness on molecular profiles

So far, the two technologies cannot be performed with the same
laser spot size with WALDI-MSI resolution limited to the incident
laser beam diameter (~400-500 um). Thus, it could be speculated
that the comparison between MALDI-MSI and WALDI-MSI may
be affected by differences in the amount of analysed materials.
To assess the impact of laser spot size on similarity and corre-
lation calculations, MALDI-MSI analysis was conducted at a
reduced spatial resolution of 150 pm. While there is 100% peak
similarity, there is only a 2% difference in the intensity corre-
lations between MALDI- and WALDI-MSI when MALDI data are
collected at either 150 pm or 50 um spatial resolution (ESIt).
Similar findings are observed when comparing different thick-
nesses of the tissue. The peak similarity is equal and intensity
correlations are above 92% between 12 um and 20 pm tissue
thicknesses (ESIt). According to this, the spatial resolution and
tissue thickness have only a limited influence on the peak simi-
larity and the correlation of intensities and variances between the
two imaging modalities.

Comparative analysis and the
interrogation model for gastric cancer

While rat brain tissue sections serve effectively as the standard
for MALDI and AIMS MSI, we also wanted to confirm our
hypothesis for other biological tissues, such as human gastric
cancer. Building on the above, we exclusively used the norhar-
mane matrix since it displayed the highest similarity to the
WALDI-MSI analysis. Two heterogeneous tissue sections of

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2023

poorly cohesive esogastric carcinoma (PCC) were used for ana-
lysis. The first tissue section is composed of healthy tissue
with 10% tumor as indicated in the optical image (Fig. 2a).
Visual comparison of the selected ion images (Fig. 2a) and
spectra (Fig. 2c) shows high similarity between the WALDI-
and MALDI-MSI. Specifically, ions at m/z 857.5 [PI (36:4)-H],
m/z 863.6 [PI (18:1_18:0)-H]™ and m/z 883.5 [PI (18:1_20:4)-H]"
reveal not only the same distribution in the two subzones but
also localized sub-features in the tissue. Indeed, the ion at m/z
863.6 is specific to the epithelium, in contrast to the ion at m/z
857.5, which is preferentially observed in mucosal tissue. The
extracted overview spectra revealed a 100% peak similarity,
91% correlation of intensities and 75% correlation of variances
(ESIY). Furthermore, exploration of the imaging data by ROC
analysis (AUC above 0.85 thresholds) showed 2 discriminatory
peaks in MALDI-MSI and 5 discriminatory peaks in
WALDI-MSI. The peaks at m/z 766.5 [PE (18:0_20:4)-H]~ and
m/z 788.6 [PS (18:1_18:0)-H|~ were only found with lower inten-
sities in the WALDI data (ESIf). On the other hand, peaks at
m/z 642.5 [HexCer 30:1;2-H]” and m/z 687.6 [PA (P-20:0_16:0)
or (0-18:0_18:1)-H|™ were not found in the MALDI-MSI data
while those at m/z 701.5 [PA (18:1_18:0)-H]", m/z 750.5 [PE
(16:0_20:4)-H]™ and m/z 853.6 [PI (36:6)-H] were found but
only with lower intensities (ESIt). The second-analysed gastric
cancer tissue section shows important tumoral and peritu-
moral areas (Fig. 2b). Similarly, in the other tissue section, the
selected ion distributions are uniform in both the WALDI and
MALDI images (Fig. 2b). Indeed, ions at m/z 857.5 and m/z
863.6 are specific to the healthy tissue, in contrast to the ion at
mjz 797.7, which is attributed to [PG (18:1_20:3)-H]™ or [PG
(18:0_20:4)-H]™ and is only present in the cancerous tissue.
The overview spectra, however, do reveal more pronounced
differences in intensities (Fig. 2d). Although there is 100%
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Fig. 2 WALDI-MSI and MALDI-MSI (norharmane matrix) gastric cancer imaging data in the negative ion mode. (a) Optical image of the HPS-stained
gastric tissue section A with the annotated cancer region, mucosal tissue and epithelium with the selected ion images at m/z 857.5, 863.6 and
883.5. (b) Optical image of the HPS-stained gastric tissue section B with the annotated cancer region and two healthy regions, accompanied to the
right by the selected ion and spectral zoom images at m/z 797.7, 857.5 and 863.5. (c and d) WALDI-MSI (green) and MALDI-MSI (purple) overview

spectra of (c) gastric tissue section A and (d) gastric tissue section B.

similarity of the detected peaks, there is only 77% correlation
of intensities and 67% correlation of variances (ESIT).

Finally, we assessed whether the high similarity enables
one to train with MALDI data and then interrogate the WALDI
data against the MALDI training. For this purpose, a two-class
CNN model was built with MALDI-MSI data that is able to dis-
tinguish the cancerous tissue and the healthy tissue of gastric
tissue section B (ESIf). Then, thanks to this, the label of 30
random samples from WALDI-MSI data was predicted. As
shown in Fig. 3, we obtained good classification with 93% pre-
diction of cancerous tissue with 81% mean accuracy and 80%
prediction of healthy tissue with a mean accuracy of 80%. This
confirmed that MALDI-MSI and WALDI-MSI data show the
same ground truth in MS imaging and that WALDI can be
trained from MALDI data.

In summary, we have demonstrated high resemblance
between the newly developed WALDI-MSI and MALDI-MSI for lipi-
domic analysis. Our findings show not only the detection of the
same species but also a strong correlation between the spectral
intensities obtained through both modalities. This correlation is
particularly notable in the negative ion mode and when using
norharmane*”® as the MALDI matrix. Despite differences in
resolution between the two techniques, we were able to identify
the same tissue heterogeneity. In gastric cancer, it was possible to
differentiate not only the tumoral and peritumoral regions but
also the dense cancer cells, epithelium, and mucosal tissue. In
the future, we intend to further increase the spatial resolution to
100 pm through mechanical improvements. Our data clearly
demonstrate that the WALDI-MSI technique is a promising new
ambient ionization imaging method. Moving forward, we intend
to leverage MALDI-MSI data to expedite and enhance WALDI-MSI
training, particularly in the context of data intensive supervised
machine learning.
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Fig. 3 CNN model based on MALDI-MSI data with WALDI-MSI data for
the prediction of cancerous and healthy tissues from gastric tissue
section B. (a) Regions of interest based on segmentation used for the
training (MALDI-MSI data) and the interrogation (WALDI-MSI data) of the
model. (b) Predicted labels and their accuracies obtained for 30 random
samples from WALDI-MSI data (black and white triangles).
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Summary

Glioblastoma is a highly heterogeneous and infiltrative form of brain cancer associated with a poor
outcome and limited therapeutic effectiveness. The extent of the surgery is related to survival. Reaching
an accurate diagnosis and prognosis assessment by the time of the initial surgery is therefore paramount
in the management of glioblastoma. To this end, we are studying the performance of SpiderMass, an
ambient ionization mass spectrometry technology that can be used in vivo without invasiveness, coupled
to our recently established artificial intelligence (Al) pipeline. We demonstrate that we can both stratify
IDH-wild type glioblastoma patients into molecular sub-groups and achieve an accurate diagnosis with
over 90% accuracy after cross-validation. Interestingly, the developed method offers the same accuracy
for prognosis. Additionally, we are testing the potential of an immunoscoring strategy based on
SpiderMass fingerprints, showing the association between prognosis and immune cell infiltration, to
predict patient outcome.
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Introduction

With an incidence of 308,102 new cases and 251,329 deaths worldwide in 2020%, brain and central
nervous system (CNS) tumors are among the deadliest cancer. Gliomas are the most commonly occurring
tumors of the CNS, which account for almost 80% of all malignant primary tumors of brain?. Gliomas
can originate from different cell types and their classification represents a challenge. However, precise
classification of gliomas is paramount to estimate the patient prognosis and foresee the best possible care
and personalized treatment options®. Since 2016 the World Health Organization (WHQ) recommendation
is to integrate histological features and molecular alterations for the classification of tumors of the central
nervous system*. Yet, the classification is based on the fifth edition of the WHO Classification of Tumors
of the CNS® which considers further the importance of the molecular features while keeping the histol-
ogy. The first criterion of classification is the isocitrate dehydrogenase (IDH) mutation status which sep-
arates the glioma into the IDH-wild type versus the IDH1- or IDH2- mutants groups. IDH-mutant status
is not only important for the classification but it is also associated with a better prognosis®. The tumors
classified as IDH-wild type are further categorized into glioblastoma (GBM) and astrocytoma/not else-
where classifiable. Within the adult-type diffuse gliomas, glioblastoma, histone-mutant gliomas, several
rare entities is the most prevalent and aggressive form with an overall survival (OS) of about 15 months
and a median of 14-24 months (as opposed to lower-grade gliomas which can be controlled for decades)
and is classified as a high-grade malignant glioma (grade 4). While glioblastoma shares some astrocytic
histological features with astrocytoma, it also shows its own histological features including a high cellu-
lar density, a marker nuclear atypia, a high mitotic activity and necrosis and/or microvascular prolifera-
tion, or at least one of the following specific molecular characteristics i.e., EGFR amplification, TERT
promoter mutation, a concurrent gain of chromosome 7 and loss of chromosome 10 (+7/-10).

Glioblastoma is a highly heterogeneous disease, making difficult to develop effective treatments’®.
So far, management of IDH-wildtype glioblastoma involves a multimodal approach with maximal safe
surgical resection surgery in frontline followed by temozolomide chemoradiotherapy and maintenance
(known as Stupp protocol®). Treatment of glioblastoma clearly meets different challenges. Indeed, novel
immunotherapies, vaccination or immune checkpoint inhibition, have shown disappointing results
against GBM. One of the hurdles of glioblastoma treatment is associated to the blood-brain-barrier (BBB)
which limits the passage of drugs into the brain, thus preventing the administration of many chemother-
apies. Another difficulty is the heterogeneity of the tumor and signaling pathway associated which make
targeting therapeutic goals more complicated!® and also from the heterogeneity of the tumor; with the
tumor microenvironment (TME) promoting the resistance and decreasing the efficiency of the patient
immunological response. Indeed, the development of brain tumors disrupts the homeostasis of the CNS.
The vasculature, the extracellular matrix and the BBB are hijacked and integrated into the processes of
tumor development®®. It is known that TME is immunosuppressive and that infiltration of different sub-
populations of immune cells are correlated to both the response to therapy!? and patient OS*3.

On the other hand, the extent of resection (EOR) has been demonstrated to correlate with OS such
that, higher OS is observed for gross total resection (GTR) over subtotal resection or biopsy**. In partic-
ular, increasing the EOR to >95% while sparing tissue to preserve functional integrity may improve
surgical outcomes and OS2, The importance of the EOR is thus recognized and has been incorporated
into the European guidelines for the management of patients with glioblastoma®®. However, GTR remains
difficult due to the diffuse nature of glioblastoma which makes the accurate delineation of the tumor
margins an issue. Different tools have been developed to help with finding the resection margins*®. Neu-
ronavigation by magnetic resonance imaging (MRI) with addition of 5-Ala has become a standard pro-
cedure to visualize margins and was shown to enable better EOR. Awake surgery has also been shown
to limit the damages to functional tissues while increasing the EOR. Despite margins being more distin-
guishable for glioblastoma, it is still infiltrating, hence awake surgery has proven its usefulness. More



recently, Raman spectroscopy combined with machine learning (ML) has been developed for intraoper-
ative assessment of glioma. Raman was shown to discriminate tumor from non-tumor tissue!’ but also to
distinguish between IDH-1 and -2 mutant from IDH-wild type. This opens the possibility of a tailored
EOR based on the aggressivity of the glioma*®. A handheld Raman probe is also available and was shown
to achieve a sensitivity of 93% to classify normal brain from dense cancer®®. Therefore, both a real-time
molecular analysis of the brain tissues during the surgery to achieve tailored resection and a better un-
derstanding of the microenvironment, could become essential to improve the management of GBM pa-
tients?’. Local therapies are increasingly seen as a unique option to deliver higher dose of therapeutics
while limiting the adverse effects of systemic administration. In this context, there is a need for stratifying
patients based on their molecular features at the time of the surgery and correlate this stratification with
patient survival to provide the best therapeutic option and start the treatment as soon as possible.

GBM has been the subject of numerous omics studies using mass spectrometry (MS)-based ap-
proaches and specifically using either shot gun proteomics or mass spectrometry imaging (MSI). Differ-
ent MSI modalities, notably MALDI and DESI, have been used to follow known markers (e.g., IDH-
mutant associated metabolites 2-hydroxyglutarate)?!, identify potential biomarkers and therapeutic tar-
gets for the disease?>%. However, more recently MS has also emerged as novel technology for intraoper-
ative assessment thanks to the development of novel ambient ionization mass spectrometry (AIMS) tech-
niques?*. Intra-operative AIMS is achieved from freshly resected tissues®?® or in vivo to advise neuro-
surgeons on the extent of tumor resection, with real-time feedback?’~?°. SpiderMass is one of these AIMS
technology that provides a minimally invasive solution for in vivo surgical applications®. Very interest-
ingly the technology is micro-invasive thanks to the high absorption of endogeneous water present in the
tissues at 2.94 um (most intense absorption band of water) leading to a low penetration depth of the laser
beam. Thus, there is only a white trace of dehydration left by the system with a few um depth of tissues
remove. It is also a very efficient process that equally work for all types of tissues because the water
content of tissues is >70%2"%, Additionnally, the technology is based on MS and thus has the potential
to become an essential tool for precise tissue characterization during excision surgery, because of the
high specificity of the molecular profiles where the different markers are separated according to their
mass (and charge). The MS spectra generated by the SpiderMass are indeed used to build a classification
model which associates the MS molecular fingerprint obtained with a specific cell type (such as cancer).
This association is achieved thanks to the use of a tissue cohort that has been annotated by a pathologist
post-surgery. The classification model after validation can then be implemented in the instrument and is
interrogated in real-time during the surgery to provide an instant feedback, so far using a code, to the
physician. The MS spectra are recorded in the millisecond range as well as the interrogation of the clas-
sification with a result that can be provided within less than a second. Moreover, we recently desmon-
strated that if SpiderMass can be used to analyze fresh or fresh frozen tissues, it is also suitable for
retrospective analysis in the pathology lab from Formalin Fixed and Paraffin Embedded (FFPE) sam-
ples3!. Interestingly, previous studies conducted intraoperatively both ex vivo and in vivo at the veterinary
operating room on dog patients with sarcoma have also shown that the chemical background is not higher
in vivo than ex vivo?’. In cancer diagnosis-based MS, supervised ML algorithms play a critical role in
building accurate classification models based on labelled datasets®2. Choosing and fine-tuning the appro-
priate classification model can have a significant impact on the accuracy of the results®. Cross-analysis
by non-supervised ML strategies as well as interpretability of the results are also paramount and must be
carefully considered.

Hence SpiderMass has technology receals a potential to help with the management of patients with
solid tumors. Here we have explored this potential for patients with GBM. More specifically, we have
identified two main aspects for which the technology would be useful. The first is to better delineate the
surgical margin to move towards precision surgery. The second is to provide a stratification of GBM and
be able to get a prognosis to help the oncologist with refining the therapy accordingly. Ultimately, if in
the future some therapies could be administrated intraoperatively, we could offer all this information



available by the time of the surgery. To perform SpiderMass intraoperatively, we must rely on a strong
classification model. To address this, we have developed a more comprehensive Al pipeline to provide
accurate and reliable classification models and confident biomarker identification. The application of the
pipeline to GBM demonstrates an accurate diagnosis and applicability to prognosis with more than 90%
accuracy to distinguish patients with longer survival from those with shorter survival. We also show that
specific lipid markers are associated with the prognosis of patients and are more specific to the molecular
stratification than the tumor localization or histological class. Additionally, we study the importance of
the immune cell infiltration within the tissues and demonstrate that the ratio of macrophages subpopula-
tion can be used to predict patient outcome. Ultimately, in the present paper we demonstrate that Spider-
Mass could be used to get a sub-stratification of patients with glioblastoma as well as the prognosis in
real-time to afford improved management of the patient therapy.

Results

Glioblastoma IDH-wild type lipidomic status assessment

Optimal classification model and Al processing pipeline.

To undertake surgery, SpiderMass is combined to machine learning. Different ML algorithms are yet
available, ranging from traditional ML to deep learning (DL) and the choice of the modelling will influ-
ence the accuracy of the built models. Traditionally, molecular diagnosis-based SpiderMass has relied
on linear discriminative analysis (LDA) modelling using the Abstract Model Builder - AMX software,
which has some limitations such as using only LDA classification, missing model evaluation and cross-
validation, providing no explanation for predictions, and lacking statistical tests. In addition, ML models
have been criticized for being opaque and providing limited insight into how or why they arrive at a
particular outcome342°, To address these limitations, we have developed a more comprehensive Al pipe-
line (Figure 1A) to provide reliable classification models and confident biomarker identification. Thus,
we compared the performances of 24 different classifiers. This was performed from a retrospective cohort
of FFPE tissues (Figure S1, Table S1). All histologic regions (50 tumor, 42 necrosis and 18 benign
tissues) were analyzed using SpiderMass in both negative (138, 102 and 42 MS spectra respectively) and
positive ion mode (121, 88 and 39 MS spectra respectively) (Table S2). Classification models were
constructed to discriminate between tumor, necrotic and benign tissue for which class assignment has
been provided by pathologist and hence considered "the ground truth™. In negative and positive ion mode,
the optimal classification was obtained using the RidgeClassifier, based on the highest accuracy on the
20% validation set, with 93% and 92% accuracy respectively (Figure S2A and D). The corresponding
accuracy of the training set was 100% for both (Figure S2B and E). After obtaining the classification
report and confusion matrix for the optimal classifier, its performance was evaluated by using both ac-
curacy and F1 scores, the latter considering both precision and recall and provide a more balanced meas-
ure of performance across classes. However, to ensure robustness and generalization of the data, a 20-
fold cross-validation was performed. This showed that the actual accuracy of the model was 88% with a
standard deviation (std) of 0.03 and 87% with a std of 0.02 in negative and positive ion mode respectively.
The model achieved F1 scores of 85%, 87% and 89% for the benign, necrotic and tumor tissue in negative
ion mode, whereas the corresponding F1 scores in positive ion mode were 84%, 86% and 88% (Figure
S2C and F). The lower final accuracy obtained after 20-fold cross-validation could come from the small
number of samples in the retrospective cohort, making the result less reliable. To address this issue, we
added a second dataset (D2) based on a prospective cohort of 31 fresh-frozen tissues (Figure S1 and
Table S1) to get an extended dataset (DE). The added dataset D2 consists of 30 tumor regions and 7
necrosis regions, corresponding to 111 and 20 MS spectra in negative ion mode and 110 and 16 MS
spectra in positive ion mode (Table S2). Despite some spectral differences (Figure S3) between the
spectra of the FFPE and fresh tissues, the used of DE improved both the accuracy and F1 scores after
cross-validation. In negative ion mode, the accuracy increased and stabilized at 92% after 20-fold cross-



validation (Figure 1B). In addition, the std decreased from 0.03 to 0.02. In positive ion mode, there was
a slight improvement in performance (Table S3). Importantly, the accuracy remained stable even after
cross-validation, allowing an actual accuracy of 88% with a std of only 0.02.

Automatic blind prediction of histological class from the built classification.

To further test the performance of the statistical model in both ion modes, blind predictions were made
on an independent test set consisting of two FFPE tissues and seven fresh frozen tissues. These nine
tissues were not used to construct or evaluate the previous builded model. The regions were subjected to
SpiderMass analysis in a blind fashion and evaluated against the classification model trained on DE. In
negative mode, all the analyzed tissue were correctly attributed to their respective region after comparing
the SpiderMass result to the pathologist exam. In positive mode, 2 out of 19 regions were misclassified,
resulting in 90% of correct assignments (Figure 1C). All necrotic regions were correctly predicted, while
two tumor regions were classified as necrotic regions. These two classification errors can be attributed
to the fact that the blind analysis point resides at the border between the tumor and necrotic zones.

Lipid markers associated to the different molecular classes.

We were then interested to obtain the identification of the lipids associated to the different histological
classes to better understand the biological pathways responsible for the discrimination and address the
issue of most models which remain black box. The LIME®® algorithm included in the developed pro-
cessing pipeline provides interpretable explanations with potential biomarker identification by calculat-
ing the weight of each m/z feature to classify each tissue type. The top 120 positively and negatively
contributing m/z features and their contribution are shown in Figure S4A-C for negative and positive ion
mode. For example, in negative ion mode, the m/z feature that contributes most positively to the classi-
fication of benign tissue is m/z 766.55. The m/z 751.55 contributes positively to classify necrotic tissue
but negatively to tumor tissue, while the opposite is true for the m/z 794.55. To identify the potential lipid
biomarkers independently of classification, ion abundance variations between the different regions of
interest (ROI) were investigated using multivariate statistical analysis on the same data. In negative ion
mode, peak picking, considering signal with signal under noise > 10, yielded 509 peaks out of a total of
5000 m/z features. Hierarchical clustering was used to construct a heatmap and allowed us to identify
three ion clusters, each of which was more over-expressed in a specific tissue type (Figure S4D). After
heatmap visualization, a Kruskal-Wallis test was performed to determine whether each ion was statisti-
cally significant. Of these 509 peaks, 154 were found to be significant (p-value < 0.05). After filtering
out unresolved peaks and isotopes, 57 potential biomarkers remained. The same strategy was used in
positive ion mode (Figure 5B), resulting in 100 significant peaks and a total of 37 m/z features were
retained as potential biomarkers.

To uncover lipid biomarkers with high confidence, we combined the data from the supervised and unsu-
pervised analyses. Thus, for an m/z feature to be considered as confident biomarker, it should be signifi-
cant (either over-expressed or under-expressed) in a given ROI and should also have a positive contribu-
tion if over-expressed and a negative contribution if under-expressed in the same ROI. A total of 41
confident biomarkers were identified, 27 in negative ion mode and 14 in positive ion mode, which are
listed in Table S4 with their corresponding identification, obtained by MS/MS thanks to the SpiderMass
analysis, and their relative abundance variation presented in box plots (Figure 1D and Figure S5). In
negative ion mode, of the 27 confident biomarkers, nine ions are overexpressed in the tumor tissue, the
majority of which are phosphatidylserines (PS) and phosphatidic acids (PA). Seven ions are specific for
benign tissue, of which six are highly abundant and one DG 40:9 (m/z 661.55) is poorly abundant. Normal
brain tissues are composed of different lipid species, but the absence of diglycerides (DGs) appears to be
a potential marker of health. Interestingly, all the highly abundant ions found in benign tissue are large
phospholipids with fatty acids containing more than 3 unsaturation. In glioma cells, the high concentra-
tion of polyunsaturated fatty acids appears to inhibit cell division and tumor formation®’. In necrotic



regions, three ions are over-expressed at low masses and eight ions are under-expressed at high masses.
More specifically, phosphatidylinositol (PI) are found to be under-expressed in these tissues. In positive
ion mode, among the 14 confident biomarkers, two are specific for benign tissue, m/z 842.65 and m/z
850.65. For necrotic tissue, three confident biomarkers are poorly represented, again Pls and phosphati-
dylcholines (PC). For tumor regions, eight were found to be over-expressed, the majority of which are
phosphatidylethanolamines (PE). Interestingly, the glycerophospholipids (GPL) highly expressed in tu-
mor tissues are mostly saturated lipids such as PC 34:2 (m/z 758.65) and PS 38:2 (m/z 814.55).

Unsupervised and supervised molecular sub-stratification of glioblastoma IDH-wild type based on
lipidomics.

In a previous study using spatially resolved shot gun proteomics guided by MALDI-MSI, we have shown
that grade 4 glioblastoma could be stratified in 3 specific molecular sub-groups?®. Interestingly, these
were shown to be involving different pathways respectively related to i) neuro-developmental genes,
characteristic of neuronal/glial lineages and neural progenitor cells (red region), ii) immune status with
macrophages infiltration (yellow region) and iii) antiviral immune response and viral infection (blue
region). Additionally, a correlation was observed between these groups and the OS of the patients, re-
vealing that those patients with identified inflammation markers, macrophage infiltration, and antibodies
exhibited a shorter OS. We thus firstly performed MALDI-MSI in positive ion mode from the remaining
tissues of our prospective cohort and performed a global segmentation from all the tissues (Figure 2A).
As previously demonstrated for peptides, we found 3 main molecular groups with a good correlation
with the global segmentation from the protein MALDI MSI. Indeed, it gives the same sub-stratification
of IDH-wild type based on lipidomic and proteomic MALDI-MSI data. There would be a high value to
obtain such a stratification in vivo and in real time during the surgery to adapt the EOR according to the
prognosis of the patient. MALDI-MSI cannot be used in vivo but SpiderMass can. Interestingly, MALDI
and SpiderMass lipid profiles are very close because SpiderMass is based on WALDI-MS which reca-
pitulate a similar process to MALDI using endogenous water as a MALDI matrix®. Thanks to the Al
processing pipeline developed, classification models were obtained to differentiate the 3 specific molec-
ular sub-groups with a correct classification rate, after 20-fold cross-validation, of 94% and 88% in neg-
ative and positive ion mode respectively (Figure 2B-C). The automatic blind prediction of the different
subgroups made it possible to classify well six under the eight unknown tissue. Next, 18 confident bi-
omarkers were discovered in both modes (Figure 2D). Interestingly, some ions were in common with
the lipid markers of the different histological zones found above. For example, PS 34:1 (m/z 760.55)
specific to the tumor area is also specific of the proteomic blue region related to tumor growth. In addi-
tion, two ions m/z 878.65 (PE 46:4) and 902.65 (PS 44:0) were found specific to benign tissue but also
here of the red region related to neuro-developmental genes. This enables multiple correlations between
proteomic and lipid data, as well as the possibility of using SpiderMass as an in vivo tool for stratifying
glioblastoma tissue to adapt the surgery response according to the survival time of the patient.

Prediction of patient outcome from SpiderMass lipidomic data

SpiderMass classification of patient according to the survival.

On top of the validated diagnosis and stratification based on SpiderMass, we were also interested in
investigating the potential to predict the patient outcome. A classification was built using the previously
developed processing pipeline, according to a 15-month median of OS of glioblastoma patients, separat-
ing the cohort into < and > 15-month OS. We used the MS spectra recorded from the tissues inde-
pendently from their localization to find the lipids discriminative of the outcome rather than the histo-
logical annotation. Both in positive and negative ion mode, we could build a classification model with a
correct classification rate of 79% and 87% after 20-fold cross-validation (Figure 3A). To improve the
specificity of the outcome-based classification, we then looked to the patients with the more severe sur-
vivals i.e., <10 and >36 months. By narrowing our model to these cases, we obtained, in negative ion



mode, a classification rate of 100% for the training set, 94% for the training set of the 20% validation
and 93% after the 20-fold cross-validation (Figure 3B). In positive ion mode, the classification model
reaches 87% of correct classification rate after cross-validation (Figure 3B).

Discriminative markers associated to the patient outcome.

When searching for the biological explanation and potential biomarkers associated to the shortest and
longest OS, some ions were found to be specific of one or the other. Indeed, with both ion modes, 48
statistically confident prognosis biomarkers were found (Table S5). In summary, PCs and Pls are more
present in patients with a longer OS, as PC 42:4 and PC 44:6 in positive ion mode (Figure 3D) and PI
38:4 and PC 42:6 in negative ion mode (Figure 3C). Moreover, ions m/z 850.75 (PE 44:5) and m/z 920.75
(PS 46:5) are more abundant in benign tissues and were found also to be associated with longer survival.
It would appear that tumor tissue from a patient with long survival shares molecular markers with benign
tissue. This could explain why some patients live longer. On the contrary, PSs, PAs and PEs, such as PA
38:1 and PE 38:0, are more highly expressed in poor prognosis tumor tissue (Figure 3C-D). In particular,
PS 40:6 was found to be associated with lower survival in both ion modes (m/z 834.55 and m/z 836.55)
with a high significance and a high contribution. In addition, sphingolipids, specifically ceramides (Cer),
were characteristic of a worsened prognosis in our study, since none were found for the longer survivals.
It was also shown that the abundance of 5 Cer lipids, including Cer d42:2 (m/z 682.65) and CerP 34:0
(m/z 654.55), was significantly higher in patients with poor survival, regardless of the acyl chain length
or the degree of unsaturation. Interestingly, our findings at the lipid level are closely related to those at
the proteomic level. Indeed, the previously identified three prognosis markers?® are closely linked to the
prognosis lipid markers found here. Tumors from patients with longer survival showed increased expres-
sion levels of proteins RPS14 and PPP1R12A, whereas tumors from patients with shorter survival
showed higher expression level of ANXAL1l. ANXAL1 is a calcium-dependent phospholipid-binding
protein®’, that bind to negatively charged phospholipids in the presence of calcium ions*. The phospho-
lipids identified as biomarkers of shorter survival, PSs, PAs, and PEs, are negatively charged, suggesting
a specific lipid and protein pathway associated with a poorer prognosis. Targeting this pathway in the
future may improve the survival of glioblastoma patients. In addition, PPP1R12A is a subunit of myosin
phosphatase, which regulates anti-tumor signaling pathways such as activating gene expression of tumor
suppressors like Rb, Rap, and c-Myc*. On the other hand, there is a known ceramide-protein interaction
between ceramides and 12PP2A, leading to the degradation of c-Myc*!. This highlights a balance between
the presence of PPP1R12A protein, which activates c-Myc and leads to a better prognosis, and ceramides,
which inhibit c-Myc and are associated to a shorter survival.

Immunoscoring of glioblastoma by identification of SpiderMass signature of

immune cells

SpiderMass classification of immune cells.

Infiltration of various population of immune cells was found to be associated to the patient outcome in
colon cancer** and is now recognized in many cancers®. Nowadays, the immunoscore is obtained
from excised tissues or biopsies by immunohistochemistry (IHC) using antibodies specific of the differ-
ent immune cell populations. However, the immunoscore is obtained post-surgery. Here, we explored
the possibility to create an immunoscore based on SpiderMass data that could in the future be exploited
in vivo. To this end, we analyzed with SpiderMass different population of immune cells namely macro-
phages (M1-like and M2-like), CD4 et CD8 T lymphocytes and NK cells (all regrouped as lymphocytes)
versus cancer cells (NCH82 glioblastoma cells). Immune cells were analyzed directly from culture well-
plates after cell sorting by flow cytometry to get the specific molecular profiles of each cell type. Indeed,
since SpiderMass is not designed to offer single cell analysis, as its spatial resolution is only 250 um,
hundreds of cells are analyzed at the same time from one analytical spot. To compensate for this more



limited spatial resolution by comparison to IHC, we developed a solution to predict the ratio of one cell
type from a SpiderMass MS spectrum. A Python library called LGBM (Light Gradient Boosting Ma-
chine)*® was used to train an immunoscoring model using 107 MS spectra for each cell type for which a
correct classification rate of 100% was obtained in both training and cross-validation (Figure 4A). Using
our developed Al pipeline, 10 lipids markers of M1-like macrophages, 8 lipid markers of M2-like mac-
rophages, 6 lipid markers of lymphocytes and 3 lipid markers of NCH82 cancer cells were obtained
(Figure 4B and Table S5). For example, the ions m/z 818.65 (GlcCer d18:1_22:0) and 819.55 (PG
18:1 22:6) were found specific to M1-like and M2-like macrophages respectively. For the lymphocytes,
PEs were reported as lipid markers as the PE (20:4_16:0) (m/z 738.55) and PE 38:3 (m/z 768.55). Inter-
estingly, two ions (m/z 844.65, m/z 848.65), specific to M1-like and M2-like macrophages, were also
found specific of tumor tissue from patient with an OS below 10 months.

Correlation of immunoscores with patient prognosis.

From a SpiderMass image, we were able to get the predicted distribution of the different immune cells
across the tissue. Indeed, a second pipeline was dedicated to predict the probability of presence of each
cell type based on SpiderMass images of fresh frozen glioblastoma tissues of the prospective cohort. The
results obtained provide estimated scores for each cell type, and ratio scores were computed to determine
the relative score presence (RSP) of each cell type across the entire image. These scores were calculated
by summing the scores provided for each cell type and dividing the sum by the total scores across all
labels (Figure 4A-C). A total of six fresh frozen tissues were analyzed, three from patients with a <10-
month survival and three from patients with >36-month survival. The ratios provide insight into the dis-
tribution of the trained cell types across the image, allowing a comprehensive assessment of the cellular
landscape in patient with shorter versus longer survival (Figure 5A-B). Interestingly, the predicted ratio
of cancer cells is not significantly different according to the survival. However, the lymphocytes were
predicted to have a higher abundance in tissue from patients with >36-month survival (Figure 5C). In-
deed, the mean RSP of lymphocytes was above 40% and below 36% for longer versus shorter survival.
The predicted ratio of macrophages also revealed an interesting association between immune cells and
the patient outcome. Specifically, a higher proportion of M1-like macrophages (3.5%) was found in the
tissues of patients with a better outcome compared to those with a worse (2.8%) (Figure 5D). Conversely,
M2-like macrophages had a mean RSP of 35.8% and 41.3% in patients with longer and shorter survival
(Figure 5E). The ratio of M1-like to M2-like macrophages could serve as a prognosis marker. In fact, a
proportion of M1-like macrophages below 7%, in comparison to M2-like macrophages, signifies a
shorter OS. Conversely, a composition exceeding 10% of M1-like macrophages relative to M2-like mac-
rophages is indicative of an extended OS (Figure 5F). Furthermore, a correlation appears to exist be-
tween the prognosis and the balance between the presence of lymphocytes and macrophages. Specifi-
cally, in cases of unfavorable prognosis, macrophages tend to outnumber lymphocytes (+ 22%), while
the converse holds true for patients with a favorable prognosis (Figure 5G).

A 5-plex MALDI-IHC panel was constructed to corroborate previous results from the recently developed
immunoscoring pipeline. MALDI-IHC relies on the use of antibodies conjugated with novel photocleav-
able mass-tags and enables highly multiplexed MALDI mass spectrometric imaging of targeted protein
biomarkers*’~*°. For this purpose, the five biomarkers chosen were two controls, vimentin and a collagen
cellular matrix marker; the Ki67 cancer-related biomarker (proliferation/cancer cells); and two bi-
omarkers for immune-cells CD8 (cytotoxic T-cells) and CD68 (macrophages). The distribution of dis-
tinct cell populations (importantly immune cells), as achieved through the integration of SpiderMass and
LGBM, was validated by MALDI-IHC (Figure 4D). Indeed, a higher concentration of macrophages
were detected in tissue from a patient with a poor prognosis. In comparing immunoscores with the
MALDI-IHC analysis, it is important to note that immunoscoring uses a probabilistic approach where
each pixel indicates the likelihood of specific cell types being present, spanning a gradient from 0 to 1.



In contrast, the MALDI-IHC analysis follows a binary strategy, assigning pixels a value of 0 (absence)
or 1 (presence) for the considered cell types.

Of particular interest is the fact that the SpiderMass-MSI approach, based on immunoscoring, allows the
differentiation of various subpopulations within the TME without necessitating techniques reliant on
probe utilization. In conclusion, this innovative approach not only offers insights into the presence of
immune cells within the TME but also presents the potential for a more rapid prognostication of survival
time among GBM patients.

Discussion

This study represents a comprehensive investigation of the possibility to get an accurate diagnosis, sub-
stratification and prognosis of glioblastoma using AIMS by SpiderMass combined with an Al pipeline.
We explored various classification methods to discover the most appropriate one for our dataset. Given
the lack of consensus in the community and the utilization of different algorithms (such as LDA,
Lasso®Y) for similar purposes, our goal was to identify the most suitable approach. A total of 24 classifiers
were evaluated and an optimal model was obtained using the RidgeClassifier®2. It is a linear classifier
that uses L2 regularization to avoid overfitting and demonstrate strong performances for MS data from
tissues (high-dimensional datasets)®3. To address the issue of small sample size which is responsible for
the limited performances of the classification model, we investigated data extension by aggregating Spi-
derMass data from both fresh frozen tissues and FFPE tissues thanks to the ability of the technology to
provide good quality data independently of the conservation of the sample. Data extension led to an
increase model accuracy with 92% and 88% after 20-fold cross-validation for tissue histological type
classification in both ion modes. Blind predictions resulted in no misclassified spectra in negative ion
mode and only two misclassified spectra in positive ion mode, with an average calculated sensitivity and
specificity of 95% and 98%. By comparing the specificity and sensitivity obtained in our study for pre-
operative delimitation of brain tumors with other techniques in use®*, SpiderMass technology shows to
have an interesting potential by comparison with the other modalities such as fluorescence-guided sur-
gery or even preoperative image guidance. SpiderMass also appears to be in upper range of success
compared to other MS-based modalities like REIMS, while being far less invasive (Table S6).
Additionally, to validate further our results and provide biological explainability, we included a second-
ary data processing pipeline. LIME algorithm combined with unsupervised machine learning techniques
and statistical tests was used to find confident lipid markers. The pipeline's predictive explanations and
statistical tests can increase the transparency and usefulness of machine learning models for biomedical
applications. The combination of SpiderMass and ML pipeline represents a promising approach for ad-
vancing precision medicine for glioblastoma. Interestingly, the study identified 41 reliable biomarkers
that showed different phospholipid classes based on tissue type. Benign tissue was characterized by the
presence of polyunsaturated fatty acids and the absence of DGs. Necrotic tissue showed the absence of
Pls, while tumor tissue had a significant presence of PSs and PAs among the detected phospholipids®>®®.
These robust biomarkers warrant further investigation for their therapeutic potential.

Here, we have extended our previous work by showing that IHD-wild-type glioblastoma could be strat-
ified in three main molecular sub-groups with similar results based on lipidomic data as those obtained
by spatially resolved proteomics. The accuracy of classification for these subgroups was found to be 94%
and 88% for negative and positive ion mode, respectively. Notably, within the set of 19 robust biomarkers
uncovered, three biomarkers were already identified as specific to distinct histological tissue types. For
instance, one biomarker exhibited specificity to the tumor region and also within the blue region linked
to tumor growth. Two other biomarkers demonstrated specificity to both benign regions and the red
region, which, is associated with neuro-developmental genes. This not only facilitates intricate correla-
tions between proteomic and lipid data but also opens the door to employing SpiderMass as an in vivo
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tool for stratifying glioblastoma tissue. This stratification can significantly contribute to tailoring surgical
responses in alignment with a patient's survival timeline.

Interestingly, our developed ML pipeline not only serves as a diagnosis tool but also for prognosis. The
classification model developed in this study successfully distinguished tumors from patients with less or
more than the median survival of 15 months. However, more specific results were obtained when com-
paring patient with more extreme survivals, i.e., <10 months versus > 36 months with achieving accura-
cies of 93% and 87% in negative and positive ion mode respectively. The presence of PCs and Pls was
associated with a longer survival, while PSs, PAs, PEs, and Cer were more highly expressed in tumor
tissue with a shorter survival. A recent study also found significantly more Cer in control tumor tissue
compared to tissue treated with anti-PD-1 therapy, supporting our findings that ceramides are markers of
a poor prognosis®’.

A graphical depiction showcasing all identified biomarker ions from our study, alongside their corre-
sponding groups of specificity, is presented in Figure 6. This visual representation facilitates an effortless
assessment of whether a given ion exhibits specificity toward more than one group. Notably, a compel-
ling correlation emerges between tumor methylation, tissue benignity, OS exceeding 36 months, and the
segmentation clusters denoted in red and yellow. Indeed, a direct association between ions specific to
tumor methylation and those specific to survival beyond 36 months (m/z 725.55 PA 38:3 and 906.65 PC
42:6), as well as benign tissue (m/z 904.65 PC 42:7 and 932.75), becomes apparent. Furthermore, ions
exclusive to benign tissue also exhibit specificity toward survival exceeding 36 months (m/z 850.65 PE
44:5, 883.65 PI 38:5, and 920.75 PS 46:5), in addition to the red and yellow sub-stratification clusters
(m/z 874.85, m/z 878.65 PE 46:4, m/z 881.75, and m/z 902.55 PS 44:0). In contrast, the blue sub-stratifi-
cation cluster demonstrates a distinct association with tumoral tissue (m/z 760.55 PS 34:1) and survival
periods of less than 10 months. Notably, ions specific with no-methylation also exhibit specificity toward
tumor tissue (m/z 780.65 PE O-40:5 and 802.55 PC 38:7) and shorter survival durations (m/z 744.55 PE
36:1). Intriguingly, tumor tissue's connection to short survival is underscored by the presence of three
ions (m/z 749.55 PA 40:6, 778.55 PS 36:6, and 788.65 PE P-40:0). Considering that some ions were
found to be specific of the methylation status, obtaining the methylation status by the SpiderMass in a
less time-consuming and ressource manner than currently achieved by genomics is something that could
further be investigated in the future.

The third innovative aspect is the use of SpiderMass to predict the survival time of glioblastoma patients
based on immune cell infiltration. Here, we studied macrophages and lymphocytes as a first approach to
assess the possibility of predicting the presence of immune cell infiltration based on SpiderMass data.
The M1 phenotype of macrophages refers to pro-inflammatory and anti-tumor macrophages, while the
M2 phenotype refers to anti-inflammatory and pro-tumor macrophages®’. Creating an immunoscore for
SpiderMass offers a way to translate the immunoscore in vivo and predict the patient outcomes already
at the time of the surgery. This is offering a way for surgeons to tailor the therapy if a local intraoperative
therapy (e.g, photodynamic therapy) is planned. So far, SpiderMass analysis, based on surgeon needs,
was set to a spatial resolution of 400 um which is obtained by focusing the laser beam at the exit of the
optical fiber. Thus, a recorded MS spectrum in an area of the tissue showing immune cells infiltration
corresponds to a mix spectrum of different cell types. To address this problem, we have tested the per-
formance of the LGBM algorithm to predict the ratio of different cells within the MS profile. However,
this required training the LGBM algorithm to recognize the profile of the lymphocytes and macrophages
though. This was achieved by analyzing the different immune cells with the SpiderMass to feed the
algorithm. Remarkably, based on the prediction, we showed that the macrophage type (M1-like versus
M2-like) were associated with the prognosis with different ratios of M1-like and M2-like according to
the patient survival, patient with lower survival presenting more M2-like and less M1-like and vice versa
for patient with longer survival. This is well-known for cancer and it validate the approach. Additionally,
the ratio of M1 and M2 fall within the values previously calculated by histology and IHC®-%, Besides,
the predictions were validated using MALDI-IHC using specific antibodies directed against immune
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cells. These results indicate that the immunoscore has the potential to become a prognosis prediction tool
for glioblastoma patients without the need of probes, allowing for personalized treatment for the patients
based on their personal immunoscores. Additionnaly, considering that the approach employed for the
immunoscore enables to predict the percentages of presence of each cell type in the local environment
analyzed, it can effectively be also translated for the definition of surgical margins. Indeed, for accurate
margin assessment it is needed to get the percentage of cancer cells versus normal cells. The same ap-
proach as we developed could be used to predict these percentage of these cell types. While none of the
tissues in the present cohort were suitable for establishing this boundary, preliminary findings from an
ongoing study from transgenic TgC3(1)-Tag mice models of breast cancer demonstrate its successful
application for establishing ratio of cancer/normal cells for improving the delineation of the tumor mar-
gins (Figure S6).

In conclusion, this study demonstrates the potential of SpiderMass combined with Al predictions for
accurate classification of tumors and tissue subtypes. The ML pipeline developed in this study provides
accurate classification results, identifies potential biomarkers, and provides interpretability. The reliable
biomarkers identified reveal the distinct phospholipid profiles associated with different tissue types. In
addition, the lipid and proteomic findings suggest a specific lipid-protein pathway associated with both
poor and good prognosis in glioblastoma patients. The use of SpiderMass as a prognosis tool and the
association between macrophage phenotypes and patient prognosis further contribute to the advancement
of precision medicine for glioblastoma and other heterogeneous cancers. Future investigations should
focus on validating these findings in larger cohorts and exploring targeted therapies based on the identi-
fied pathways and biomarkers. Overall, the combination of SpiderMass and the ML pipeline holds great
promise for possible application in the future for accurate diagnosis and prognosis as well as improved
EOR to be achieved during the surgery directly from the patients and is even compatible with awake
surgery considering the analysis is painless.

Limitations of the Study

The diagnosis and prognosis aspects, rooted with Ridge model classification, yield highly favorable re-
sults, and the corresponding markers identified through both supervised and unsupervised approaches
demonstrate robustness. From a molecular standpoint, this reliability is underpinned by the well-estab-
lished presence of glyceropholipids, primarily situated in the bilayer of cell membranes.

While the LGBM model performs admirably across various fingerprints of four cell types (NHC82, M1,
M2, lymphocytes), it is crucial to acknowledge that the interpretability of scores on the spidermass image
remains relative. To comprehensively capture the diverse landscape of the TME, the inclusion of addi-
tional cell types is warranted. To enhance the generalizability of the link between immunoscore and
patient prognosis, there is a need to expand the cohort of tissues subjected to imaging analysis.
Moreover, considering the promising potential targets identified in this study, future investigations
should explore these findings through drug screening and brainoid models. This proactive approach could
shed light on the translational implications of the study and facilitate the development of targeted inter-
ventions.
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Main figure legends

Figure 1. Al pipeline for optimal lipid classification model and discovery of molecular class-asso-
ciated lipid markers. (A) Overall pipeline for molecular diagnosis. The continuous arrows are manda-
tory to obtain the final results (arrow ending with a dot) while facultative step (dotted arrow) can be
added to the pipeline, like the spatial distribution of confident biomarkers thanks to WALDI-MSI. (B)
Classification report and confusion matrix of RidgeClassifier with the training set and after 20-fold cross-
validation, obtained for the classification model using DE in negative ion mode. (C) Table with the pre-
dicted label by SpiderMass blind diagnosis compared to the pathologist true label of two FFPE and seven
fresh frozen (FF) unknown GBM tissue. (D) Corresponding boxplot of 10 confident biomarkers specific
for necrosis, benign and tumor tissue in both ion mode with their tentative annotation. Related to Figures
S1-S6 and Tables S1-S6.

Figure 2. Unsupervised and supervised molecular sub-stratification of IDH-wild type based on
lipidomics. (A) Global segmentation based on lipidomic and proteomic data for nine FF GBM tissue.
(B) Classification report and confusion matrix of Ridge Classifier with the training set and after 20-fold
cross-validation, obtained for the classification model that distinguish the 3 segmentation clusters. (C)
Boxplots of two lipid biomarkers obtained for each segmentation clusters.

Figure 3. Obtainment of a classification model to distinguish patient with a low or a long survival
time and the discovery of biomarkers for each survival. (A-B) Accuracies obtained for the
classification model made with RidgeClassifier, with the training set, after 20% validation and after 20-
fold cross-validation in negative (orange) and positive ion mode (red) to distinguish patient with a
survival time < or >15months and after narrowing our model to most extreme cases (<10 months and
>36 months). (C-D) Six potential biomarkers, their corresponding boxplot and their chemical structure,
found specific of prognosis <10 and >36 months in both ion mode. Related to Table S7.

Figure 4. SpiderMass classification based on immune cells lipid profiles. (A) Trained LGBM model
for cancer cells, lymphocytes, M1-like and M2-like macrophages that were analyzed previously by
SpiderMass technology after isolation. (B) Boxplot of 3 biomarkers for GBM cancer cells, lymphocytes,
M1-like and M2-like macrophages. (C) The overall pipeline for seeing the distribution of cancer and
immune cells in GBM tissue analyzed by SpiderMass-MSI. (D) Multiplex MALDI-IHC on 3 biomarkers
in two GBM fresh frozen tissue sections. The display scale (arbitrary peak intensity units) is as follows
(minimum intensity/full intensity threshold): 4/25 (Ki67), 2/6 (CD8a.) and 4/25 (CD68). Related to Table
S8.

Figure 5. Immunoscoring distribution from GBM FF tissues for cancer cells, lymphocytes, M1-like
and M2-like macrophages. (A) and (B) H&E scans and relative score of presence for cancer cells,
lymphocytes, M1-like and M2-like macrophages in three tissues of patient with a good or a poor prog-
nosis. For each cell, the ratio in percentage is indicated. In addition, a histogram was built to compare
the percentage in each tissue. (C-D-E) The mean percentage of lymphocytes, M1-like and M2-like mac-
rophages in tissue with a prognosis <10 months and >36 months. (F-G) The mean ratio M1/M2 macro-
phages and lymphocytes (L)/macrophages (M) in tissue with a prognosis <10 months and >36 months.

Figure 6. Overview of all lipid markers identified using supervised and unsupervised discovery
specific of the tumor methylation, tissue histology, sub-stratification of GBM tumor and the sur-
vival time of the patient. (A) negative ion mode. (B) positive ion mode. Related to Figure S6 and Tables
S6-S8.
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STAR METHODS
KEY RESOURCE TABLE
See separate Word with the key resource table.

RESOURCE AVAIBILITY

Lead Contact

Further information and requests for resources and reagents should be directed to and will be fulfilled by
the lead contact, Isabelle Fournier (isabelle.fournier@univ-lille.fr).

Materials avaibility
This study did not generate new unique reagents.

Data and code avaibility

All SpiderMass raw data (MS spectra, MSMS spectra and MS imaging data) have been deposited at
Harvard dataverse and are publicly available as of the date of publication. DOI is listed in the key
resources table.

All original code has been deposited at GitHub (https://github.com/yanisZirem/Pipeline_SpiderMass1D
and https://github.com/yanisZirem/Pipeline_SpiderMass2D) and was archived in Zenodo. The DOls are
available in the key resources table. If you have any questions or feedback, please contact
yanis.zirem2016@gmail.com.

Any additional information required to reanalyze the data reported in this paper is available from the lead
contact upon request.

EXPERIMENTAL MODEL AND STUDY PARTICIPANT DETAILS

Study design

According to the French Public Health Code and in application of the General Data Protection Regula-
tions, all patients had been informed at the time of care that their standard clinical and biological data
could be used for research purposes regarding the retrospective analysis of FFPE samples, and none had
expressed his opposition. Regarding the prospective collection of samples, each patient's informed con-
sent for the collection and publication of clinical and biological data was obtained at the time of hospi-
talization prior to surgical intervention.

Patients

A retrospective cohort of 50 FFPE glioblastoma tissues was obtained from the Pathology department of
Lille Hospital, France. A prospective cohort of 31 fresh frozen glioblastoma tissues were also included
in this study. 31 patients with newly diagnosed glioblastoma were prospectively enrolled between Sep-
tember 2014 and November 2018 at Lille University Hospital, France (NCT02473484). All patients gave
written informed consent before enroliment. The demographic and clinical data of the cohorts are re-
ported in Table S1.

Cell line
Human NCH82 stage 4 glioblastoma cells were obtained from Dr Regnier-Vigouroux.
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METHOD DETAILS

Histological staining and annotations

The paraffin blocks and the fresh-frozen tissues were sliced into 7 um sections and placed on poly-lysine
coated slides. This tissue slice consecutive to the SpiderMass-analyzed tissue was treated with hemalum
solution for 1 min, then rinsed with tap water. The tissue section was dehydrated in 70% and 100%
ethanol baths after being dyed in phloxine 0.1% solution for 10 seconds. The section was cleaned in
xylene, cleaned twice in alcohol, dipped in saffron for 5 seconds then mounted with cover slips and the
EUKITT slide mounting media. Using the Panoramic MIDI slide scanner, the stained slide was scanned
to capture a digital image (3DHISTECH LTD. Budapest, Hungary) and the images were viewed and
exported using QuPath 0.4.4.%%. On tissues that had been stained, annotations were made.

Sample preparation

All the FFPE blocks were sectioned into 8 um tissue sections using a microtome (Leica Biosystems,
Wetzlar, Germany) at room temperature. A dewaxing step was performed through two 5 min washes in
a xylene solution. Then, each dewaxed tissue section of the retrospective glioblastoma cohort was man-
ually sprayed with a glycerol/isopropyl alcohol (IPA) (8:2, v/v) solution in two successive passes using
a manual sprayer (Agilent). The syringe pump (74900 series Cole Parmer Instrument Company) was set
to a 500 puL/min flow rate. As for fresh frozen tissues, a Leica CM1510S cryostat (Leica Microsystems,
Nanterre, France) was used to cut 20 um sections. Their analysis by the SpiderMass does not require any
sample preparation.

SpiderMass analysis

The overall layout of the instrument setup has already been covered elsewhere®. In brief, the system is
made up of three parts: the mass spectrometer itself, a laser system for remote micro-sampling of tissues
and a transfer line allowing for the transfer of the micro-sampled material. The first component consists
of a pulsed Nd: YAG laser (pulse duration: 5 ns, = 1064 nm, Quantel, Les Ulis, France) pumping a tunable
wavelength OPO (Radiant version 1.0.1, OPOTEK Inc., Carlsbad, CA, USA). A handpiece with a 4 cm
focusing lens is attached to the end of the biocompatible laser fiber, which is connected to the laser
system output and has an inner diameter of 450 microns and a length of 1 m. In these studies, the laser
intensity was set to 4 mJ/pulse for a fixed irradiation time of 10 s, resulting in a laser fluence of approx-
imately 3 J/cm?. The second component of the system is a 2 m transfer line made of Tygon ND 100-65
tubing (Akron, Ohio, USA, 2.4 mm inner diameter, 4 mm outer diameter). The transfer line is directly
connected to the mass spectrometer (Xevo G2-XS, Waters, Manchester, United Kingdom) from which
the conventional electrospray source was removed and replaced by a REIMS interface on one side and
is attached to the laser handpiece on the other. A 200 pL/min infusion of isopropanol was administered
before each acquisition. 200 pg/mL of Leucine enkephalin was added to the infusion to play the role of
a lockmass. The sampling position was determined based on the histopathological annotations. The ac-
quisition was composed of a burst of 10 laser shots resulting in an individual spectrum. Spectral acqui-
sition was performed both in positive and negative ion mode in sensitivity mode with a scan time of 1 s.
The mass range was set to m/z 50-2000.

SpiderMass MSI

The SpiderMass setup was described in the previous section. To perform imaging analysis, the Spider-
Mass microprobe was coupled to a stiff robotic arm described in a previous work®2. The spatial step size
was set to 250 um for fresh frozen tissue to achieve oversampling. The mass-range was fixed between
m/z 100-1500. The acquisition sequence was composed of 3 consecutive laser shots and 3 seconds be-
tween each step. The laser bursts and the spectrometer acquisition were automatically triggered through
a MATLAB in-house user interface developed for the robotic WALDI-MSI®2, The data was acquired in
negative and sensitivity ion mode.
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Cell line and immune cell analysis

Human NCH82 stage 4 glioma cells were obtained from Dr Regnier-Vigouroux. These cells were cul-
tured in DMEM. The medium was supplemented with 10% fetal bovine serum and 100 U/mL penicillin-
streptomycin in a humidified air incubator at 37°C under an atmosphere of 5% CO,. After 70% conflu-
ence, cells were washed two times with DPBS, dried under PSM during 10min at RT than analyzed by
SpiderMass directly into cell plate. First, to obtain primary macrophages, 50 mL of blood, from Eta-
blissement Francais du Sang (EFS), were diluted two times into PBS-EDTA than leucocytes were iso-
lated thanks to 25 min centrifugation 2200 rpm with a Ficoll gradient. Leucocytes were washed three
times with PBS-EDTA than resuspended into RPMI medium and incubated into a cell plate 1h30 at 37°C.
Cell plate were washed three times with PBS. Macrophages were than grown 7 days with RPMI medium
with 10% fetal bovine serum, 100 U/mL penicillin-streptomycin and MCSF. Next, primary macrophages
were stimulated into two different conditions. M1-like macrophages were stimulated with 0.5 mg/mL of
LPS and 20 ng/mL of IFN-y during 48h in contrary to M2-like macrophages that were stimulated with
20 ng/mL of 114 during 48h. Like NCH82 cells, macrophages were washed two times with DPBS, dried
under PSM during 10min at RT than analyzed by SpiderMass directly into cell plate. In addition, primary
lymphocytes were isolated. For that, peripheral blood mononuclear cells (PBMCs) were isolated from
whole blood samples using Ficoll density gradient centrifugation. Then, cells were labeled with mix
antibodies (Sony): anti-CD3 PE (clone SK7), anti-CD4 FITC (clone A161A1), anti-CD8 APC (clone
HIT8a) and anti-CD7 PE-Cy5 (clone CD7-6B7) for 20 minutes at 4°C in dark. After washing, CD3+-
CDA4+ cells, D3+-CD8+ cells and CD3-CD7+ cells were sorted using the BD FACS ARIA Il SORP. One
million of each population was transferred onto glass slides using a Cytospin™ centrifuge (Thermo Shan-
don Cytospin) and conserved at -80°C. The SpiderMass analysis were made directly onto the glass slide.

MALDI-MSI

Nine prospective tumors were analyzed using MALDI-MSI. For this purpose, 12 um sections were cut
using a Leica CM1510S cryostat (Leica Microsystems, Nanterre, France), and these sections were then
placed on ITO-coated glass slides from LaserBioLabs (Valbonne, France). The application of the 2,5-
dihydroxybenzoic acid (DHB) matrix was made thanks to a manual sprayer. The MALDI-MSI analyzes
were carried out utilizing an Ultraflex 11 MALDI-TOF/TOF instrument (Bruker) operating in positive
ion mode. The spatial resolution was adjusted at 70 um, and the mass range was fixed at m/z 60-1000.
Subsequently, the MALDI-MSI data was subjected to analysis employing SCiLS Lab software (SCIiLS
Lab 2022a PRo, SCiLS GmbH). The data was normalized using Total lon Count (TIC) normalization.
The segmentation of the images was then performed using the bisecting k-means algorithm, facilitating
global and individual segmentation across the nine images. This comprehensive spatial segmentation
enabled the identification of regions of interest, which were found to correspond with those obtained
through proteomic data.

MALDI-IHC

Multiplex imaging was conducted on two fresh-frozen GBM tissue samples that were previously ana-
lyzed using SpiderMass-MSI. One tissue sample had a survival rate of less than 10 months, while the
other had an OS of more than 36 months. The MALDI-IHC analysis was made on an adjacent tissue
section from the same tumor analysed by SpiderMass. The tissue preparation and imaging protocol uti-
lized was the recommended one for AmberGen (Billerica, MA) Miralys™ probes. Initially, the tissues
were vacuum-dried for 10 minutes and then fixed with 1% PFA for 30 minutes. Subsequently, the tissues
underwent a series of baths: one bath in PBS for 10 minutes, two baths in acetone for 3 minutes each,
and one bath in Carnoy solution for 3 minutes. Following this, the tissues were rehydrated through two
baths in 100% ethanol for 2 minutes each, succeeded by three consecutive baths in 95% EtOH, 70%
EtOH, and 50% EtOH, each for 3 minutes. A 10-minute TBS bath (50 mM Tris, pH 7.5, 200 mM NaCl)
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preceded antigen retrieval, which occurred in 20 mM Tris buffer at pH 9 for 30 minutes at 95°C. After a
10-minute TBS wash, the tissues were treated with a tissue blocking buffer (2% each of normal mouse
and rabbit serum and 5% BSA in TBS-OG [TBS with 0.05% w/v Octyl 3-D-glucopyranoside]) for 1
hour. Following this, the tissues were incubated at 4°C overnight in the same blocking buffer, which
contained CD68, CD8a, Ki67, Vimentin, and collagen probes at a concentration of 2.5 pg/mL. Each
slide was individually washed with three 5-minute TBS baths and three 2-minute baths in 50 mM
NHsHCOg, all conducted in darkness. The tissues were then vacuum-dried for 1 hour and 30 minutes at
room temperature before subjecting them to a 365 nm UV exposure (Miralys™ Light Box from Am-
berGen, Inc., Billerica, MA) for 10 minutes to cleave the probes. DHB matrix at a concentration of 20
mg/mL in MeOH:TFA 0.1% (70:30, v/v) was sprayed onto the tissues using the HTX sprayer M5 from
HTX technologies, LLC (Chappel Hill, NC). The two slides were subjected to MALDI-MSI analysis
using a rapifleX MALDI-TOF-MS instrument (Bruker Daltonics, Germany) in reflector mode, positive
ion mode, with a laser spot size of 20 um and continuous raster scanning of 20 um. Each pixel underwent
500 laser shots, and a TIC normalization was employed for multiplex image processing. The resulting
images were analyzed using flexImaging (Bruker Daltonics, Billerica, MA).

Data analysis

Preprocessing and data importation.

Before obtaining the matrix data for each dataset, several preprocessing steps were applied. First, the
data was binned to 0.1 Da to reduce the number of data points. Then, all the spectra were aligned based
on the lockmass (m/z 554.2 and 556.2 in negative and positive ion mode respectively) and the mass range
was set between 600 and 1100 m/z. Finally, the total ion current (TIC) normalization was applied to
remove any intensity variations between spectra. All final data sets contain 5000 m/z data points. For the
data importation, there are two methods to obtain the matrix data from Waters RAW files. The first
method involved a conversion of the raw files to mzML files using the MSConvert (Proteowizard)®® and
an importation of the mzML files to Python using the pyopenMS library. The second method, mainly
used, included the importation of the raw files into “Abstract Model Builder” - AMX (version 1.0.2053.0,
Waters research center, Hungary) and the extraction of the matrix data as csv files. The pandas library is
used to import the csv files into Python.

Optimal classification model, cross-validation and blind prediction.

The Lazy Predict library (https://lazypredict.readthedocs.io/en/latest/) was used to build multiple
models from the scikit-learn library by training and testing a range of 24 classifiers. The random state
was always kept at 1. Subsequently, the optimal model was reconstructed individually using the scikit-
learn library, which enabled tuning of its parameters for optimization and evaluation of its accuracy. To
further evaluate the model's performance, 20-fold cross-validation was performed using KFold and
cross_val_score functions, and the classification report was generated using the classification_report
function. Additionally, the ConfusionMatrixDisplay function from the matplotlib library was used to
display the confusion matrix. The optimal model was then saved and loaded for blind prediction using
the joblib library, with the joblib.dump and joblib.load functions.

Prediction explanations.

The Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) algorithm3® was employed to explain the
classification model. This algorithm calculates feature contributions that can be positive or negative. The
ELI5 library (https://eli5.readthedocs.io/en/latest/overview.html) was utilized to generate a LIME table
containing the weight of feature contributions using the explain_prediction function.
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Significant features.

A peak picking algorithm, the find_peaks_cwt function from the scipy library was applied to remove
instrument noise. Then a clustering heatmap was generated based on the peak list. The heatmap used
hierarchical clustering between m/z variables with euclidean distance, displaying the ions that were more
or less abundant in each target clustered together. For this purpose, the clustermap function from the
seaborn library was utilized. Next, a non-parametric statistical test Kruskal-Wallis with Bonferroni cor-
rection, employing the stats.kruskal function from the Scipy library, was used to evaluate the significance
of each feature. Only significant features with a p-value of equal or less than 0.05 were retained. Finally,
a step of filtering was added to only keep the mono-isotopic peaks. The corresponding box plots were
then generated from the seaborn library.

Immunoscores
The immunoscoring model was trained using the LGBM (Light Gradient Boosting Machine)*® Python

library, a gradient boosting framework developed by Microsoft. This model leveraged cell spectra within
the m/z range of 600 to 1100 in negative ion mode. The spectra were categorized into different cell types:
macrophages (M1 & M2) with 107 spectra, cancer cell line (NCH82) with 107 spectra and lymphocytes
(NK, CD8, CD4) with 107 spectra. Due to the lack of spectra for each type of lymphocyte and to prevent
creating an inconsistent (unbalanced classes) model, the lymphocytes were all regrouped. To predict the
cell types on SpiderMass images, the predict_proba function of the LGBM model was utilized. This
function provided probability estimates for each cell type, allowing for a more nuanced understanding of
the likelihood of each cell type's presence in the local environment. Furthermore, ratio scores were com-
puted to estimate the probability of presence over the whole sample, which is interpreted as a relative
presence of each cell type across the entire image. These scores were calculated by summing the scores
provided for each cell type and dividing it by the sum of the total scores across all labels. The ratios
provided insights into the distribution of the trained cell types throughout the image, offering a compre-
hensive assessment of the cellular landscape in the analyzed sample.

MALDI-IHC quantification

The Python PIL library was employed to bring in the IHC image in PNG format. Subsequently, all the
images underwent a grayscale conversion and were transformed into NumPy arrays with the help of the
NumPy library. An algorithm was designed and applied to compute the count of black pixels in the image
using the NumPy array, where each channel ranges from 0 (representing black) to 255 (representing
white). The quantification of each IHC marker was determined by subtracting the count of black pixels
from the total image pixels. To visualize the image and generate a bar plot, the matplotlib.pyplot library
was utilized.

MS/MS analysis

SpiderMass technology facilitated the MS/MS investigation using the Xevo G2-XS instrument from Wa-
ters. MS/MS spectra were recorded after the isolation of the precursor ion and they were subjected to
collision-induced dissociation (CID) in the transfer cell with a transfer collision energy ranging between
30 to 40 V, depending on the selected precursor ion. The lipid annotations were performed manually
through fragmentation spectra guidelines and compared to LipidMaps database, Alex123, MetFrag da-
tabase® and literature.
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QUANTIFICATION AND STATISTICAL ANALYSIS

Three datasets were employed for training, cross-validation, and testing of all classification models,
including those for tissue type, tissue region, prognosis, and immunoscore. Evaluation involved a 20%
validation split and 20-fold cross-validation, with a classification report providing metrics such as
accuracy, recall, precision, and F1 score. To assess the statistical significance of biomarkers, a non-
parametric Kruskal-Wallis test was employed. Bonferroni corrections were applied to adjust p-values for
multiple comparisons. Values are presented as medians and visualized through scatter box plots.
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Supplemental figure legends

Figure S1. H&E scans of the fifty FFPE and the 31 fresh frozen glioblastoma tissue from the retrospec-
tive cohort and their histological annotations, related to Figure 1.

Table S1. Demographic and clinical data of the retrospective and prospective cohort. Related to Figure
1.

Table S2. Number of MS spectra for each histological region (tumor, necrosis and benign brain tissue)
for the 50 FFPE and 31 fresh frozen tissues of glioblastoma from the retrospective and prospective co-
hort. Related to Figure 1.

Figure S2. Identification of the optimal classification model on the retrospective FFPE glioblastoma
cohort only, before data augmentation, in both ion modes, related to Figure 1. (A) Table of the 24 clas-
sifiers that were trained and evaluated in negative ion mode, showing their accuracies, balanced accuracy,
F1 Score and time taken. RidgeClassifier came out on top with 93% of accuracy. (B) Classification report
and confusion matrix of RidgeClassifier with the training set in negative ion mode. (C) Classification
report and confusion matrix of RidgeClassifier after 20-fold cross-validation in negative ion mode. (D)
Table of the 24 classifiers that were trained and evaluated in positive ion mode, showing their accuracies,
balanced accuracy, F1 score, and time taken. RidgeClassifier came out on top with 92% of accuracy. (E)
Classification report and confusion matrix of RidgeClassifier with the training set in positive ion mode.
(F) Classification report and confusion matrix of RidgeClassifier after 20-fold cross-validation in posi-
tive ion mode.

Figure S3. Averaged SpiderMass MS spectra obtained from the glioblastoma tissue in the lipid mass
range (m/z 600-1100), related to Figure 1. (A) Averaged spectra for benign, necrosis and tumor tissue in
negative ion mode for FFPE tissue. (B) Averaged spectra for benign, necrosis and tumor tissue in positive
ion mode for FFPE tissue. (C) Averaged spectra for necrosis and tumor tissue in negative ion mode for
fresh frozen tissue. (D) Averaged spectra for necrosis and tumor tissue in positive ion mode for fresh and
frozen tissue.

Table S3. Accuracy, standard deviation and F1 scores obtained with Ridge classifier before and after
data augmentation in positive ion mode, related to Figure 1.

Figure S4. Supervised and unsupervised marker discovery result in negative and positive ion mode,
related to Figure 1. (A) and (C) Top 120 m/z features that contribute positively (green) or negatively
(red) for the classification of each tissue in the model in positive and negative ion mode respectively. (B)
and (D) Heatmap of picked peaks for three different ROIs in positive and negative ion mode. The
heatmap displays the intensity of each ion, with red indicating overexpression and green indicating un-
der-expression.

Table S4. Total of 41 confident biomarkers for benign, necrotic and tumor tissue in both negative and
positive ion mode, Related to Figure 1. Red and green are showing the under-expressed and over-
expressed ions respectively. Signs (++, +, -, --) corresponding to the contribution weight of the m/z in
each type of tissue found with LIME algorithm.

Figure S5. Corresponding box plot of the 31 remaining biomarkers specific for necrosis, benign and
tumor tissue in negative and positive ion mode, related to Figure 1.
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Table S5. Annotation of the 48 biomarkers for poor and good prognosis in addition to the 27 biomarkers
specific of cancer and immune cells (lymphocytes, M1-like and M2-like macrophages). Green indicates
for which class the ion is specific. Related to Figures 3, 4 and 6.

Table S6. Comparison of the calculated specificity and sensitivity for different technics used for in-
traoperative analysis in brain tumors. Related to Figure 1.

Figure S6. Preliminary results from an ongoing study on transgenic TgC3(1) mice models spontaneously
developing breast cancer and demonstrating the application of the cell scoring prediction pipeline for
determining the ratio of cancer versus normal cells in the objective to improve tumor margin delineation.
The final predicted labels are based on a score threshold > 0.5. Related to Figure 4.
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Key Resource Table

Key resources table

¢? CellPress

REAGENT or RESOURCE SOURCE \ IDENTIFIER

Antibodies

Anti-CD68 Miralys™ PC-MT Cat#AP1001124
Probe

Anti-CD8a Miralys™ PC-MT Cat#AP100152
Probe

Anti-Ki67 Miralys™ PC-MT Cat#AP1001184
Probe

Anti-VIM Miralys™ PC-MT Cat#AP1001122
Probe

Anti-Collagen-1A1 Miralys™ PC-MT Cat#AP100153
Probe

Antin-CD3¢ Miralys™ PC-MT Cat#AP1001181
Probe

Anti-CD4 Miralys™ PC-MT Cat#AP100173
Probe

Anti-CD3 PE (clone SK7) Sony Biotechnology Cat#2324030

Anti-CD4 FITC (clone A161A1) Sony Biotechnology Cat#2387030

Anti-CD8 Alexa Fluor 647 (clone HIT8a) Sony Biotechnology Cat#2104590

Anti-CD7 PE Cy5 (clone CD7-6B7) Sony Biotechnology Cat#2315550

Biological samples

Healthy and cancerous glioma tissues

University Hospital
Center of Lille

https://www.chu-
lille.fr

Blood samples for macrophages and lymphocytes

French blood agency
(EFS)

https://dondesang.ef
s.sante.fr

Chemicals, peptides, and recombinant proteins

Hemalun Merck Cat#109249
Phloxin VWR Cat#10047229
Saffron MM France Cat#F/SAFRAN
Ethanol (EtOH) Carlo Erba Reagents Cat#4127012
Xylene Carlo Erba Reagents Cat#492301
Glycerol Reidel de Haen Cat#15523
Isopropanol (IPA) Carlo Erba Reagents Cat#415183
DMEM Thermo Fischer Cat#12-491-015
Scientific
RPMI Medium Thermo Fischer Cat#31870025
Scientific
DPBS, no calcium, no magnesium Thermo Fischer Cat#14190-094
Scientific
Ficoll Dominique Dutscher Cat#17-5442-02
EDTA Sigma Aldrich Cat#03690
Leucine enkephalin Waters Cat#70002456
Phorbol-12-myristate-13-acetate (PMA) Sigma Aldrich Cat#P8139
Lypopolysachharide (LPS) Invivogen Cat#tlrl-3pelps
Macrophage colony stimulating factor (MCSF) Ozyme Cat#BLE574802
IFNy PeproTech Cat#300-02
14 PeproTech Cat#200-04
2,5-dihydroxybenzoic acid Sigma Aldrich Cat#149357




¢? CellPress

Methanol (MeOH) Carlo Erba Reagents Cat#4148831
Chloroform Carlo Erba Reagents Cat#508320
Trifluoroacetic (TFA) Sigma Aldrich Cat#T6508
Paraformaldehyde (PFA) Alfa Aesar Cat#43368
Acetone VWR Cat#20067.320
Acetic acid Sigma Aldrich Cat#320099
TRIS-HCI Promega Cat#H5125
TRIS-Base Promega Cat#H5135
NaCl Fischer chemicals Cat#S/3161/60
OctylB-D-glucopyranoside (OG) Sigma Aldrich Cat#03757
Ammonium bicarbonate (NH4HCOs) Sigma Millipore Cat#149357
Deposited data

The raw data from SpiderMass analysis has been This paper Harvard dataverse :

deposited to the Harvard dataverse site.

https://doi.org/10.79
10/DVN/RUULDS8

Experimental models: Cell lines

Human NCH82 stage IV glioma

Collaboration with Dr
Regnier-Vigouroux

N/A

Software and algorithms

GraphPad Prism v9.5.1

GraphPad software

RRID:SCR_000306
https://www.graphpa
d.com

Abstract Model Builder (AMX) version 1.0.2053.0

Waters research
center, Hungary

Python 3.11.5

Open source

RRID:SCR_008394
https://www.python.o

I(¢]

Jupyter Notebook 6.5.4

Open source

https://jupyter.org

FlexImaging 5.0

Bruker

https://www.bruker.c
om/fr/products-and-
solutions/mass-
spectrometry/maldi-
tof/rapiflex-maldi-
tissuetyper.html

SCIiLS Lab 2022a Pro

Bruker and SCIiLS
GmbH

RRID:SCR_014426
http://scils.de/softwar
el

QuPath 0.4.4

Bankhead et al.,

RRID:SCR_018257

2017.% https://qupath.qgithub.
io
Matlab R2019a MathWorks RRID:SCR_001622

https://matlab.mathw
orks.com

MetFrag

Ruttkies et al., 2016.5°

https://msbi.ipb-
halle.de/MetFrag/
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¢? CellPress

MassLynx 4.1

Waters

RRID:SCR_014271
https://www.waters.c
om/waters/fr FR/Log
iciel-de-
Spectrométrie-de-
Masse-
MassLynx/nav.htm?
cid=513662&locale=f
r FR

The original code has been deposited on GitHub.
The O-DAPIA script for one dimensional SpiderMass
data were released and archived in Zenodo

This paper

https://zenodo.o
rg/doi/10.5281/z
enodo.10656851

The original code has been deposited on GitHub.
The T-DAPIA script for SpiderMassMSI data were
released and archived in Zenodo

This paper

https://zenodo.o
rg/doi/10.5281/z
enodo.10656830
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Supplemental Text and Figures

50 FFPE tissues 31 fresh frozen tissues

Figure S1. H&E scans of the fifty FFPE and the 31 fresh frozen glioblastoma tissue from the retrospective cohort and their
histological annotations. Related to Figure 1.



Table S1. Demographic and clinical data of the retrospective and prospective cohort. Related to Figure 1.

Retrospective group (n = 50)

Age, median (range) 64.1 (45-82)

Sex Females, n 20

Males, n 30

Frontal, n 15

. . Occipital, n 3
Main location of the tumor Parigtal, n 10
Temporal, n 22

MGMT promoter methylation status N?\;Qﬁ;r::::;??{ n ii
Yes, n 49

Death No, 1 1

0OS < 15 months, n 24

. OS > 15 months, n 26

Survival 0S < 10 months, n 14

OS > 36 months, n 9

Prospective group (n = 31)
Yes, n (%) 30 (97)

Death No, n (%) 10

OS < 15 months, n 10

. OS > 15 months, n 21

Survival OS < 10 months, n 10

OS > 36 months, n

21




Table S2. Number of MS spectra for each histological region (tumor, necrosis and benign brain tissue) for the 50 FFPE and
31 fresh frozen tissues of glioblastoma from the retrospective and prospective cohort. Related to Figure 1.

Retrospective cohort (n=50)
Tissue number Tumor region (neg/pos) Nec(;r;z/spgesg);lon Benign region (neg/pos)

1 4/1 1/1

2 3/3 1/1 2/3
3 3/3 3/3

4 3/2 2/2 2/3
5 3/3 2/2

6 3/2

7 4/3 2/2

8 1/1 3/4

9 3/3

10 2/2 2/2

11 2/2 2/2 2/2
12 3/3 2/1

13 3/3 3/3 3/3
14 3/3 1/2 2/2
15 3/3 3/3 2/2
16 4/1 2/2

17 2/2 3/2

18 2/2 3/2

19 2/2 3/3

20 3/2 2/1 1/1
21 3/3 2/2

22 1/3 3/3

23 4/1 3/2
24 3/3 3/2 2/1
25 3/2 3/3

26 3/2 1/1 3/3
27 3/3 3/2 1/2
28 3/3 4/3

29 3/2 1/1 3/3
30 3/3 3/2 Y5
31 1/2 3/3
32 3/3 2/3

33 3/2 3/1

34 3/3 2/3 2/2
35 2/2 3/2

36 3/2 3/1 3/2
37 1/1 3/1 3/2
38 3/3 1/1

39 3/3 2/3

40 3/1 2/2

41 3/4

42 2/2 3/3

43 2/3 3/1

44 3/3 1/1

45 2/2

46 4/3 3/1

47 3/3 3/3

48 3/2 3/1 2/2
49 3/3 3/4

50 2/1 3/2




Prospective cohort (n=31)

Tissue number Tumor region (neg/pos) Necrosis region (neg/pos)
1 4/3
2 3/3 3/3
3 5/4
4 312
5 1/2
6 5/5
7 6/4 3/2
8 2/2
9 8/8
10 5/5
11 4/2 2/2
12 6/4
13 2/2
14 6/6
15 2/1
16 8/6
17 3/3
18 2/3
19 2/2 2/1
20 4/4
21 6/5
22 2/2
23 2/2
24 2/2 4/3
25 7/8
26 6/4
27 2/3
28 6/7
29 4/3
30 3/3 2/2
31 4/3
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Figure S2. Identification of the optimal classification model on the retrospective FFPE glioblastoma cohort only, before data
augmentation, in both ion modes. Related to Figure 1. (A) Table of the 24 classifiers that were trained and evaluated in
negative ion mode, showing their accuracies, balanced accuracy, F1 Score and time taken. RidgeClassifier came out on top
with 93% of accuracy. (B) Classification report and confusion matrix of RidgeClassifier with the training set in negative ion
mode. (C) Classification report and confusion matrix of RidgeClassifier after 20-fold cross-validation in negative ion mode.
(D) Table of the 24 classifiers that were trained and evaluated in positive ion mode, showing their accuracies, balanced
accuracy, F1 score, and time taken. RidgeClassifier came out on top with 92% of accuracy. (E) Classification report and
confusion matrix of RidgeClassifier with the training set in positive ion mode. (F) Classification report and confusion matrix
of RidgeClassifier after 20-fold cross-validation in positive ion mode.
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Figure S3. Averaged SpiderMass MS spectra obtained from the glioblastoma tissue in the lipid mass range (m/z 600-1100).
Related to Figure 1. (A) Averaged spectra for benign, necrosis and tumor tissue in negative ion mode for FFPE tissue. (B)
Averaged spectra for benign, necrosis and tumor tissue in positive ion mode for FFPE tissue. (C) Averaged spectra for necrosis
and tumor tissue in negative ion mode for fresh frozen tissue. (D) Averaged spectra for necrosis and tumor tissue in positive
ion mode for fresh and frozen tissue.



Table S3. Accuracy, standard deviation and F1 scores obtained with Ridge classifier before and after data augmentation in
positive ion mode. Related to Figure 1.

Accuracy (%) and F1 scores
standard deviation Benign Necrosis Tumor
) 20 % out 92 86 89 96
Retrospective
cohort I
Cross-validation 87 +/-0.02 84 86 88
Prospective and 20 % out 87 67 86 91
retrospective
cohort Cross-validation 88 +/- 0.02 76 85 90
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Figure S4. Supervised and unsupervised marker discovery result in negative and positive ion mode. Related to Figure 1. (A)
and (C) Top 120 m/z features that contribute positively (green) or negatively (red) for the classification of each tissue in the
model in positive and negative ion mode respectively. (B) and (D) Heatmap of picked peaks for three different ROIs in
positive and negative ion mode. The heatmap displays the intensity of each ion, with red indicating overexpression and green
indicating under-expression.



Table S4. Total of 41 confident biomarkers for benign, necrotic and tumor tissue in both negative and positive ion mode.
Related to Figures 1 and 6. Red and green are showing the under-expressed and over-expressed ions respectively. Signs (++,

+, -, -) corresponding to the contribution weight of the m/z in each type of tissue found with LIME algorithm.

m/z Tumor Negalfllevcer:)(;?sm()de Benign Potential lipids
601.55 - i [DG (0-14:1 22:3)-H]
615.55 -- ++ [DG (16:0 20:5)-H]
661.55 + - [DG (40:9)-H]"
698.55 + - [PA (36:2)-H]
729.55 - - [PA (38:1)-H]
74755 -- ++ [PG (16:1 18:0)-H]
753.65 ++ -- [DG (18:1 28:4)-H]
760.55 + - [PS (18:1 16:0)-H]
763.55 -- ++ [PG (22:6 14:1)-H]
779.65 ++ - [PA (42:4)-H]
788.65 ++ - [PS 18:0 18:1)-H]
802.55 + - [PC (22:6 16:1)-H]
812.55 ++ -- [PS (18:0 20:3)-H]
814.55 + - [PS (20:2 18:0)-H]
821.65 ++ -- [PI (0-16:0 18:1)-H]
826.55 + - [PC (20:5 20:4)-H]
844.65 + - [PS 40:1)-H]"
878.65 - + [PE (18:0 28:4)-H]
883.65 + - [PI (18:1 20:4)-H]
885.55 ++ -- [PI (18:0 20:4)-H]
901.65 -- ++ [PI (P-18:0 22:2)-H]"
902.65 - ++ [PS (22:0 22:0)-H]
904.65 -- ++ [PC (20:1 22:6)-H]
909.65 -- ++ [P1 (18:0 22:6)-H]
920.75 -- ++ [PS (46:5)+H]"
932.75 -- ++ /

1077.65 - + [PIM (18:0 22:3)-H]

m/z Tumor POSIEI\eIErIg;smOde Benign Potential lipids
649.45 - + [PE-Cer (d14:1 18:0)+H]*
749.55 + - [PA (16:5 24:1)+H]*
758.65 ++ - [PC (34:2)+H]*
764.55 + - [PE (14:6 24:0)+H]*
766.55 + - [PE (18:3 20:2)+H]*
77155 - + [PG (36:4)+H]*
778.65 + - [PS (0-20:0 16:0)+H]*
780.65 + - [PE (0-20:0 20:5)+H]*
788.65 + - [PE (P-20:0 20:0)+H]*
808.65 ++ - [PC (18:0 20:5)+H]*




840,65 H [PC (18:2_22:1)+H]*
842.65 - [PC (22:1 18:1)+H]*
850.65 - [PE (22:1 22:4)+H]*
907.65 [PI (0-20:1 20:0)+H]*
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Figure S5. Corresponding box plot of the 31 remaining biomarkers specific for necrosis, benign and tumor tissue in negative

and positive ion mode. Related to Figures 1 and 6.



Table S5. Annotation of the 48 biomarkers for poor and good prognosis in addition to the 27 biomarkers specific of cancer
and immune cells (lymphocytes, M1-like and M2-like macrophages). Green indicates for which class the ion is specific.
Related to Figures 3, 4 and 6.

Negative ion m e

m/z Bad prognosis R OdeGood prognosis Potential lipids
626.55 [Cer (t18:0_20:0)-H]-
654.55 [CerP (d18:0_16:0)+Cl]-
656.55 [Cer (d40:0)+Cl]-
679.55 [DG (18:0_20:4)+Cl]-
682.65 [Cer (d42:2)+CI]-
684.65 [Cer (d42:1)+CI]-
716.55 [PE (34:1)-H]-
725.55 [PA (38:3)-H]-
742.55 [PE (18:1_18:1)-H]-
744.55 [PE (36:1)-H]-
750.55 [PE (0-38:5)-H]-
751.55 [PA (22:4_18:0)-H] -
774.55 [PE (16:0 22:0)-H]-
776.55 [PS (36:7)-H]-
778.55 [PS (36:6)-H]-
790.55 [PS (36:0)-H]-
794.55 [PE (18:0_22:4)-H]-
834.55 [PS (40:6)-H]-
844.65 [PS (40:1)-H]-
847.65 [PG (0-42:0)-H]
848.65 [PC (18:0_20:2)+Cl]-
885.65 [P1(18:0_20:4)-H]
906.65 [PC (42:6)-H] -
920.75 [PS (46:5)-H]-

Positive ion m e

m/z Bad prognosis Peitie fon moce Good prognosis Potential lipids
605.55 [DG (36:1)+H]*
613.65 [DG (36:6)+H]*
627.55 [DG 0-38:6)+H]*
651.55 [DG (38:1)+H]*
685.55 [PA (0-36:3)+H]*
725.45 [PA (38:4)+H]*
731.65 [PA (22:1_16:0)+H]*
760.65 [PS (34:2)+H]*
776.55 [PS (P-18:0_18:0)+H]*
788.65 [PE (P-20:0_20:0)+H]*
790.55 [PS (36:1)+H]*
792.65 [PE (40:6)+H]*
798.55 [PC (36:4(OH))+H]*
806.65 [PE (0-20:0_22:6)+H]*
810.65 [PC (16:0_22:4)+H]*
832.65 [PS (O-40:1)+H]*




834.75

[PS (0-40:0)+H]*

836.55

[PS (40:6)+H]*

850.65

[PE (22:1 22:4)+H]*

864.75

[PC (42:5)+H]*

866.75

[PC (42:4)+H]*

890.75

[PC (44:6]+H]*

912.75

/

944.85

/

m/z

M1-like
macrophages

M2-like
macrophages

Lymphocytes

NCH82
cancer cell
line

Potential lipids

655.55

/

668.55

/

684.65

[Cer (d42:1)+ClI]-

707.55

/

722.55

/

734.55

/

738.55

[PE (20:4 16:0)-H]-

746.55

/

762.55

/

766.55

[PE (38:4)-H]-

768.55

[PE (38:3)-H]-

800.65

/

808.55

/

810.55

[PS (38:4)-H]-

818.65

[GlcCer
(d18:1 22:0)+Cl]-

819.55

[PG (18:1 22:6)-H]-

832.65

/

844.65

[PS (40:1)-H]-

848.65

[PC (18:0 20:2)+Cl]-

867.75

869.55

891.55

895.55

924.65

941.75

965.75

967.75
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Table S6. Comparison of the calculated specificity and sensitivity for different technics used for intraoperative analysis in
brain tumors. Related to Figure 1.

Sensitivity (= recall) Specificity
VP / (VP + FN) VN / (VN + FP)
SpiderMass (blind prediction) Negative ion mode 100% 100%
Positive ion mode 90% 95%
Average 95% 98%
5-ALA 89% 85%
Fluorescent guided surgery Fluorescein 85% 87%
Indocyanine green 95% 55%
Average 90% 76%
Neuronavigation 58% 57%
Intraoperative image guidance iMRI 72% 75%
iuS 54% 87%
Average 61% 73%
DESI 86% 93%
REIMS 96% 100%
Experimental techniques
Raman spectroscopy 94% 96%
Hyperspectral imaging 61% 92%
Average 84% 95%




Peri-tumor
predicted scores

Figure S6. Preliminary results from an ongoing study on transgenic TgC3(1) mice models spontaneously developing breast
cancer and demonstrating the application of the cell scoring prediction pipeline for determining the ratio of cancer versus
normal cells in the objective to improve tumor margin delineation. The final predicted labels are based on a score threshold >

0.5. Related to Figure 4.



Résumé

Dans cette these, trois ¢tudes importantes sont présentées. La premiére met en évidence une
forte similarité entre les techniques d'analyse lipidique WALDI-MSI et MALDI-MSI, montrant une
détection similaire des especes moléculaires avec une corrélation significative entre les intensités
et les variances des spectres obtenus. La deuxiéme étude représente une avancée majeure dans la
compréhension du glioblastome. Elle démontre l'efficacit¢é de [I'utilisation conjointe de Ia
spectrométrie de masse ambiante via SpiderMass et de l'intelligence artificielle pour obtenir des
classifications histologiques précises et des évaluations pronostiques utiles pour cette maladie
complexe. Tandis que la troisieme partie suggere que la technologie SpiderMass peut étre employée
de manicre polyvalente pour réaliser une analyse multi-omique du cancer cesogastrique, incluant
lipides, bactéries et protéines. Cette approche permet la découverte de biomarqueurs dans ces
différentes catégories, ce qui pourrait améliorer a la fois le diagnostic et la gestion thérapeutique
approfondie des patients atteints de ce cancer. L'étude montre également que l'intégration de la
spectrométrie de masse ambiante et de l'intelligence artificielle contribue a réduire les rechutes chez
les patients atteints de cancer cesogastrique, représentant ainsi une avancée significative dans la
lutte contre cette maladie. Finalement, cette thése permet de montrer le potentiel de I’implantation
du SpiderMass dans un centre hospitalier, suite a toutes les optimisations faites tout au long de
celle-ci.

Abstract

In this thesis, three important studies are presented. The first highlights a strong similarity
between the WALDI-MSI and MALDI-MSI lipid analysis techniques, showing similar detection
of molecular species with a significant correlation between the intensities and variances of the
spectra obtained. The second study represents a major advance in our understanding of
glioblastoma. It demonstrates the effectiveness of using SpiderMass ambient mass spectrometry in
conjunction with artificial intelligence to obtain accurate histological classifications and useful
prognostic assessments for this complex disease. While the third part suggests that SpiderMass
technology can be versatilely employed to perform a multiomic analysis of esogastric cancer,
including lipids, bacteria and proteins. This approach enables the discovery of biomarkers in these
different categories, which could improve both the diagnosis and in-depth therapeutic management
of patients with this cancer. The study also shows that the integration of ambient mass spectrometry
and artificial intelligence helps to reduce relapse in patients with esogastric cancer, representing a
significant advance in the fight against this disease. Finally, this thesis shows the potential of
implementing SpiderMass in a hospital, following all the optimizations made throughout.
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