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RESUME

Apport de la spectroscopie vibrationnelle, infrarolge et Raman, appliquée au sérum

pour le diagnostic de carcinome hépatocellulaire @z les patients atteints de cirrhose.

Le carcinome hépatocellulaire (CHC) est la 3émeeale mortalité par cancer dans le monde
et son pronostic est sombre en raison d'un diagnasiuvent tardif. Cela explique la
nécessité d’identifier de nouveaux marqueurs sésiquour obtenir un diagnostic précoce et

ameéliorer le pronostic.

Dans ce travail de thése, nous avons évalué Khtde la spectroscopie vibrationnelle
appliguée au sérum pour le diagnostic du CHC. lextspscopie vibrationnelle, Raman ou
infrarouge, permet de détecter les caractéristigpestrales liées aux différents constituants
moléculaires présents dans le matériel étudié,agenf qualitative et quantitative. Notre
hypothése de travail était que le sérum de pat@ntsotiques atteints de CHC présente une
signature spectrale, Raman ou infrarouge, perntetiae différencier du sérum de patients
cirrhotiques n’ayant pas de CHC. Ce travail aséilia sérothéque constituée dans le cadre de
I'étude cas-témoins multicentrique CiR(&ude des facteurs de risque environnementaux,
nutritionnels et métaboliques de carcinome hép#tdare chez les malades atteints de
cirrhose) réunissant six centres hospitaliers usitares de la région grand-est de la France

(Reims, Dijon, Besanc¢on, Nancy, Strasbourg et Metz)

Dans un premier temps, nous avons réalisé deur€pitbtes pour évaluer la faisabilité et le
potentiel de ces deux approches biophotoniques Ipadiagnostic sériqgue du CHC chez des
patients cirrhotiqgues. L'intérét de la microspestopie Raman appliquée au sérum a été
évalué chez 37 patients cirrhotiques atteints d& @H 34 patients cirrhotiques sans CHC.
L’analyse des données spectrales a été effectu@émpanéthode de classification supervisée,
les séparateurs a vaste marge (SVM), associée aeuhrique de validation croisée par
“leave one out” en raison du nombre limité de dasmé€ette analyse a permis de classer les
deux groupes de patients avec un taux global dtiéxde diagnostique de 85 a 91%. Nous
avons également demontré dans une deuxieme étlode @ potentiel diagnostique de la
spectroscopie IRTF dans une population de 40 patevec CHC et 39 patients sans CHC.
Dans cette étude, le taux global d’exactitude diatjgue obtenu avec la méme méthode de

classification était de 82 a 86 %.



Dans un deuxiéme temps, nous avons mené une atudees large cohorte de patients afin
de valider les résultats prometteurs obtenus dansde pilote IRTF. Les caractéristiques
spectrales IRTF du sérum de 308 patients cirrhesicavec CHC ont été comparées a celles
du sérum de 509 patients cirhotiques sans CHCedAprétraitement par EMSC, I'analyse
des données spectrales a été réalisée en utlsaxinagethodes de classification supervisée: la
méthode SVM et l'analyse discriminante PLS (partiehst squares). Le modéle de
classification a été établi sur un groupe dentrmient et de validation interne. La
performance diagnostique a ensuite été testéensugnoupe de validation externe. L’analyse
par ces deux méthodes de I'ensemble du spectrd®D@-cnt, de I'empreinte digitale 900-
1800 cn, avec et sans dérivation des données spectraéepan permis de confirmer sur
une large population de patients les résultatsnoisteans I'étude pilote. Avec un taux global
de bonne classification entre 46 et 61 %, I'analysectrale du sérum entier n'apparait pas
discriminante pour distinguer les patients cirrgoéis avec et sans CHC. Ce résultat souligne
la nécessité de confirmer sur un grand nombre dients les résultats obtenus dans des
études pilote limitées a de petits effectifs. Llgea spectrale ciblée sur des fractions du
sérum plutét que sur le sérum entier pourrait pearmel’identifier plus efficacement des
marqueurs diagnostiques en évitant la superposidas informations spectrales liées aux

multiples molécules présentes dans le sérum.

Mots clés Spectroscopie vibrationnelle, Carcinome hépaloleéle, Sérum, Raman et IRTF,

Chimiométrie.



ABSTRACT

Application of infrared and Raman vibrational spectroscopy to serum analysis for the

diagnosis of hepatocellular carcinoma in cirrhoticpatients

Hepatocellular carcinoma (HCC) is the third leadoagse of cancer death in the world. Its
prognosis is poor due to late diagnosis. This emplthe need to identify new serum markers

for early diagnosis and improve prognosis.

In this study, we have evaluated the potentialibfational spectroscopy applied to serum for
the diagnosis of HCC. Vibrational spectroscopy, Bamand infrared, allows detecting
spectral characteristics associated with differemtlecular components present in the
biological sample, both qualitatively and quanivtalty. Our working hypothesis was that the
serum of cirrhotic patients with HCC has a différgpectral signature from that obtained
from the serum of cirrhotic patients without HCChigh can then allow its differentiation.

This work has used the serum bank established ra®fpothe case-control CIRCE study (the
study of environmental, nutritional and metabolgkrfactors of hepatocellular carcinoma in
patients with cirrhosis). Sera were recruited freimiuniversity hospitals in the East region of

FrancgReims, Dijon, Besancon, Nancy, Strasbourg and Metz

In the first step, two pilot studies were condudecetvaluate the feasibility and the potential
of these two biophotonic approaches for the seroldigignosis of HCC in cirrhotic patients.
Raman microspectroscopy applied to serum was t@sted cirrhotic patients with HCC and
34 cirrhotic patients without HCC. Analysis of spatdata was performed by support vector
machine (SVM) a supervised method of classificatibhis method was combined with a
technique of cross validation "leave-one-out" t@m@ome the risk of overfitting due to the
small number of patients. This analysis allowectritisinating between the two groups of
patients with a diagnostic accuracy rate of 8599186. We also demonstrated in a second
pilot study the diagnostic potential of FTIR spestropy in a population of 40 patients with
HCC and 39 patients without HCC. In this study, thagnostic performance accuracy
obtained with the same method of classification 828 to 86%.

In a second step, an FTIR study on a larger nurobpatients was performed to validate the
promising results obtained in the pilot study. FHpectral characteristics of 308 sera from

cirrhotic patients with HCC were compared with tha$ 509 cirrhotic patients without HCC.
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After pre-processing with EMSC, the spectral datelysis was performed using two
supervised classification methods: SVM and PLS-ar{ial Least Squares Discriminant
Analysis). The classification model was establisbedtraining and internal validation sets.
The model was optimized and classification was tiested on an external validation set. The
analysis using these two methods on the spectnaler®00-4000 cthand 900-1800 cih
with and without derivation of the spectral datd diot confirm the result obtained in the
FTIR pilot study. The diagnostic accuracy was betw46% and 61%. FTIR spectral analysis
of the whole serum does not appear discriminanugimdo differentiate cirrhotic patients
with and without HCC. This result highlights theedeto confirm on a large number of
patients the results obtained in pilot studies.cBpeanalysis of serum fractions rather than
whole serum could be an alternative to more effettiidentify diagnostic markers, avoiding

overlapping spectral information related to the ptax composition of whole serum.

Keywords: Vibrational Spectroscopy, Hepatocellular carciaprBerum, Raman and FTIR,
Chemometrics.
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AVANT-PROPOS

Le carcinome hépatocellulaire (CHC) est la troiérause de mortalité par cancer dans le
monde (1). En France, il constitue le deuxieme eadgestif chez ’'homme aprés les cancers
colorectaux. Son incidence, croissante depuis 1880estimée a 10.4/100.000 chez I'homme
et de 2/100.000 chez la femme. Il représente detneht plus de 6000 nouveaux cas par an
2) .

Le CHC se développe dans 90 % des cas chez dadesatteints de cirrhose dont la cause
est en France essentiellement alcoolique, viraleugvC et virus B) ou métabolique. Le
pronostic est tres sombre en raison d’'un diagndstitituellement tardif. Lorsque la tumeur
est symptomatique, I'espérance de survie est edf&ia 12 mois. Selon les recommandations
actuelles, les malades atteints de cirrhose someiflés par éechographie hépatique
semestrielle (3). Toutefois, I'efficacité de I'édraphie de dépistage est insuffisante pour la
détection du carcinome hépatocellulaire a un spaiéleoce et le dosage associé du marqueur
tumoral alpha-foetoprotéine n’ajoute pas de bérdignificatif. Cela souligne la nécessité de

développer de nouvelles méthodes de diagnostiopeguour améliorer le pronostic (3).

Au cours de la derniere décennie, I'approche proigoe a été largement utilisée pour
identifier de nouveaux marqueurs du CHC (4). Jusqorésent, aucune des molécules
candidates n'a été validée pour la pratique cliaigD’autres techniques telles que la
spectroscopie vibrationnelle pourraient permettrededtifier des marqueurs sériques
permettant de détecter précocement ce cancer. féhlafspectroscopie vibrationnelle du
sérum permet d’obtenir une empreigpectrale des composés présents dans le sérufais la
qualitativement et quantitativement. Cette techaigarmet ainsi d’identifier, en utilisant des
méthodes d’analyse chimiométrique, des marqueuestigiscopiques caractérisant divers
états pathologiques.

Dans ce travail de thése, nous avons évalué lentieltedes spectroscopies Raman et
infrarouge appliguées au sérum pour le diagnoslicCHHC chez les patients atteints de

cirrhose.

Dans le premier chapitre de ce travail, nous de&gsir les principaux aspects
épidémiologiques, étiologiques et cliniques du CHi@si qu’un rappel du principe des
différentes techniques de spectroscopie et desysmmlchimiométriques utilisées dans le

cadre de cette étude.
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Dans le deuxiéme volet de cette thése, nous pereastla méthodologie utilisée pour les
analyses Raman et infrarouge de nos échantillasiedifjues, a savoir le sérum des patients
cirrhotiques avec ou sans carcinome hépatocekulbious développerons aussi les différents

prétraitements et analyses chimiométriques apigaés ce travail.

Dans le dernier volet, nous décrirons les résutthtenus pour les études pilotes Raman et
infrarouge dont le but était d’évaluer le potentiel ces deux approches spectroscopiques
pour le diagnostic du CHC. Ensuite nous présensdiesrésultats de I'étude IR menée sur un
nombre plus important de patients et dont le bait ée valider les résultats obtenus dans
I'étude de faisabilité. Enfin, nous terminerons @wme conclusion générale ainsi qu’une

présentation des perspectives futures qu’ouvreagait.
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Chapitre 1 - Introduction générale

L. Le carcinome hépatocellulaire (CHC)
1. Généralités

Le foie est un organe abdominal logé chez 'hommessle diaphragme, dans la partie
supérieure droite de I'abdomen. Le foie est le plakimineux des viscéres humains. Sa
masse moyenne est de 1500 grammes environ, girésente 2% de la masse corporelle
totale chez I'adulte. Il est formé de deux lobesitdet gauche (Figure 1). Le foie remplit un
nombre important de fonctions essentielles a la h@s hépatocytes, cellules principales du
foie (80 a 90%), sont impliquées dans de nombreusegtions biochimiques et
métaboliques :

1. Une fonction d’épuration : la détoxication dergjanisme des substances toxiques :
alcool, médicaments, polluants divers auxquelstiegpose.

2. Une fonction de synthese : la production de rmeodes molécules comme par
exemple I'albumine, des facteurs de coagulatiaatedes biliaires...

3. Une fonction de transformation et de stockage digers nutriments : glucides,
lipides, protéines et le stockage des vitamineliajlycogéne.

4. une fonction exocrine : la sécrétion de la bile.

Le parenchyme hépatique, est également composé etleles biliaires, de cellules
endothéliales permettant les échanges entre legdwpes et le sang, de cellules de Kipffer,

qui sont des macrophages et de cellules étoilées.

Foie

Pancréas

Figure 1 : Anatomie du foie et des organes adjacent
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2. L’épidémiologie du CHC

A I'échelle mondiale, le cancer primitif du foietds cinquiéme cancer le plus fréquent chez
'homme et le " chez la femme, représentant au total environ PEOr®uveaux cas par an
(1). Du fait de son mauvais pronostic (le ratiolaemortalité a I'incidence est de 0.93), il
représente la troisieme cause de mortalité parecagi@ns le monde soit environ 700 000
déces par an. Le sex ratio homme/femme est de13,4L& forme histologique la plus
fréquente des cancers primitifs du foie est leinarne hépatocellulaire représentant plus de
90 % de I'ensemble des cancers primitifs du foie.

En France, l'incidence du cancer primitif du foi@uggmenté au cours des dernieres décennies.
L’augmentation annuelle sur la période 1980-20@%ade 3.8 % chez 'lhomme et 4% chez la
femme. Le nombre de nouveaux cas diagnostiquéeh était de 5104 chez 'homme et
1329 chez la femme (2) (figure2). L'incidence stdlisée sur I'age du cancer primitif du
foie estimée en 2012 pour la population francaiag de 16,6 pour 100 000 chez 'homme et
de 3.6 pour 100 000 chez la femme (5).

Incidence Mortalité

5.0

Taw standardisés monde (Echelle log)
5.0

5.0

Taw standardisés monde (Echelle log)
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Incidence estimée Homme
& — Incidence estimée Femme
Martalite estimee
* mMartalite observee
w | | v w | L w2
] L } ] L }
T T T T T T T T T T T T
1980 1985 19490 1895 2000 2005 1980 1985 1890 1995 2000 2005
Ahtée Antée

Figure 2 : Incidence et mortalité du cancer du foie en France.

Figure tirée de: A. Belot, M. Velten, P.Grosclaud¢ Bossard, G. Launoy, L. Remontet, E.

Benhamou, L. Chérié-Challine et al. Estimation araie de l'incidence et de la mortalité par cancer
en France entre 1980 et 2005. INVS. Acces internet:
http://www.invs.sante.fr/publications/2009/estimation cancer 1980 2005/estimation cancer 198

0 2005.pdf
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3. Les facteurs étiologiques du CHC

Dans la majorité des cas, une maladie préexisthnt®ie est a I'origine du développement
du CHC. Les principaux facteurs de risque a I'dehehondiale sont représentés par les
infections virales chroniques B et C, la consomamagxcessive d’alcool, I'aflatoxine et le
syndrome métabolique. Ces facteurs de risque ietament dans la carcinogénese hépatique
le plus souvent via la formation d’'une cirrhosesBudes épidémiologiques ont établi que le
risque de CHC chez les patients cirrhotiques émitl a 8% par an selon la cause de la
cirrhose (3). La répartition géographique des fastede risque est tres hétérogene (3)
(Tableau 1).

En Asie de I'Est et en Afrique, I'infection chronig par le virus B est impliquée dans plus de
la moitié des cas de CHC. L'infection par le viis/ est le plus souvent contractée a la
naissance et le CHC survient chez I'adulte jeumecdntamination fréquente dans ces régions
des aliments par la mycotoxine aflatoxine jouenaitrdle inducteur supplémentaire. Dans les
pays occidentaux, et notamment en France, l'irdegbar le virus C est la premiere cause de
CHC avec la consommation excessive d'alcool. Dass populations, le CHC complique
habituellement une cirrhose aprés I'age de 50Lansyndrome métabolique est un facteur de
risque qui émerge dans les pays développés. Le @iHCloie sain est exceptionnel. I
représente moins de 10 % de I'ensemble des CHGt @aurquoi les patients atteints de
cirrhose représentent la population a haut risgeeCHC, ce qui en fait la population cible

des programmes de dépistage du CHC.

Tableau 1: Répartition géographique des principaux factalgsrisque de CHC (adapté
d’apres (3))

Zone Facteurs de risque Alcool (%) Autres (%)
géographique Virus C (%) Virus B (%)

Europe 60-70 10-15 20 10
Ameérique du 50-60 20 20 10
nord (NASH)
Asie et Afrique 20 70 10 10
(aflatoxine)
Japon 70 10-20 10 10
Monde entier 31 54 15
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Chez un patient atteint d'une maladie chroniquefaile, un tissu cicatriciel remplace les
cellules hépatigues endommagées : c'est la fibh@gmtique. L'agression chronique des
hépatocytes (par l'alcool, un virus, une réactramunitaire....) provoque I'apparition d’une
fibrose qui s’accentue au fil du temps en détruiganchitecture du foie et en créant des

nodules structurellement anormaux.

Selon lI'ampleur des dommages subis par le foféyriase peut-étre plus ou moins importante,
et I'on distingue plusieurs stades. Selon la diaasbn METAVIR (6), le stade F1 désigne
une fibrose légere, le stade 2 une fibrose moyeletade F3, une fibrose extensive,
précirrhotique. Le stade F4, correspond au stadeimhose définie par I'existence d'une
fibrose diffuse du parenchyme hépatique qui désisgd’architecture lobulaire normale en

formant des nodules d’hépatocytes de taille vagigblucturellement anormaux.

La cirrhose est réversible quand la cause de |ladiekst traitée et les Iésions a un stade
précoce. Cependant, en I'absence de traitemecitriese peut se compliquer et prédispose a
la survenue du CHC.

4. La survenue et la progression du CHC

Le développement du CHC est un processus compaseisi@hases primordiales : une phase
d’initiation, de promotion, et de progression tualer En effet, I'exposition répétée et
prolongée a un ou plusieurs facteurs de risquelitinche mort cellulaire par nécrose, ce qui
provoque une inflammation dans le foie conduisanggssivement a la formation d’'une
cirrhose via I'activation des cellules étoilées fdie et des fibroblastes des espaces portes.
Ces cellules se differencient en myofibroblastespoasables de la fibrogénese dans le
parenchyme hépatique. Dans un foie cirrhotique,hégatocytes subissent des cycles de
nécrose et de régénération, accumulant progressitedes anomalies moléculaires. Ces
anomalies causent plusieurs altérations fonctidesmejui donnent aux clones cellulaires un
avantage de croissance.

C’est dans ce contexte que peuvent apparaitreogessfd’hépatocytes dysplasiques. Lorsque
ces foyers deviennent macroscopiques et détectaldlemagerie, on parle alors de nodules
dysplasiques. Ces nodules peuvent dégénérer en €§HEs altérations génétiques sont
suffisamment importantes pour entrainer la tramsétion et l'immortalisation de ces
hépatocytes (7).
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5. Les marqueurs biologiques du CHC

Les biomarqueurs, détectables dans le sang, I'atites tissus, jouent un réle important dans
le diagnostic de diverses pathologies en particdke cancer. Les fluctuations de leur
concentration permettent de suivre la progressienlad maladie et ainsi de diriger le
traitement. Le carcinome hépatocellulaire est uadacers les plus étudiés pour la recherche
de biomarqueurs diagnostiques, thérapeutiqguesabptiques. Parmi ces biomarqueurs, nous

pouvons citer :
5.1. Alpha-foetoprotéine (AFP)

L’alpha-foetoprotéine (AFP) est le marqueur séridaeplus largement utilisé dans le
diagnostic et le suivi cliniqgue des patients atgeshe CHC. La performance diagnostique de
ce marqueur chez des patients cirrhotiqgues ayamttumeur hépatique est dépendante du
seuil de concentration sérique retenu. Avec un sel20 ng/mL, la sensibilité a été évaluée a
60% et la spécificité a 90%. Lorsque le seuil retest de 200 ng/mL la spécificité est
excellente (99%) mais la sensibilité chute a 22% [Bautre part la performance de ce
marqueur est également dépendante de la taillea danheur. Seulement 10 & 20 % des
tumeurs a un stade précoce ont une augmentatiden cncentration sérique, alors que ces
tumeurs représentent la cible du dépistage chgzaliésnts cirrhotiques (3). D’autre part, une
augmentation du taux sérique d’AFP peut étre oléseau cours des maladies chroniques du
foie en I'absence de CHC. Enfin, il a été démoqtré la combinaison de I'AFP au dépistage
par échographie hépatique n’apporte pas un bénsiggeficatif en regard du surcodt (3).
Pour toutes ces raisons, I'usage de ce marqueuwr ldasepistage du CHC chez les patients
cirrhotiques n’est plus recommandé par les socedgantes européennes (3) et américaines
(9). Il reste toutefois utilisé comme test diagipst des tumeurs, comme marqueur de suivi
et comme facteur pronostique du CHC.

L’intérét du dosage d’'une isoforme fucosylée deFPAappelé AFP-L3 a été testé chez des
patients ayant un taux élevé d’AFP pour améliogevdleur diagnostique de ce marqueur.
L'utilisation du ratio de 'AFP-L3 sur AFP totaléaméliore pas la performance du dosage de
I'AFP seule dans le dépistage du CHC chez les mtatigirrhotiques. En revanche, il existe

des données en faveur de sa valeur pronostiqueapeg(10).

5.2. Des-gamma-carboxyprothrombine (DCP)

DCP est une forme moléculaire anormale de prothmoenliésultant de I'absence de

carboxylation post translationnelle du précurseziiad prothrombine. La DCP est produite
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par les hépatocytes malins par suite d’'un défieit'expression du gene gamma-carboxylase
mais également par des hépatocytes normaux chemlesles ayant un déficit en vitamine K
(cholestase) ou traités par médicaments antivitarKinLa DCP a une valeur proche de la
'AFP en tant que marqueur diagnostique de CHC dbszmalades cirrhotiques ayant une
tumeur hépatique (11, 12). D’autre part, comme PAFR DCP est un marqueur pronostique
du CHC, significativement associée aux tumeurssaires envahissant le systeme vasculaire
(13). En revanche, sa valeur en tant que testgestdge est médiocre avec une sensibilité

inférieure a 50 % qui le rend inadéquat pour urgramme de dépistage (14).

5.3. Glypicane-3

La Glypicane-3 (GPC3) est une protéoglycane menalm@mui joue un rbéle important dans
la régulation de I'activité des facteurs de craissa Il a été démontré que 'ARNmM de cette
molécule était significativement plus élevé dansCldC que dans le foie normal et les
tumeurs bénignes (15). Il est maintenant bien et la protéine est exprimée dans la
majorité des CHC et la recherche de GPC-3 par inomistiochimie est désormais
recommandée pour le diagnostic histopathologiqueCHE en cas de difficultés pour le
diagnostic différentiel entre CHC et nodule dysiglas. Le dosage sérique du GPC-3 a
également été proposé comme test diagnostic egpistdge. Dans une série limitée de 38
patients cirrhotiques atteints de CHC, la préselec&PC-3 dans le sérum a été observée dans
53 % des cas et seulement dans un cas chez 20tpatigant une hépatite virale (16).
Toutefois aucune étude sur un grand nombre denpstét en situation de dépistage n'a été
menée pour valider ce marqueur en pratique clinigoarante. Son dosage n’est pas

recommandé en dehors d’études de recherche cli(i3q@e

5.4. Alpha-1-fucosidase

L’Alpha-1-fucosidase est une enzyme lysosomale tioftnction est d'hydrolyser les liaisons
glucosidiques du fucose et des glycolipides. liéarapporté que sa concentration sérique était
plus élevée chez les patients cirrhotiques aya@i@ que chez les patients cirrhotiques sans
CHC avec une sensibilité et une spécificité de 89% (17). Son dosage combiné a I'AFP a
été proposé pour le diagnostic des CHC de petite.tAucune étude de dépistage sur un

grand nombre de patients n’a validé son intérét fsopratique médicale courante.

6. Les symptomes liés au CHC
Le carcinome hépatocellulaire peut étre longtengysnatomatique, compliquer une cirrhose

connue, ou étre la cause d'une décompensatiorandual cirrhose jusqu'alors compensée et
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non connue. La décompensation peut se manifesteurga aggravation de I'’hypertension
portale avec hémorragie digestive révélatrice,pajiion ou la majoration d'une ascite (qui
devient irréductible ou hémorragique) ou d'unefiifsance hépatocellulaire qui se traduit par
un ictere et/ou une encéphalopathie. Il peut exdes douleurs liées a I'extension ou a la

nécrose de la masse tumorale.

7. Le diagnostic du CHC

- Les examens biologiques sont aspécifiques, saufrhentation du taux de l'alpha-
foetoprotéing(AFP) mais, comme indiqué précédemment, ce margesiupeu performant

dans les stades précoces de la maladie.

- Le diagnostic radiologique : L'échographie eslisée pour dépister I'apparition de nodules
dans le parenchyme hépatique chez les patienthotiques. Selon les derniéres
recommandations des sociétés savantes (3, 9adaaktic de CHC peut étre posé sur la base
des caractéristigues vasculaires des nodules sanis racours a la biopsie dirigée. Ces
caractéristiques sont I'hypervascularisation aupterartériel et le wash-out veineux. Elles
peuvent mises en évidence par le scanner et/oadéme par résonnance nucléaire avec
injection de produit de contraste. Ces examens giéent de préciser également le nombre et
la taille des Iésions ainsi qu'un éventuel envansEnt porte ou sus-hépatique. Lorsque la
tumeur est de petite taille < 2 cm, le diagnosba mvasif par imagerie peut étre pris en
défaut (3). Dans cette situation, la réalisatiaimeé’ biopsie dirigée doit étre envisagée.

- La biopsie dirigée par échographie ou scann&:reést indiquée que lorsque le diagnostic
de CHC ne peut étre posé par les examens d'imagenene indiqué précédemment. Le
diagnostic différentiel entre CHC et dysplasie d@thgrade peut étre difficile. Dans ce cas,
une étude immunohistochimique de la glypicane-Fri@éine du choc thermique 70 et la
glutamine synthétase est recommandée : la positdet deux parmi ces marqueurs est tres

évocatrice du diagnostic de CHC (9).

8. Le bilan d’extension extrahépatique du CHC

Le bilan d’extension inclue un scanner ou une IRMaminale et un scanner thoracique a la
recherche de métastases viscérales (surrénales uletormires principalement) ou
ganglionnaires. D’autres examens d’imagerie peure réalisés en fonction de points

d’appel clinique (scintigraphie si douleurs osseysa exemple).
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9. Le dépistage du CHC

Le traitement curatif du CHC n’est possible qu'aads précoce du CHC ce qui justifie la

mise en ceuvre d'un programme de dépistage. La atmul cible est représentée

principalement par les patients cirrhotiques pues§0% des CHC se développent sur foie de
cirrhose. Les recommandations récentes associemt datres populations, les patients

porteurs chroniques du virus B avec hépatite clhaniactive ou une histoire familiale de

CHC et les patients infectés par le virus C ayamtfibrose extensive (3).

Le dépistage repose sur une échographie hépatmygelés six mois. Comme on l'a vu
précédemment, l'association du dosage systématiigué AFP ou d'un autre marqueur

sérique n’est pas recommandée actuellement (3, 9).

10.La prévention du CHC

La prévention du développement d'un CHC constitaeptemiere ligne efficace pour
combattre cette maladie. La vaccination contrepéiie B prévient le CHC lié a ce facteur de
risque. La vaccination est recommandée par 'OM& dious les nouveaux nés et chez les
adultes a risque (3). Il n’y a pas actuellemenvaecin contre I’hépatite C mais les mesures
de prévention de linfection (notamment l'usage chatériel & usage unique par les
toxicomanes, le dépistage des donneurs de sangdies de bonnes pratiques dans les soins)
sont efficaces. Chez les patients infectés pairies\B et le virus C, il a été démontré que le
traitement antiviral réduisait significativementrieque d’évolution vers le CHC (3).

La prévention du CHC repose également sur le clentd@s autres facteurs de risque
d’hépatopathie chronique, notamment la consommadioaolique chronique excessive, le

syndrome métabolique et la correction d’'une suigdnan fer hépatique.

11.Le traitement du CHC

La prise en charge du CHC requiert des compétedtesdues et une collaboration
multidisciplinaire (chirurgien, gastro-entérologuagiologue, anesthésistes...).

La stratégie thérapeutique repose sur la claatidic de Barcelona Clinic Liver Cancer
(BCLC) qui propose un algorithme de traitementanction de I'extension de la maladie, de

la sévérité de la maladie hépatique sous-jacertte Bétat général du patieEigure 3).
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HCC
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Figure 3 : Classification de Barcelona Clinic LiverCancer (BCLC) avec algorithme
thérapeutique.

HCC: Hepatocellular carcinoma, PST: Performanctsttest, RF: Radiofrequence, PEI: Percutaneowseth
injection, TACE: Transarterial embolization, CLTadaveric liver transplantation, LDLTiving donor liver

transplantation(3)

Les traitements curatifs du CHC sont représentetapgeansplantation hépatique, la résection
chirurgicale de la tumeur et par les techniquededruction focalisée (3, 9).

La transplantation hépatique a lI'avantage de tré@eCHC et en méme temps la maladie
hépatique sous-jacente. Compte tenu de la pénarigraffons, la sélection des patients est
tres stricte. Elle est réservée essentiellementpaients répondant aux criteres de Milan
c’est-a-dire une tumeur unique de moins de 5 cr83 twumeurs de moins de 3 cm. Chez les
patients remplissant ces critéres, la survie apagsplantation est de 65 a 78% a 5 ans.

La possibilité de résection de la tumeur est dépetedde la maladie hépatique sous-jacente et
en particulier du degré d’hypertension portaleletidgré d’insuffisance hépatocellulaire. Elle
est réservée aux tumeurs de moins de 5 cm dévasppans un foie de cirrhose

non décompensée.
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La destruction in situ de la tumeur est obtenuengpalement par une technique de
radiofréquence réalisée par voie percutanée oupgratire. Elle évite la perte de tissu
fonctionnel. Elle est réservée idéalement auxgeetiilmeurs de moins de 3 cm.

Les traitements palliatifs du CHC sont représeptésipalement par la chimioembolisation
et le sorafenib (3, 9).

La chimioembolisation est l'association d'une chlithérapie intra-artérielle sélective et
d’'une embolisation par gélatine résorbable ou npiaricules. Elle est réservée aux patients
ayant un CHC multifocal sans envahissement vaseulai

Le sorafénib est une molécule anti-angiogéniquebititte des récepteurs du vascular
endothelial growth factor (VEGF) et du plateletided growth factor (PDGF) et inhibitrice
des MAP-kinases. Il a été démontré que ce traitemegmentait significativement la survie
chez les patients qui ne peuvent bénéficier d’aulastraitements précédents.

Chez les malades ayant un CHC évolué développéusermaladie du foie séveére, le
traitement symptomatique est le seul possible.

Cette courte revue des options thérapeutiquesgsmuliimportance d’'un diagnostic précoce
qui seul permet d’envisager un traitement a visgative. D’ou I'importance d’identifier de

nouveaux marqueurs de la maladie pour un dépiglagesfficace.
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II.  La spectroscopie vibrationnelle
1. Introduction

Les méthodes de spectroscopie vibrationnelle dighism infrarouge (IR) et de diffusion

Raman sont devenues aujourd’hui des outils indisgddes dans le milieu de la recherche.
Ces deux techniques sont non seulement complémental’autres méthodes de

caractérisation de la matiere (par exemple la spsEmipie de masse, la Résonance
magnétique nucléaire (RMN)), mais fournissent aues informations, inaccessibles par
d’autres techniques, sur la structure, la compmsitholéculaire, et les interactions au sein
d’'un échantillon. Ces techniques sont de plus aa ptilisées dans le domaine de I'industrie,
notamment pour l'identification et la caractérieatides molécules dans le cadre du controle

qualité.

La spectroscopie vibrationnelle est un outil d’geal qui permet de déterminer la

composition chimique d'une substance (solide, diguwu gaz) par l'interaction entre une onde
électromagnétique excitatrice et les liaisons mdes qui la composent. Elle fournit des

informations qualitatives et quantitatives de I'éstillon étudié.

2. Les modes de vibrations moléculaires

Dans une molécule, les atomes sont liés entre auKiptermédiaire des liaisons (covalente,

ionique, Van der Waals...). Si la molécule est dams &tat fondamental (état de stabilité

maximale), les atomes sont quasiment figés damsplesition d'équilibre. En revanche, si un

facteur extérieur vient perturber la molécule, urotpn par exemple, les atomes ont la
possibilité de vibrer autour de leur position diégre si ce photon peut étre absorbé. Il est
également possible d'observer des mouvements diéorotdes atomes autour du centre de
masse de la molécule.

Les vibrations moléculaires dépendent de la géaenée la molécule, des atomes qui la

composent et de la nature des liaisons entre ¢éesest En étudiant ces vibrations, on est par
conségquent capable d'extraire des informationdassiructure de la molécule. Ceci forme la

base de la spectroscopie vibrationnelle.

Une vibration moléculaire se produit lorsque lesrmas d'une molécule sont dans un

mouvement périodique pendant que la molécule damsssemble subit un mouvement de

translation et de rotation. La fréquence du mouvenpériodique est appelée fréquence de

vibration. Une molécule non-linéaire constituéencetomes posséde-b modes normaux de
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vibration, alors qu'une molécule linéaire n'en pdssque 8-5, puisque la rotation autour de

son axe moléculaire ne peut étre observée. Unecmleléiatomique ne posséde ainsi qu'un
mode normal de vibration. Les modes normaux desécntds poly-atomiques sont

indépendants les uns des autres, chacun d'entrienpliguant des vibrations simultanées des
différentes parties de la molécule.

Les vibrations simples peuvent étre classées enx dgands groupes: les vibrations

d’élongation (stretching) et les vibrations de deéfation (bending) et qui se déclinent en

fonction de leur symétrie.

2.1. Elongation

Appelée aussi vibration de valence ou "stretchirgg',mode concerne la vibration de la
molécule le long de I'axe des liaisons. Ce mouvdnmaplique une variation de la distance
interatomique.

Les vibrations d’élongation sont représentées par €es vibrations se situent dans la région

du spectre allant de 4000 & 1000 tnCe mode de vibration peut étre symétrique ou

asymetrique (Figure 4):

1. Vibration symétrique ) : c’est une vibration avec conservation de la &y
moléculaire.

2. Vibration asymétrique vi): c’est une vibration avec une perte d'un ou plus
éléments de symétrie de la molécule ce qui exige ¢énergie.

Vas> Vs

2.2. Deéformations dans et hors du plan

Considérons la molécule,8 (Figure 4.a). En plus de la vibration d’élongatibangle des
liaisons peut varier : il y a flexion ou déformatioLors de ce mouvement, la distance
interatomique reste constante. Ces déformationsemeuavoir lieu dans le plan des deux
liaisons concernées ou hors du plan.

La Figure 4 présente les modes de vibrations fraguent rencontrés en spectroscopies
vibrationnelles pour deux molécules®et CH:
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a. Exemple des différents modes de vibration d@ H

Elongation Elongation Flexion c@®
asymétrique symetrique
HJ

b. Exemple des différents modes de vibration de CH

Modes d’élongation Modes de déformation

% | 3% T

Symaetrique Cisaillement Balancement

s NS d ¥
P |\ |
3 J 9 99

g + _

Asymeétrique Rotation pure Torsion

Figure 4 : Les modes de vibrations moléculaires des moléculesO et CH..

Les vibrations de déformations sont d’intensitésgtible que celle d’élongation. Elles sont
nombreuses et beaucoup plus sensibles a I'envimemtecar elles ont besoin pour se produire

d’'un volume plus important et risquent donc d'émegavées par la présence d'atomes voisins.
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3. La spectroscopie infrarouge a transformée de Fourier (IRTF)

3.1. Principe de la spectroscopie IR

La spectroscopie IR est une technique d’analysengiant de déterminer la nature des
liaisons chimiques présentes dans un échantillord’eh caractériser les groupements
moléculaires afin d’obtenir de nombreuses infororaisur la conformation et les éventuelles
interactions. Dans le cas de molécules biologige#ls, permet de détecter des variations
spectrales liées a différents constituants macréoatdires comme les acides nucléiques, les
lipides, les glucides ou encore les protéines ptésdans le spécimen étudié, de facon
qualitative et quantitative. Notons que seule uéénule ayant une variation de son moment

dipolaire, peut étre active en IR.

La région infrarouge est localisée entre la réglarspectre visible et des ondes hertziennes
(Figure 5). Le domaine infrarouge s’étend de @8 a 1000um. Il comprend 3 zones : le
proche infrarouge (0,8 & 2;8n soit 12500-4000 ct, le moyen infrarouge (2,5 & 250 soit
4000-400 crit) et le lointain infrarouge (25 & 10@én soit 400-10 ci).

Le spectre infrarouge représente I'absorbance «A fonction de la longueur d’ondé\ e

qui est traditionnellement exprimée sous la formexdmbre d’onde % ».

V= 10\ en cmt AvecA en pm.

Les régions du proche IR et du lointain IR ont #@sgn certain intérét et ont été utilisé dans
plusieurs études. Cependant, le moyen IR restiseguapté et le plus utilisé pour I'étude de

la composition moléculaire d’'un échantillon.
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specire IR
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< énergie |

Figure 5 : Le spectre électromagnétique. |

3.2. Spectrometre IRTF

Un spectrometre IRTF comporte essentiellement Bgsacomme montré dans la Figure 6:

« Une source lumineuse polychromatique, type Gfdbar

* Un interféromeétre, un dispositif permettant de medule signal et générer les
interférences

e Un compartiment échantillon

« Un détecteur ou capteur photosensible

* Un convertisseur analogique numérique qui interdegi#étecteur a des intervalles
réguliers et transforme le signal analogique ersignal numeérique manipulable

par le systéme informatique.
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ﬁ s
Source IR Echantillon ﬁ}_w Détecteur

A —
' — |[Nterférometre |—> —)

Ordinateur

Figure 6 : Schéma représentant les principaux éléments d’'un sptrometre IRTF.

L’interféromeétre est I'élément essentiel d'un speuetre infrarouge a transformée de
Fourier. Il permet de mesurer toutes les fréquesaesitanément. L'interférométre le plus
connu est l'interféerometre de Michelson qui se cosepde deux plans perpendiculaires a l'axe
optique (Figure 7). Ce dispositif est composé dhirpir fixe et d’'un miroir mobile qui peut
se déplacer le long de I'axe optique.

Une source émet un faisceau de lumiére infrarougesy divisée en deux parties grace a une
lame séparatrice comportant une face semi-réfléahts. La moitié du faisceau est réfléchie
et 'autre moitié est transmis€hacun de ces deux faisceaux est ensuite réflénhies
miroirs puis retombe sur la séparatrice ou les diusceaux se recombinent, mais les
différences de chemin optique créent des interf&@®mconstructives et destructives formant
l'interférogramme. Le faisceau recombiné traverse I'échantillon gqusoabe a différentes
longueurs d’onde, caractéristiques de son spectyei sont soustraites de I'interférogramme.
Le faisceau est recueilli par un détecteur qui voié variation de I'énergie en fonction du
temps pour toutes les longueurs d’'onde simultanémén faisceau laser (He:Ne) y est
superposé et sert de référence pour le fonctionmeme I'appareil, c'est-a-dire pour la
conversion analogique-digitale. L'interférogrammej représente l'intensité en fonction du
temps (ou distance), est ensuite converti en uctigpmfrarouge, représenté par l'intensité en
fonction de la fréquence, par une transformatiorathématique appelée transformée de

Fourier (TF), d'ou la dénomination « Infrarougeansformée de Fourier ».
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Miroir Fixe

Source Miroir mobile

Echantillon — S

Détecteur

Figure 7 : Schéma d’un interférometre de Michelson.

Deux modes de mesure sont généralement possibigeeetroscopie IR : la transmission et la

réflexion (Figure 8).

- En mode «transmission », le faisceau infrarougeseaa travers I'échantillon et
I'énergie provenant de ce dernier est mesuréeidralsest recueilli et envoyé au détecteur.
En effet, avant I'échantillon, I'intensité de laniiere est . Elle est égale a | aprés avoir
traversé I'échantillon. On obtient alors une sraission T = 1. L'absorbance est donc :

A=-log T =log (k1)

Ce mode de mesure nécessite I'utilisation de stpp@nsparents dans le moyen infrarouge
et peu absorbant. Il en existe une multitude paenix-ci, le fluorure de calcium (Cgkle
bromure de potassium (KBr), le séléniure de zimtS@), le fluorure de baryum (Bgket le

germanium (Ge). Avant toute mesure, une référeniteette enregistrée sur le support vide.
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- En mode réflexion, la lumiére infrarouge est réiiéc par I'échantillon. Le
rayonnement incident est collecté par la méme optigt ensuite acheminé vers le détecteur.
Dans cette configuration, le signal est alors expren % de réflexion par rapport au "100%
de réflexion" obtenu en présentant un échantillan "déférence” considéré comme
réfléchissant & 100% (par exemple : miroir en oeow@rgent). Sur des échantillons de surface
non homogene ou rugueuse, ou de poudres, il siégis de réflexion "diffuse”. Sur des
échantillons polis ou de surface tres plane, ldex&fn "spéculaire” est largement

prépondérante (comportement miroir), le faiscefléaii est monodirectionnel (Figure 8).

TRANSMISSION REFLEXION SPECULAIRE REFLEXION DIFFUSE

Rayon incident Rayon incident Rayon réfléchi Rayon incident
«lg» «lg» «|» «lg»

Lumiére diffusée

Rayon transmis
«|»

\ Figure 8 : Schéma simplifié des modes d’acquisition spectrales spectroscopie IR.

3.3. Geénération d’'un spectre IRTF

Un spectre infrarouge est obtenu selon les étdipssées dans la Figure 9 :
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Figure 9 : Schéma montrant les étapes de I'obtention d’'un spee IRTF.
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La premiére étape est I'enregistrement d’'un integéamme de référence sur le support
porte-échantillon (spectre de référence), enseiteplectrométre procéde a l'enregistrement
d’un interféerogramme simple-faisceau de I'échamilla analyser. Ces deux signaux sont
ensuite transformés par I'équation mathématiquéralesformée de Fourier en spectres. Le
spectre infrarouge de I'’échantillon est obtenu sipaésoustraction des deux spectres [(spectre
(échantillon+ référence) —spectre de référence].

Le spectre IRTF a la caractéristique de fournir idésrmations qualitatives et quantitatives
de I'échantillon analysé :
- Informations qualitatives : L'échantillon absorbdess longueurs d'onde précises et qui
sont caractéristiques des groupements chimiquele gomposent.
- Informations quantitatives : L'intensité d’absooptia une longueur d'onde précise est
proportionnelle a la concentration du groupemeihizfue qui est a I'origine de cette

absorption (mesure de l'aire du pic caractéristigue

3.4. Résolution spectrale

Ce paramétre est illustré sur la Figure 10. Untéecdr» entre deux bandes sur I'échelle des
nombres d’onde est observable lorsqu’une modulaté@iodique de « 1/d » est constatée sur
I'interférogramme : pour obtenir une séparationrette de « d » entre deux bandes dans le
domaine des nombres d’onde, il faut au minimum mezdiinterférogramme sur une distance
D=1/d.

La résolution spectrale est un parametre tres itapbiqui définira la précision du signal
enregistré. C'est-a-dire, plus la résolution esinde, plus le spectre est bien défini. On
observera alors le maximum de détail de I'enregjisent. La résolution (en c¢hest liée au
parcours du miroir mobile et est donc un parangel’on reglera selon le type de précision
d’analyse que I'on désire. L'appareil effectue umesure tous les X cmdu spectre
infrarouge. X est définie en début de mesure.

Exemple : pour une résolution spectrale de 4 dnfaudra au minimum un déplacement du

miroir mobile de 0,25 cm.
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Nombre d’onde (cm) X— >

Figure 10 : Distance « d » entre deux signaux speatix et I'interférogramme
correspondant.

3.5. Loi de Beer-Lambert
Le spectre d'absorption de la matiere est caraét@ar le coefficient d'extinction moléculaire

€ achaque longueur d'onde. Cette loi stipule quedddzsce est directement proportionnelle

a la longueutl (épaisseur de I'échantillon traversée par le &isg et la concentratid@, et
est décrite par I'équation suivante :
A,=-log () =¢,. £.C
« 1/l : la transmittance de la solution
« A :l'absorbance a une longueur d'oriden unité arbitraire.
- & ) le coefficient d'extinction molaire. exprimé eémamol*-cmi™. Il dépend de la

longueur d'onde, la nature chimique de l'entité@ é&&mpérature.

£ : la longueur du trajet optique en cm.

3.6. Avantages de la spectroscopie IRTF

La spectroscopie infrarouge offre plusieurs avaegad’analyse en comparaison avec les
méthodes dispersives :

- Avantage de Jacquinot : Cela résulte du fait qamsdun instrument dispersif, le
monochromateur dispose des fentes d'entrée et idie spi limitent la quantité de
lumiere qui passe a travers elles. La quantitéudadre entrant dans ou sortant de
I'interférometre est déterminée par le diametréagkceau collimaté issu de la source.

Il en résulte trés bon rapport signal/bruit.
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- Avantage de Fellgett (ou multiplexe): Ceci providatfait que I'information de toutes
les longueurs d'onde sont collectées simultanénlieeh résulte un rapport signal-
bruit élevé pour un temps d’acquisition équivalente

- Avantage de Connes : donné par la grande préciaréchelle des fréquences ; ce
qui facilite les opérations mathématiques simplesiroe la correction de ligne de
base, la somme et la différence des spectres,areele calcul des moyennes.

- Rapide et a haut débit : l'utilisation d’'une plaqoailtipuits permet d’analyser
plusieurs échantillons en méme temps.

- Auto-calibration interne automatique.

- Bonne résolution spectrale.

3.7. Domaines d’application de la spectroscopie IRTF

La spectroscopie infrarouge est tres répandue ldaresherche académique et dans l'industrie
en tant que technique simple et slre, de cont®lgudlité et de mesure dynamique. Elle est,

par exemple, utilisée en :

- Médecine légale : identification des composeés.

- Industrie de la micro-électronique : pour la cakdstation des matériaux et/ou
guantification du stress subi lors de leur fonatiement.

- Environnement pour la caractérisation de polluants ou de contam

- Pharmacie : pour la caractérisation des composésot@mment la répartition du
principe actif.

- Geéologie : pour I'analyse de minéraux par microesmenétrie infrarouge.

- Agroalimentaire : pour I'identification de contaraims (champignons, bactéries...).

3.8. Principales applications de la spectroscopie IRTF ercancerologie

Les limites du dépistage précoce des tests bialegiqgont conduit a I'application de la
spectroscopie vibrationnelle telle que l'infraroygeir discriminer entre les cellules normales
et cancéreuses ou encore entre différents stadesldtion du cancer au niveau tissulaire. Le
nombre important de publications relatif aux apgiens de la spectroscopie IRTF montre
I'intérét de cette approche au niveau cellulairéssulaire. Elle a été largement utilisée dans
une perspective diagnostique et pronostique, eticpier pour détecter les modifications

structurales précoces de la tumorogénése.
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Au niveau cellulaire, la spectroscopie IRTF a dipliguée pour I'étude des cellules isolées
(18, 19), ainsi que pour l'interaction cellule-méatnent (18, 19). Dans leur étude des cellules
leucémiques, Ramesh et al (20) ont rapporté I'aéttéle cette approche a différencier les
cellules cancéreuses et les cellules saines. Bangme contexte, G. Bellisola et al ,en 2010,
ont montré le potentiel de la spectroscopie IR d@&wsluation des effets des médicaments

anticancéreux chez les patients atteints de |eiecg).

Au niveau tissulaire, le potentiel de la techni¢f@&F, comme un outil efficace pour étudier
les modifications moléculaires, a été rapporté ddmsnombreuses études diagnostiques du
cancer. Dans leur étude du cancer gastrique, ésaunti des coupes tissulaires de patients
atteints de cancer et des coupes de patients €imgho Li et al ont pu obtenir un taux de
bonne classification de 92,2% en utilisant la sppscbpie IRTF combinée a des méthodes de

classifications avanceées (22)

La différenciation entre un tissu ovarien sain retigsu pathologique par spectroscopie IRTF

a été également rapportée par Krishna et al. (23).

En ce qui concerne le cancer de la prostate, iltéa d&@montré que les changements
biochimiques associés a ce cancer pourraient &ceirdinés par FTIR ce qui permettrait

d’améliorer le diagnostic et le pronostic de cptéhologie (24, 25)

L’intérét de la spectroscopie IRTF a diagnostigesrtumeurs a été aussi étudié pour la peau
(26), I'cesophage (27), l'estomac (28), le poumdd), (2intestin (30) ou encore pour le

carcinome de la vésicule biliaire (31).

Couplée a des algorithmes chimiométriques autommegiqla spectroscopie vibrationnelle
IRTF peut fournir une solution haut débit, objeetat a faible colt pour le diagnostic précoce
du cancer. Cependant, il est nécessaire de dispaseréchantillon tissulaire suffisamment
grand pour étre représentatif de la population iétudour mieux mener ces études, une

collaboration entre histopathologistes et biophgsis serait donc trés indispensable.

4. La microspectroscopie Raman

4.1. Introduction

Parmi les spectroscopies vibrationnelles on diggnta diffusion Raman (Figure 11). En
effet, cette technique, découverte en 1928 pathieipien indien Chandrasekhara Venkata
Raman, repose sur un effet de diffusion de la lveniBes émissions observées reflétent les

42



Chapitre 1 - Introduction générale

bY

polarisations induites par un faisceau excitatelieffet Raman est a la base du
développement de méthodes de spectrométrie Rames. shurces de lumiére laser,
particulierement bien adaptées a I'excitation elfet Raman, ont été a l'origine des progres
importants de la technique, en permettant par elehapalyse d'échantillons microscopiques
en un temps trés court.

Le diagramme de Jablonski représente les difféq@mémomenes induits suite a l'interaction
entre les moments dipolaires des liaisons moléadait une onde électromagnétique, tout en

considérant les transitions électroniques (Figdne 1
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Figure 11 : Diagramme de Jablonski illustrant les transitions mpliquées dans les
phénomeénes d’absorption, de diffusion et d’émission

4.2. Principe de la diffusion Raman

Lorsqu'on soumet un milieu (solide, liquide, gaz) ue onde électromagnétique
monochromatique, ce dernier est porté a un niveaugétique virtuel. Ensuite, la majeure
partie du faisceau incident est transmise, maispanie de la lumiéere est diffusée dans toutes
les directions de I'espace, avec un maximum d’siténdans les directions perpendiculaires
au faisceau incident. Ces radiations sont collecfge un détecteur. Elles comportent deux

types de signaux (Figure 12) :
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- Diffusion Rayleigh: majoritaire, la radiation incidente est diffusdastiquement sans
changement d’énergie donc de longueur d’onde.

- Diffusions Stokes et anti-Stokes : ces diffusioostsnélastiques et correspondent a
un échange d'énergie entre le rayonnement et igneaCelle-ci absorbe (ou céde) de
I'énergie aux photons incidents. La variation digie observée sur le photon
renseigne alors sur les niveaux énergétiqgues datwih de la molécule concernée.
L'ensemble des radiations diffusées, analyséesipapectromeétre, forme le spectre

Raman de I'échantillon.

hvo hvo
hwib 1§ hwib hwib
Diffusion
Rayleigh
Anti-Stokes * Stokes
P
c
()
=
Vo+ Vvib Vo Vo- Vvib

Longueur d’onde croissante—
*+— Fréquence croissante

Figure 12 : Spectre de transition du niveau fondamental aux éta virtuels.

Notons qu’en spectroscopie Raman, seule une meléwdc une variation de la polarisation
autour de sa position d’équilibre, peut étre active
Au fil des années, différentes formes de spectmisd@aman ont été développées et utilisées

pour des applications biologiques. La spectroscBjgiman conventionnel avec une excitation
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laser dans l'ultraviolet ou le visible a souvens@ales problémes soit de fluorescence (32) de
photodégradation ou les deux quand elle est apiqux systémes biologiques complexes.
Dans les années 1980, la spectroscopie Ramanséoimaée de Fourier a été développée pour
pallier aux probléemes de fluorescence et de phgrad@tion, mais sa sensibilité était
diminuée a cause de lutilisation d'un laser prooifearouge a 1064 nm (33). La
spectroscopie Raman de résonance avec excitatitvagialet ou visible peut étre utilisée
pour des molécules spécifiques ciblées par la tsa@tede la longueur d'onde d'excitation
permettant le phénomeéne de résonance, donnantli@nsh de forts signaux Raman. Ces
signaux de résonance étaient spécifiques qu'a geglgics du spectre. La spectroscopie
Raman exaltée de surface (DRES) ou SERS (Surfaberieed Raman Spectroscopy),
découverte il y a 40 ans, est une technique qung@ede d’augmenter la sensibilité de la
technique Raman des fois jusqu’a un factelr(28, 35). L'effet SERS peut étre utilisé pour
développer des sondes permettant de détecter geatigies moléculaires sous forme de
traces et a été utilisée pour des applications catxti. Gréace a des fibres optiques, la
spectroscopie Raman peut étre déportée, et ddizahle dans des applications médicales in

vivo. Un laser dans le proche-infrarouge est icormmandé pour des mesures in vivo.

4.3. Le microspectromeéetre Raman

La source laser délivre un faisceau monochromatigue le microscope ou I'on retrouve les
différents objectifs chargés de lillumination aptle de I'échantillon et de la collection la
plus efficace possible de la lumiére diffusée giatdaman, ainsi que de son transfert vers
I'entrée du spectrometre. La Figure 13 décrit Isteaye utilisé dans ce travail, nous y
trouvons:

Une source laser excitatrice a 785 nm. Il faut nopee le choix de la longueur d’onde
d’excitation en spectroscopie Raman est tres dretieésulte d’'un compromis : plus I'onde
est énergétique (longueur d’'onde basse), plusgieakide diffusion est important, mais on
peut introduire alors plus de fluorescence parasgitde photodégradation.

La focalisation du laser sur I'échantillon se faitec l'objectif Olympus Bx40 d’un
microscope optique (Olympus). La mesure est enswoifectée a I'aide d’'un objectif 100X
long focal. Le couplage spectrométre / microscopastitue la caractéristiqgue la plus
importante du microspectrometre Raman permettaaiteithdre une résolution spatiale de

I'ordre du micrometre (dépend du laser utiliséaiverture numérique de I'objectif).
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Le systeme est alimenté de filtres atténuateurs qui eemt de réduire, en cas de besc
I'intensité du signal incident évitant ainsi uphotalégradation de I'échantillon. La re
excitatrice laser (réflexion)la diffusion Raman ar-Stokes et la diffuson Rayleigh
(beaucoup plus intense que la diffusion Raman) dmenlongueur d’onde que I'excitatr,
sont éliminées a I'aide d’un filtre Nott

Le signal Raman-Stokesst dirigévers le spectromeétre en passpat untrou confocal qui
permet desélectionner le signal én par un point précis de I'échantilloBe signal est ensuite
focalisé sur la fente d’entrée du spectrographelaktgeur de la fentd’entrée définit la
résolution spectrale de I'appa. La réduction de la largeur de la fentmishue I'intensité du
signal RamanLe signal est ensuite capté par détecteur photoélectrique constitué d'i
mosaique du type CCLlxiarge coupled devi) de 1064x256 pixels. Ce systeme assut
mesure simultanée de l'intensité des différentagueus d’onde du specti

La derniére partie dééquipemen permet de mesurer et de traites Isignaux électrique
issus dudétecteur. Le développement des technigques nunedridgl traitement et la puissai
des systemes microformatiques disponibles ont permis d’accroitreglalité des mesure
spectroscopiques et d’assurer, en méme temps, daowgedes différentes foncns du
spectrometre.
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Figure 13: Schéma d’'un microspectrometre Raman
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4.4. Avantages de la spectroscopie Raman

Par rapport aux autres techniques d'analyse, latregeopie Raman apporte certains
avantages parmi lesquels:

- Pas/peu de préparation de I'échantillon avant aealy

- Analyse non destructive (choix de la longueur demcitatrice): I'échantillon peut
étre utilisé pour d’autres analyses.

- Etude de solutions aqueuses possible (I'eau difaseen Raman).

- Bonne résolution spatiale (1 & 2 um).

- La confocalité permet de faire des mesures en pdefar de I'échantillon.
Cependant, cette technique présente quelquesviéaiamts tels:

- La fluorescence qui masque le signal.
- Bibliotheque de spectres encore trés incomplete.
- Analyse guantitative : avec précaution (plutét sgomantitative).

- Sensibilité inférieure qu'en infrarouge.

4.5. Domaines d'applications de la spectroscopie Raman

Depuis de nhombreuses années, la spectroscopiaiems] appliquée a un certain nombre de

domaines, y compris :

- La chimie analytique : La détermination de la dinte chimique (C=0, C=C, O-H, C-
O,... etc), la configuration des polymeres, la aeteation de la cristallinité et de
I'épaisseur lamellaire pour les polyméres, [|'étudies forces intra- et inter-
moléculaires (liaison hydrogene) et I'étude de idiolation des molécules
(polarisation)...

- La géologie, la minéralogie et la gemmologie.

- L’histoire de I'art : I'analyse des peintures diessceuvres d'art.

- Lasanté : diagnostic et pronostic.

4.6. Principales applications de la spectroscopie Ramameancérologie

Au cours des derniéres années, I'utilisation dgp&ctroscopie optique pour des applications
biomédicales a considérablement augmentée. Saait atient de sa capacité a fournir des
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informations qualitatives et quantitatives sur é&ats biochimiques et morphologiques des
tissus. La spectroscopie Raman a suscité beauctofgr& dans le diagnostic des
pathologies, notamment le cancer. En effet, cetthrique est non invasive et sensible aux
petites modifications moléculaires qui sont assxiéau cette pathologie, comme
'augmentation de la proportion du noyau dans l¢omhasme, I'élévation de l'activité

métabolique, et les changements dans les tauxpigsd et des protéines (36).

Parmi les applications de la spectroscopie Ramapeat citer I'étude de N. Stone et al pour
la détection de tumeurs malignes dans les ganglionphatiques de la téte et du cou. Au

cours de ce travail une sensibilité et une spéigfae 81% et 89% ont été obtenues (37).

De plus, de nombreuses études ont porté sur Kapipln de la spectroscopie Raman pour la
différenciation des tissus mammaires cancéreux agiss(38-40). Dans leur étude du
diagnostic des Iésions bénignes et malignes datissie mammaire humaifjaka et al ont
rapporté le potentiel de la spectroscopie Raman edtrenen évidence les différences
moléculaires existantes entre un tissu sain eisan tancéreux avec une sensibilité de 94% et
une spécificité de 96% (39).

E. Widjaja et al se sont intéressés a I'analyseathcer du colon et ont ainsi discriminé entre
un tissu cancéreux et un tissu normal avec unebsi@set une spécificité supérieure a 98%
(41).

D’autres cancers ont fait I'objet d’'une analyse p@ectroscopie Raman dans un but
diagnostique dans plusieurs types de tissus distiteds que la peau (42), I'ovaire (43),

I'cesophage (44) et la région cervicale (45).

Combinée a des analyses statistigues multivarieees algorithmes de discrimination, la

spectroscopie Raman permet une classification aiteée des spectres dans les cas
pathologiques pertinents. Bien que des limitestemts la technique est une perspective
intéressante dans le diagnostic du cancer.

5. Analyses des biofluides par spectroscopie vibrationnelle

Le sérum a été choisi comme ['échantillon d'int&é&hs ce projet car il offre plusieurs
avantages par rapport aux échantillons tissulgyms la recherche des biomarqueurs du
CHC. Il est facilement disponible avec une quarditffisante pour I'analyse et permet de
donner une idée compléete sur I'état physiologiquepatient vu qu’il contient des milliers de
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molécules. Le choix de travailler sur du séruma pas sur le sang entier ou le plasma est
basé sur le fait que cette solution ne contientdgasellules ou de facteurs de coagulation qui
pourraient donner un signal spectral important iesiacacher l'information des petites

protéines qui pourraient étre des biomarqueursnpiete du CHC.

5.1. Spectroscopie infrarouge des biofluides

La spectroscopie infrarouge a été appliquée aqlusibiofluides tels que la bile, le liquide
cephalo-rachidien, la salive, les larmes, l'urihe,plasma (46). L'analyse du sérum en
spectroscopie infrarouge n’a fait I'objet que dluombre limité de travaux. Certaines équipes
se sont intéressées au dosage par spectroscopke dRglucose dans le sérum (47, 48).
D’autres ont démontré l'intérét de la spectroscdRigour le dosage des lactates, de l'urée,
des triglycérides et des protéines dans le séruspddifs de haut niveau afin d’évaluer leur
performance a l'effort (49, 50). D’autres étudeg orontré son intérét dans la détection
sérologique de l'encéphalopathie spongiforme bov(b&), dans le diagnostic de la
polyarthrite rhumatoide (52) et comme outil proipst pour déterminer la sévérité des
pancréatites aigues (53).

La spectroscopie infrarouge a été aussi appliquééessérum pour le diagnostic du cancer.
Dans leur analyse du sérum, J. Backhaus, et al) db? démontré que la spectroscopie
infrarouge combinée a une analyse chimiométriquamede permet de discriminer entre des
échantillons provenant de patients atteints dearathe sein et des patients contrbles avec une
sensibilité de 96% et une spécificité de 93%. Denmén 2013, I'équipe de Gajjar (23) ont
mis en évidence le potentiel de cette technique tladépistage du cancer ovarien avec des
taux de sensibilité et de spécificité de 96%.

Plus récemment, I'intérét de la spectroscopie infrge a été rapporté pour le diagnostic du
cancer de la région cervicale (55). En effet, umayse ATR-IRTF du sérum a été combinée
a un traitement SVM afin de séparer les patients & sans cancer et a donné une sensibilité
et une spécificité de 87.5% et 100%, respectivement

Une autre étude réalisée sur 75 sérums (n=50 cas2&t témoins) par James R. Hands en
2013 a présenté, pour la premiéere fois, I'utilmatie 'ATR-IRTF combinée avec une SVM
non linéaire pour le diagnostic des gliomes. Lasg®iité et la spécificité obtenues étaient de
87.5% et 100% respectivement (56).

Dans une étude pilote réalisée dans notre équipeldsspectroscopie infrarouge IRTF a été

utilisée afin d’évaluer la fibrose hépatique cheg patients atteints d’hépatite C chronique.
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L’étude a été réalisée sur le sérum de 23 pat{@uds =11, Témoin=12). La sensibilité et la

spécificité obtenues étaient respectivement de28@tlde 100%.

5.2. Spectroscopie Raman des biofluides

L'intensité Raman est T0a 10° fois inférieure a celle de la diffusion Rayleigte qui

désavantage la technique en termes de sensibil#énmoins, la spectroscopie Raman
présente certains avantages par rapport a larepeapie IR, en particulier dans le domaine
médical, en raison de l'abondance de l'eau damdufzart des cellules, des tissus et des

liquides biologiques.

En effet, des travaux récents ont démontré I'appti de la spectroscopie Raman aux
biofluides. Elle a été utilisée pour analyser legaholites dans les larmes (58), la bile (59) et
le sérum (60). Toutefois, l'intérét majeur dangdéenaine de la recherche biomédicale est
I'identification de biomarqueurs diagnostiques e@bnpstiques du cancer ou d'autres
pathologies. Dans la littérature, peu d'étudestgatué le potentiel de la micro-spectroscopie
Raman appliqguée au sérum pour le diagnostic duecabBans leur analyse, Pichardo-Molina
et al, (61) ont démontré que la spectroscopie Raroarbinée a une analyse chimiométrique
avancée permet de discriminer entre des sérunvemaat de patients atteints de cancer du
sein et les sérums de patients contrdles avecansbdité de 97% et une spécificité de 78%.
De méme, I'équipe de Harris en 2009 (62) ont molatngotentiel de cette technique dans le

dépistage du cancer du cou et de la téte ave@deslé sensibilité et de spécificité de 75%.

III. Traitement des données spectrales

1. Les prétraitements spectraux

Apres l'acquisition, les données spectrales doiitre traitées. Une question principale se
pose donc: comment l'information pertinente pele-&lre extraite de la quantité de données

collectées?

L'inspection visuelle des spectres sur les diffisetongueurs d'onde est longue et impossible
lorsque l'on tente de comparer des spectres tnéidases ou encore plusieurs spectres en
méme temps. Une des premiéres manipulations sdolesées est I'étape du prétraitement.

Ces prétraitements permettent la suppression defaes spectraux et spatiaux tels que les
différences d’épaisseur de I'échantillon, les sff@ptiques, I'influence de I'appareil et le bruit

de fond du détecteur. Ces techniques sont désormpasdérées comme essentielles pour
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développer des modeles de classification robustesi, les spectres doivent étre prétraités
avant de les soumettre a des méthodes statistiquiéisariées ou chimiométriques parce que
les résultats obtenus par les techniques de dtagsih (par exemple : ACP, LDA, SVM...)

en dépendent. Ces prétraitements spectraux incluent

Le lissage :
Il permet de réduire le bruit dans le signal. L&sdige utilisé dans ce travail est basé sur

I'algorithme Savitzky-Golay (63). Cet algorithmel’avantage de réaliser un lissage de la
courbe tout en préservant I'existence et la larglas pics d’intensité d’intérét. Il utilise un
ensemble différent de coefficients pré-calculésnosndans le domaine de la chimie. Il s'agit
d'un type de lissage polynomial commandé par dewarpétres: l'ordre du polynéme et le
nombre de points utilisés. Les valeurs possibles fes points de lissage sont entre 5 et 25.
Dans notre étude, nos données ont été lisséesayaalyndme 3 et 11 points. A noter qu’un

lissage trop important peut induire une perte diinfation spectrale.

La correction de ligne de base :

En plus de I'absorption (IR) et la diffusion (Ranmaaiautres phénomeénes physiques peuvent
étre enregistres tels que les aberrations chrooestjda diffraction, la fluorescence...

Ces signaux sont étroitement liés a la naturedthéntillon et de la source lumineuse. Ainsi

la ligne de base d'un spectre brut se présentewgmigorme inclinée (ou autres formes) d’ou

la nécessité de la corriger afin de corriger lecBpe Cette correction se fait selon des

parametres bien définis : degré du polynébme et merdb points et se fait en estimant une

ligne de base passant par les minima du speciy@ sera ensuite soustraite a ce dernier.

La normalisation :

Ce traitement est appliqué pour éliminer les fastdiés aux variations de la source ou du
détecteur et pour corriger les différences d'émaissie I'échantillon ce qui permettra de
simplifier la comparaison entre les données splestrqualitativement et quantitativement.
Les spectres sont donc ramenés a la méme échieliengité. La priorité est ainsi donnée a la

forme des spectres et non a leurs intensités vefatill existe plusieurs types de

normalisation :
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1. Normalisation Min / Max : l'intensité d’'un pic dypsctre est ramenée a une
échelle ou l'unité d'absorbance minimale sera eld®maximale de 1.

2. Normalisation vectorielle : Cette méthode calcule moyenne «y» des
absorbances du spectre qui sera ensuite soustvageectre. La somme des carrés
de toutes les valeurs «y » est calculée et letigpest divisé par la racine carrée
de cette somme. L'écart-type est égale a 1.

3. Correction de l'offset : Cette méthode déplacégiael de base du spectre pour que

l'unité d'absorbance minimale soit a 0.

La dérivation :

La dérivation joue un rdle important dans la sépamades informations spectrales. En effet,
les petites différences entre deux spectres tnéglés (des pics qui se recouvrent) ne sont pas
visibles a I'eeil nu. La dérivation permet donc ds accentuer et les révéler au manipulateur.
Cependant, I'inconvénient de ce prétraitement @4t gst sensible au bruit de fond. Les

dérivés les plus communément utilisées sont cdltasire 1 ou 2.

EMSC (Extended Multiplicative Signal Correction)

Quand la lumiére infrarouge interagit avec I'éclilomt biologique, elle peut étre réfléchie,
transmise, absorbée ou diffusée par divers factphysiques. La méthode de traitement
EMSC permet d’estimer la contribution de certaires ads phénomenes physiques et les
corrige (64).

Pour un échantillon de « j » constituants. L’absoice peut étre formulée comme :

Alv)= [i K (v)e; :|.E:

Ou :- Kj(v) : I'absorbance caractéristique de I'échantillamenombre d’'onde.
- b : la longueur du chemin optique.

- ¢ : la concentration du constituant j.

En présence d’un facteur physique externe, la ltetir@nsmise collectée varie. Ceci peut étre
dd a des variations de diffusion au sein de I'éthan analysé.
Cette variation peut étre représentée par une aaiestmultiplicative"a. L’absorbance est

donc exprimée sous la forme :
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Alv)= —lﬂg{ M[VJ} = —1ag[a]—1ag{ 1) }

Iy [L’J

A [L{I = E:{ i KJ.- I::lf:lcj:| +a

(MS@ultiplicative signal correction)

La variation de la diffusion peut avoir d’autresees dépendant du nombre d’onde et qui
peuvent étre modélisés par des fonctions polyn@siat non linéaires (fonction du nombre

d’onde). L’absorbance sera représentée sous lafsuinante :

J
Alv)= E:[Z K, [vlcj} +a+dv+elr

=1

La connaissance des paramétres a, b, d et e pgametune correction optimale et I'accés a
une évaluation des spectres des constituants ntaiesu En pratique, il est nécessaire de
déterminer un spectre de référence (en regle géramgrend la moyenne des spectres), ainsi

que des spectres d’interférences.

2. La chimiométrie

Le terme « chimiométrie » peut étre défini comnla discipline utilisant les mathématiques,
les statistiques, ainsi que d’autres méthodes gigue formelle pour définir ou sélectionner
des expériences et procédés de mesures optimauwpowt fournir un maximum
d’informations pertinentes par I'analyse de donraesiiques » (65).

C’est un outil utilisé afin d’extraire de l'inforntian pertinente et utile & partir de données
physico-chimiques mesurées ou connues brutes. tllbasé sur la construction, puis
I'exploitation d’'un modele de comportement a l'aidfeutils statistiques. Il peut traiter des
systemes complexes et donc généralement multivasiab

La chimiométrie recouvre aujourd’hui I'ensemble dasplications de la chimie, de la
physique, de la biologie, de I'économie, de la clogie, des méthodes statistiques et de
l'informatique.

En spectroscopie, la chimiométrie est trés utilipéar obtenir des résultats quantitatifs et
qualitatifs sur des systemes complexes. En efé¢te cliscipline permet d’extraire, a partir des

variables réelles, I'information en condensantdesnées sous forme de variables latentes. Le
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modele différenciera donc les données utiles etvégmbles aléatoires comme le bruit de
fond.

Cependant, les méthodes chimiométriques doivert @&taniées avec beaucoup d’esprit
critigue. Ces méthodes peuvent présenter des tiont telles que le risque du sur-
apprentissage (overfitting) ou encore I'obtenti@nrdodéles trés spécifique aux données de
calibration et donc devient inefficace pour I'ars@l de nouveaux échantillons ce qui est un

facteur limitant.

Si les méthodes de traitement de données sont eos#s, on peut cependant les regrouper

en trois catégories principales : Les méthodesriggises, predictives et de classification.

Dans ce chapitre nous allons décrire le principe différentes méthodes de classification

utilisées au cours des présents travaux de thése.
Les méthodes de classification :

Pour une exploitation des résultats, et parce dJueerprétation visuelle des données
spectrales est difficile (chevauchement de picsle unultitude d'algorithmes d'analyse
multivariée sont actuellement disponibles pour &ppliquées aux mesures spectroscopiques
obtenus.

Ces méthodes de classification peuvent étre clagsedeux groupes:

1. Classification non supervisée : appelée aussi tigamiement de données ou
clustering, consiste a regrouper les données au densembles homogénes
nommeés classes. Ces classes sont créées automuadiguear le logiciel. Pas de
connaissanca priori. Parmi ces méthodes on trouve : I'analyse ermposante
principale (ACP) et la classification hiérarchicaseendante (CHA).

2. Classification supervisée : appelée aussi méthéaféectation ou classifieur, est
caractérisée par une phase d'apprentissage quist®res établir des regles de
classification a partir des connaissances a praigponibles sur un jeu
d’échantillon. Parmi ces méthodes, on retrouveskgzarateurs a vaste marges,

I'analyse discriminante linéaire et le réseau deomes artificiels...

A noter que le choix des parametres de prétraitenadiecte fortement la nature de

I'information acquise.
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2.1. Analyse hiérarchique en cluster (HCA)

L’analyse hiérarchique en cluster (HCA) appeléesiausclustering » est un ensemble de
classification non supervisée qui regroupe les desren clusters sans prédéfinir de classe.
Chaque objet est comparé avec les objets restales deux clusters qui vont fusionner sont
ceux dont la distance est la plus faible. La distaspectrale indique le degré de similitude
spectrale. Cette distance est définie comme éantdistance Euclidienne. Plus cette derniere
est grande, plus les groupes sont hétérogeneshiGuament les distances entre les groupes

sont décrites comme un arbre hiérarchique, le dgmadmme (Figure 14).

2

Objets

| | | | | | h"
Distance euclidienne

Figure 14 Dendrogramme représentant les distances euclidiens@ntre les objets.

2.2. Analyse en composante principale (ACP)

Publiée par par Pearson en 1901 (66) et développseite par Hotteling en 1933 (67),
I'analyse en composante principale (ACP) consisserdiellement a trouver les relations
existant entre les individus, entre les variab&¢sntre les individus et les variables. Il s’agit
alors de réduire le nombre des variables afin deuriisualiser les données. Pour ceci,
I'ACP est trés employée comme une méthode staistxploratoire permettant de décrire un

grand tableau de données de type individus / Viasab

55



Chapitre 1 - Introduction générale

Individus Vi1 A\ V3 , , , Vp

En présence d’'un nombre important de variables dassdonnées spectrales, la difficulté
réside dans I'impossibilité de représenter lesvindis dans un plan a 2 ou 3 dimensions car
ils sont représentés dans un espace de plusiemensions. D’ou la nécessité d’utiliser un
modéle mathématique tel que I'ACP permettant deuirédun systéme complexe de
corrélations en un plus petit nombre de dimenseméliminant les variables redondantes tout
en conservant la quasi-totalité de l'informatioecpale liee a la variabilité des données. Par
exemple, pour les variables, on cherchera dondegusbnt celles qui sont tres corrélées entre

elles et celles qui, au contraire ne sont pas l&@séaux autres.

Lorsqu'elle est appliquée aux données, 'ACP clésséchantillons en groupes en produisant
des nuages de points. Un ensemble de donnéesm®titige de composantes principales
(CP). Ces composantes principales contiennent infesmations moléculaires sur les
composeés chimiques. En effet, la premiere CP esstagte de telle sorte a expliquer le
maximum de variance, la seconde CP est contraiéeeaorthogonale a la premiére CP et
d'expliquer la variance résiduelle non prise enmenpar la CP précédente et ainsi de suite
(Figure 15).
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y

CP2 CP1

Figure 15 : Analyse en composante principale (ACP).

Une fois les CPs calculées, il est nécessaire daaitve les coordonnées des observations
dans le nouvel espace défini. Pour cela, les difga », correspondant a la contribution ou
au poids de chaque variable, et les scores, gumeant aux coordonnées des observations
sur les composantes, peuvent étre déterminés.

L’ACP cherche donc, a représenter graphiquement réations entre individus par
I'évaluation de leurs ressemblances, ainsi queelations entre variables par I'évaluation de
leurs liaisons.ll s’agit donc d’obtenir le résumé le plus pertingrossible des données
initiales. L'interprétation des graphiques ACP petmie bien comprendre la relation entre les
données analysées. Cette analyse se fait en teompte des qualités de représentation, en
termes de regroupement ou dispersions par rappartages factoriels et projections des
variables initiales.

La Figure 16 montre un exemple de représentatiaphggue de 3 échantillons (A, B, C). Ces
derniers forment des nuages de points plus ou nmagsemblés et localisés en fonction de la

contribution de chague composante principale reptés dans le schéma.

57



Chapitre 1 - Introduction générale

CP2 (V2%)

CP1 (V1%)

Figure 16 : Exemple de représentation graphique des échantill@nA, B et C en prenant 2
composantes principales. V1 et V2 représentent 186 de variance de chaque CP.

Cependant, le principal probléme lors de I'appiicate I'ACP a un ensemble de données est
I'évaluation du nombre suffisant de CPs. L'utilade plusieurs CPs peut conduire a un sur-
apprentissage des donneées, ce qui entraine unkbomeg séparation qui ne reflete toutefois
pas la justesse des résultats. D'autre part, icapipin de suffisamment de CPs est nécessaire
pour représenter le maximum de variance des doramédgsées.

Le pourcentage de la variance expliquée peut &trgon moyen pour décider du nombre de
CPs suffisant pour l'analysd. faut noter aussi que I'ACP sert de fondement auxres
méthodes statistiques plus développées. En effte méthode a été largement utilisée dans
le domaine de la détection du cancer afin d'explida structure de variance-covariance d'un

ensemble de variables a travers quelgques combimsig@aires de ces derniers.

2.3. Séparateurs a vaste marges (SVM)

Introduite par Vladimir Vapnik en 1995 (68), la SVbkt une méthode de classification
supervisée. Elle a été adoptée pour sa capacitavailler avec des données de grandes

dimensions.
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Les SVMs sont dans leur origine utilisées pour |Essification binaire et la régression.
Aujourd’hui, elles sont utilisées dans différentsraines de recherche et d’'ingénierie tel que
le marketing, la biologie, la reconnaissance daatares manuscrits, de visages humains et
pour le diagnostic médical.

En supposant qu’il existe un hyperplan permettanséparer les données du groupe A des
données du groupe B, nous n'allons pas nous camtdign trouver un, mais nous allons en
plus chercher parmi ceux-ci celui qui passe « aliemp> des points des deux classes de
données. Intuitivement, cela revient a cherchegmpiéiplan le « plus sdr ». En effet, supposons
gu'une donnée n’ait pas été décrite parfaitemenég petite variation ne modifiera pas sa
classification si sa distance a I'hyperplan eshdea

Cela revient donc a chercher un hyperplan dontissamce minimale aux échantillons
d’apprentissage est maximale (Figure 17). On appmdite distance « marge ». Comme on

cherche a maximiser cette derniére, on parleraétbade des séparateurs a vaste marge.

Exemple de données linéairement séparables

® GroupeA

Ha [ 4 GroupeB
___ Séparatrice

Vecteurs de ™
support

Marge
maximale

Figure 17: Schéma illustrant le principe de la SVMpour des données linéairement
séparables.
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Il existe parmi les modeles des SVM, le cas desées linéairement séparables et le cas des
données non linéairement séparable. Le premieestale plus simple et permet de trouver
facilement un classifieur linéaire. Cependant, danplupart des données il n'y a pas de
séparation linéaire possible et donc [l'utilisatiales SVMs non linéaires est tres

recommandée.

Dans le cas des données non séparables linéairemestobtenons trois sortes de données :
- les données mal classées
- les données correspondant aux vecteurs suppcets ¢laissées)

- les données bien classées, qui ne sont pas desirestpports.

Dans ce cas de figure, la SVM permet de trouverttaresformation de I'espace des données
dans un autre espace dans lequel les données spnativ@au linéairement séparables.
Généralement, ce nouvel espace, appelé espace-disamgption, a une dimension plus
grande que l'espace des données initial; il pemten&re de dimension infinie. En effet, plus
la dimension de l'espace de re-description est mapte, plus la probabilit¢é de pouvoir
trouver un hyperplan séparateur entre les donmgtedlevée. On a donc une transformation
d'un probleme de séparation non-linéaire dans #espde représentation initial en un
probleme de séparation linéaire dans un espace-description de plus grande dimension
(Figure 18) .En pratique, cette transformationréatisée a l'aide de fonctions noyaux, ces

fonctions peuvent avoir plusieurs formes : polynd@lmisigmoidale ou gaussienne.

60



Chapitre 1 - Introduction générale

Exemple de données non linéairement séparables

A
o GroupeA
Ha # GroupeB
® __ Séparatrice
HB R

support

Vecteursde

Marge
maximale

® GroupeA
% GroupeB

oo o
- __ Séparatrice|

Marge
maximale

Vecteurs de
support

Figure 18 : Schéma illustrant le principe de la SVM pour des exmples qui ne sont pas
linéairement séparables.

A) Trois éléments du groupe A sont du c6té du geoBpet deux éléments du groupe B sont

du cbté du groupe A. B) a: Données non linéairdreéparables. b : Projection des éléments
dans un autre espace afin qu’ils deviennent lieéaént séparables. ¢ : Détermination de

séparatrice dans le nouvel espace.

Dans notre étude, nous avons utilisé la méthode Sivddire. Ce modeéle a été construit sur 3

jeu de données : un jeu d’entraiment, un jeu déatibn et un jeu test. C'est par cette

répartition que I'on peut s’assurer de la capacig€néraliser le modéle.

Jeu d’entrainement :

Supposons que nous ayons une séquence d'obsesvdtorites par des mesures sur un

ensemble prédéfini d'attributs (par exemple : lelgpd'age, stade de la maladie...), chacune

de ces observations étant affectée a une classseédans « C1, C2 » (par exemple dans ce

travail: patients cirrhotiques sans CHC, patienisheatiques avec CHC). A partir de

I'échantillon d'apprentissage, nous cherchons avao les paramétres du modéle qui
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permettra de prédire la classe de nouvelles ohsamgaa l'avenir. Il s'agit d'une tache
d'apprentissage supervisé.
En effet, le but de ce modele est de parvenir sselacorrectement les futurs objets grace a la

connaissance apprise a partir d’'un échantillontérde données.

Jeu de validation (interne) :

Pour ce set de données, l'utilisation du jeu deada#ibn intégre de linformation dans

I'algorithme d'apprentissage. En effet ce jeu dendes représente une « validation interne »

permettant de construire et d’optimiser le mod&é&dique.

Dans le cas de notre étude, pour chaque compogant#ale, la méthode d’analyse SVM

est répétée 10 fois pour le jeu d’entrainementeetalidation. Dix résultats sont donc obtenus

et nous en gardons le meilleur résultat en jeu aéation et son jeu d’entrainement

correspondant.

= Le jeu de validation influence d’'une maniere trégportante le modéle d'ou la

qualification de « validation interne » et l'intéré@utiliser un set de données externe
« jeu de test ou de validation externe » pour liégatgon de la performance du modele

statistique adopté.

Jeu de test (validation externe) :
Ce jeu de données, jamais utilisé dans l'appragtsspermet I'évaluation finale des

performances du modele SVM.

En résumeé pour une base de données F, on entraine sauseemnsemble d’entrainement, on
optimise sur le sous-ensemble de validation, etamsidere sa performance sur le sous-

ensemble du test.

2.4. Validation croisée (Leave-one-out)

Pour minimiser linfluence du choix du partitionnent de I'ensemble des exemples, la
validation croisée subdivise I'ensemble d’entraieeatrinitial en k sous ensemble disjoints E
E.,...Ex de méme taille. L’entrainement et la validatiomtseffectués k fois. A l'itération
«i» le sous-ensemble Ei est réservé pour leeteld reste des exemples sont utilisés pour
entrainer le modele. La précision finale du modsdeégale a la moyenne des k précisions de

validation.

62



Chapitre 1 - Introduction générale

La méthode « leave-one-out » (69) est un cas péeicde la validation croisée ou K=A
chaque itération, le modéle est entrainé Bt objets et testé sur l'objet exclu de
I'entrainement. On obtient a la fin N précisionka;précision du modéle est égale a leur

moyenne.

2.5. Reégression aux moindres carrés partiels (PLS)

Une méthode statistique supervisée introduite gatdtisticien suédois Herman Wold (70), et
est une variante de 'ACP. Cette méthode permebdstruire des modéles prédictifs lorsque
les variables explicatives sont nombreuses etdog®lées. La PLS (Partial Least Squares
Regression) a connu de grands succes dans le douhaila chimie et la spectrométrie, ou,
souvent, les données répondent a ce type de piegrié

Cette une méthode de modélisation qui permet difd@nles relations entre plusieurs
variables. Il y a toujours, d'une part, les vagabdxplicatives (notées généralemepntA,...,
Ap), et les variables expliquées (notées générale@gent., G,). Ces variables sont, dans une
régression PLS, toutes étudiées sur les mémesiwdusl ». On distingue la régression PLS
univariée et la régression PLS multivariée. Dangréanier cas, la régression ne porte que sur
une seule variable expliquée. Dans le secondutl pavoir plusieurs variables (71).

Le principe de la PLS consiste a remplacer une iceatles données prédictives « X »
contenantn lignes (individus) em colonnes (variables), par une nouvelle matricegdégs
par « W », avec le méme nombre de lignes que «iais un nombre de colonnés
inférieur am représentant des vecteurs de poids. Une matriqgaésnpntaire est nécessaire
pour une description compléte de la procédure deesdion PLS ; la matrice « E » qui

contient la partie non expliquée du score de « X ».

Une premiere étape d'étalonnage (calibration) ésessaire pour la construction du modele
mathématique reliant les matrices X et W. Le mode construit a I'aide d'un ensemble
d'échantillons a partir duquel les matrices X esdit clairement connues. En effet, pour la
calibration, un algorithme mathématique est paredrefin qu'’il puisse associer les variables
a expliquer aux variables explicatives. Pour obtéai modele le plus représentatif des
échantillons, Il est important que les valeurs pligwer des données de calibration soient
réparties de maniére homogene entre les deux exties valeurs a expliquer de I'ensemble

des échantillons.
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Une fois développé, la précision du modéle do# @érifiée a I'aide d'un nouvel ensemble de
valeurs connues avant d'étre en mesure de prédiréchantillons inconnus. C'est I'étape de

validation.

PLS-analyse discriminante (PLS-DA)

La PLS-DA est une méthode de la toolbox PLS quiéadéveloppée pour établir un modéle
permettant de classer au mieux les individus desgiloupes prédéfinis en se basant sur leurs
variables latentes. Le nombre optimal de varialslesites a retenir dans le modéle PLS-DA a
également été déterminé par validation croiséeyde tleave-one-out". Dans le cas de la
PLS-DA, les variables ne sont plus gquantitativeajsngualitatives (variables binaires 0/1).
Les coordonnées des individus sur les variablentas du modéle PLS-DA ont ensuite été
utilisées pour calculer la matrice de confusioneUnatrice de confusion est un outil de
visualisation typiquement utilisé dans les analysgservisées, servant a mesurer la qualité
d’'une discrimination. Chaque colonne de la matreggésente les classes prédites, alors que

chaque rangée représente les classes observeées.

- Matrice des données spectrales

Echantillons  Variables explicatives  Variables a expliquer

(données spectrales) (classe de patients)

1 At Az e Agg G G. G Matrice de calibration
2 Por Mz e Mgy G G . G Formationdesjeux/ Matrice de validation
o = d'échantillons \ (validation interne)
........... 1 L%} p
n By B e By & B G Matrice « test »

- (validation externe)

- Etape 1: calibration (jeu d’entrainement)

i Calibration
Algorithme de calcul Modéle chimiométrique

Matrice de calibration + ‘
I PLS-DA de régression

- Etape 2: validation (interne)

\ Validation

. - Modéle chimiométrique de nterne Detefmlnatlor] des

Matrice de validation | + régression parametres optimaux
dumodéle
- Etape 3: test (validation externe)

. . \ . Prédiction Comparaison des
Matrice de validation + Moldele chlmlome.trlgu’e de groupes prédits et des
«test » \ regression « optimise » groupes de références

Figure 19 : Schéma représentant les étapes de la construction chodéle PLS-DA.

64



Chapitre 1 - Introduction générale

La Figure 19 reprend les différentes étapes supirs la détermination des paramétres du
modele PLS-DA :

- La calibration : permet de construire le modélerégression, c’'est a dire qu'un
algorithme mathématique est paramétré afin quiggriassocier les variables a expliquer aux
variables explicatives.

- La validation (interne): permet de tester le pauvarédictif du modele et de
déterminer les parametres optimaux pour ce derRi@mni ces parametres, la sélection du
nombre de dimensions (itérations) utilisé pourdastruction du modéle. Ce critére est trés
important. En effet, un nombre de dimensions trigvée peut induire un surentrainement
« overfitting » suite a une modélisation du brutependant, un nombre trop faible de
dimensions peut induire un sous-apprentissage erfittithg » et on obtient alors un modeéle
incomplet.

- La validation test : permet de tester le modélecawejeu de données externe jamais

utilisé pour la construction du modele un groupestune validation dite externe.

Dans les études menées dans le présent travaiinaite comparer les différentes méthodes
de classification (SVM, PLS-DA), nous avons utilils mémes jeux d'échantillons de

calibration, de validation et test.
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Ce projet fait partie d'une étude multicentriquePreSpec » visant a identifier les
biomarqueurs sériques du CHC chez les patientsigtidge cirrhose selon deux approches: la
protéomique et la spectroscopie vibrationnelle Spex est une étude ancillaire de la grande
étude CiRCE qui est une étude cas-témoins du Capaler Grand Est comprenant six centres
hospitaliers (Nancy, Reims, Besangon, Strasbouggz MDijon), dont le but est d'analyser les
facteurs environnementaux, nutritionnels et méighek impligués dans le carcinome
hépatique chez les patients atteints de cirrhostude a été approuvée par le Comité de
Protection des Personnes Est (agreement no. 2008/@&r I'Agence Francaise de Sécurité
Sanitaire des Produits de Santé (AFSSAPS; agreement 2008-A00023-52). Un
consentement écrit a été approuvé par tous lesrpatile cette étude.

. Recrutement des patients

Les patients ont été recrutés dans les six certités ci-dessous. Pour les patients
cirrhotiques de cette étude, la cirrhose a éténdistiquée en s'appuyant sur les examens
histologiques obtenus par biopsie du foie ou ssidiférents signes cliniques combinés aux
caractéristiques endoscopiques. L'absence de CH @&instatée par des techniques
d'imagerie (échographie et/ou tomodensitométrieueithagerie par résonance magnétique),
et par un dosage de l'alpha-faetoprotéine infériaut®0 ng.ml-1. Un dépistage de CHC par
échographie est prescrit aux patients cirrhotiqoes les six mois. Les témoins de cette étude
n'ont pas développé de CHC au cours d'un an de. rivce qui concerne le diagnostic du
CHC, il a été fait selon les criteres de I'Assaoiat européenne pour ['étude du
foie.

Pour I'étude pilote Raman, nous avons analysé fitiveede patients cirrhotiques avec et sans
cancer. En ce qui concerne I'étude pilote IRTF,dés1ms de 79 patients avec et sans CHC
ont été recrutés pour l'analyse. Pour ces étudsséthantillons utilisés ont été recrutés au

centre hospitalier de Reims.

Pour I'étude multicentrique de validation IRTF,leed été menée dans une cohorte de 817
sérums de patients cirrhotiques avec et sans ClQtés dans les cing centres hospitalo-
universitaires de la région Grand Est de France¢iaReims, Strasbourg, Metz, Dijon).
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Il. Microspectroscopie Raman appliquée au sérum

1. Préparation des sérums

Les sérums utilisés dans cette étude ont été cemgel-80°C apres la collecte dans les
différents centres hospitaliers. En effet, dans étgle antérieure réalisée au sein de notre
équipe (Scaglia, 2009), il a été montré que leraépaut étre modifié pendant le stockage,
suite a plusieurs congélations et décongélations gautres expériences. Dans cette étude
nous avons compareé des sérums frais (jamais ca)getBautres sérums ayant déja subit une
a plusieurs décongélations. La Figure 20 montnealigse en classification hiérarchique des
spectres sériques d'un patient en passant par Ig@scge congélation-décongélation. Les
spectres obtenus se séparent en deux clustergieuaupant les spectres du sérum a I'état
frais et les spectres de la premiere décongélagide, second regroupant ceux de la deuxieme
et de la troisieme décongélation. Les résultatsrals HCA, montrent qu’un sérum congelé et
décongelé une seule fois est trés proche d’'un séais(distance spectrale trés faible). Pour
les spectres obtenus aprés le deuxieme et leémpéscycle de congélation-décongélation, les
distances spectrales sont plus importantes, refl@iasi des altérations et des modifications

significatives des composés du serum.
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Figure 20 : Classification hiérarchique du sérum d’un patient nontrant I'effet de la
congélation-décongélation sur les spectres IRTFScaglia 2009)
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Dans toutes les études réalisées dans ce tragas,avons utilisé un sérum ayant subi qu’une
« 1*® décongélation » afin de s’approcher au maximurtiédat frais et donc des conditions
physiologiques.

Pour I'étude en microspectroscopie Raman, deuxapafipns de sérum, en goutte séchée et

lyophilisé, ont été analysées et les résultats eoép

1.1. Sérum en goutte séchée

Pour la premiere série d'expériences, les séruntkéd a -80°C ont été décongelés a
température ambiante pendant 30 min. Dix micraitte chaque échantillon ont été déposés
sur une fenétre CaKcompatible Raman) puis laissés sécher a tempérambiante pendant

30 min. Dix spectres ont été enregistrés : 5 spgcatt centre de la goutte séchée et 5 spectres

a sa périphérie (Figure 21).

5000 pum

Figure 21 :Image visible d’'une goutte séchée de sérum d’'un pant montrant les zones
d’acquisition : centre et périphérie

1.2. Sérum lyophilisé

Pour la deuxieme série d'expériences, un aliqu@O@eul de chague échantillon de sérum a
été lyophilisé pendant 24 h, sous vide, en utitisan lyophilisateur équipé d'une pompe a
palettes rotatives RV8 (Edwards, SuperModulyo 1tfe,l Thermo Fisher Scientific). Les
sérums lyophilisés ont été stockés a -80°C justjutdisation. Pour l'analyse Raman, les

sérums lyophilisés ont été décongelés a tempérammgiante pendant 10 minutes, puis

aplatis sur une fenétre Gakcompatible Raman) pour obtenir une surface pdatec une
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épaisseur uniforme. Les spectres Raman ont étgistnés en choisissant, aléatoirement, cing

points d’acquisition sur la surface du lyophilisat.

2. Parametres d’acquisitions

Les spectres Raman ont été enregistrés avec utr@petre LabRam (Horiba Jobin Yvon
SAS, Villeneuve d'Ascq, France) équipé d'un micopscOlympus BX40 et un objectif long
focal 10& (Olympus, NA 0.9, Rungis, France) (Figure 22). Rtxcitation des échantillons,
une diode laser proche-infrarouge a été utiliséapii€a photonique, Munich, Allemagne)
générant une puissance de 300 mW a une longuendal’de 785 nm. La taille du spot laser
était de 2 um et sa puissance 0 I'échantillon d&#0 mW (évite la photodégradation). Une
caméra CCD (1024 x 256 pixels, Andor Tech., Belfé&siyaume-Uni) a été utilisée pour
détecter le signal Raman. Tous les spectres ordgng&gistrés en mode point avec un temps
d'acquisition de 2 x 20s dans la région spectr@le-61800 crit. La résolution spectrale était
de 6 cnit. Tous les spectres ont été acquis a l'aide dwigiabspec (Horiba Scientific

Jobin Yvon; Lille; France).

Figure 22 : Micro-spectrométre Raman LabRam 785 nm. |

3. Prétraitement des spectres Raman

3.1. Letestde qualité

L'un des avantages de la spectroscopie Raman &dleqoeut étre faite sur des échantillons
liquides et est donc pas génée par la présencel diens le milieu. Le critére le plus

important donc, dans la présélection des spectegsaR est le rapport S/B. en effet nous
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avons mis en place un algorithme «test qualit@msde logiciel Matlab qui permet de
sélectionner les spectres bruités selon un seDdgseuil utilisé en biologie). Ce rapport est
calculé sur la région 990-1010 éncomportant la bande de la phénylalanine et laorégi
1720-1800 cnf ne comportant aucune signature moléculaire esepte le signal du bruit
de fond uniquement. La Figure 23 montre un exerdplgpectre Raman bruité rejeté par le
test qualité (spectre rouge) et un exemple de speemplissant les critéres du test (spectre
bleu).

Source laser 1o

7

\__\—-.

Diffusion Raman

Intensité (u.a)

o

600 800 1000 1200 1400 1600

Raman shift(cm?)

10000

Intensité (u.a)

5000

600 800 1000 1200 1400 1600

Raman shift(cm?)

Figure 23 : Exemple de I'application du test qualité a spectr®aman de sérum.

3.2. Les prétraitements des spectres Raman

Aprés le test qualité les spectres sont prétraifiessd’améliorer la qualité du signal et d’en
homogénéiser les intensités sans perdre lI'infoomatpectrale de I'échantillon étudié.
Dans un premier temps, les données Raman songeéesride la réponse instrumentale

(courant noir et réponse du détecteur). Pour delamesures de la réponse du détecteur et du
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courant noir ont été enregistrées au début desisiigus dans les mémes conditions
expérimentales que I'’échantillon biologique. Eresultintensité relative des spectres a été
calibrée avec le NIST qui est un matériel de réféeestandard spécifique a la longueur
d’onde utilisée (785 nm dans notre étude). Le dgmabu «shift » du spectre Raman a été
ensuite corrigé en utilisant des spectres référeleceomposés chimiques bien définis : le
1,4bis (2-méthylstyryl) benzéne et le naphtaleres pics de ces derniers sont comparés a
leurs spectres de référence, ce qui permettracaderdes spectres des échantillons. La Figure

24 montre un exemple des différents signaux déredion obtenus.
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Figure 24 : Exemple des acquisitions enregistrées de la caliiian Raman.

A) Courant noir. B) Réponse du détecteur. C) NIB)IProduit chimique de calibration.

Dans un deuxiéme temps, les spectres Raman optéitaités et pour ceci, un lissage avec
un polyndme d'ordre 3 et une largeur de fenétreltlepoints en utilisant I'algorithme
Savitsky-Golay a été appliqué. Ensuite, tous lextsps ont été corrigés de la ligne de base

avec un polynébme d'ordre 4. Enfin, une normaiisatvectorielle suivi d’'une correction
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« offset » ont été appliquées afin d’'uniformises ietensités et ainsi pouvoir comparer les

spectres entre eux.

4. Analyses statistiques

Toutes les données démographiques, cliniques ébgimjoes ont été évaluées pour les
patients de cette étude. Les données quantitaiiviesté exprimées en moyenne + écartype et
ont été comparées en utilisant le test de Studestdonnées qualitatives ont été exprimées
en pourcentage et ont été comparées en utilisaestele Khi 2. Une valeur de p inférieure a
0,05 était considérée comme significative.

Les données Raman ont été analysées par I'analysengposante principale. Cette méthode
multivariée permet de réduire I'information spelgrat donc de sélectionner les CPs les plus
discriminantes. Un test statistique a été applgwées scores de chaque CP. La distribution
des scores étant inconnue, un test statistiguegpaamétrique, appelé test Kruskal-Wallis a
éte utilisé et a permis de réorganiser les CPs Htamise croissant de leur valeur de p. La
premiere CP étant la plus discriminante entre lesuxd groupes de patients.
Apres la détermination des CPs les plus discrimiala méthode de séparation a vaste
marges (SVM), a été réalisée en utilisant la bibéque LIBSVM (72). Seuls les CPs
expliquant 99,99% de la variance totale ont étésé@éis pour optimiser le modéle. Les autres
CPs (classées derniéres) représentant le brutirdbdnt été supprimées. La sensibilité et la
spécificité du classifieur ont été calculées poustles spectres. Ce calcul a été effectué sur la
moyenne, la médiane, et sur tous les spectresatpielpatient.

A noter que pour notre étude pilote, vu le nomlastreint de patients analysés, le modele

SVM a été combiné a une validation croisée.

III. Spectroscopie IRTF a haut débit appliquée au sérum

1. Préparation des sérums

Les échantillons de sérum utilisés dans cette étudeeté décongelés pendant 30 min a
température ambiante, puis dilués au 1/3 dans aumsphysiologique afin d’étre conforme
au critere d’absorbance du test qualité.

La Figure 25 présente des spectres infrarouge riensgur et d’un sérum dilué au 1/3. Les
spectres représentés en bleu sont saturés au niveaic d’absorbance maximale dans la

région spectrale 1600-1700 ¢rmorrespondant aux protéines et donc ne répondsrapgest
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qualité contrairement aux spectres rouge (diluéiens) dont l'intensité d’absorbance est

comprise entre 0,35 et 1,8.
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Figure 25 : Spectres infrarouge d’'un sérum pur (bleu) et diluéau tiers (rouge). |

Dix dépobts de 5 pl sont ensuite déposés sur urgu@lan silicium 384 puits adaptée a

I'analyse infrarouge a haut débit (Figure 26). blgae de dix dépbts par échantillon permet
la détection des valeurs aberrantes qui pourré&iatdues a la plaque de silicium et/ou a des
variations dues aux dépbts (reproductibilité imglague et des réplicats instrumentaux).

Les sérums sont ensuite déshydratés pendant bhp@itature ambiante. Le séchage des puits
est une étape indispensable en spectroscopie IRTElle permet de réduire la contribution

de I'eau dans les spectres.
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Figure 26 : Sérums déposés sur une plaque silicium de 384 pugsur I'analyse IRTF a
haut débit.

2. Parametres d’acquisitions

Aprés la phase de séchage, la plaque de silicitiplaaste dans le module a haut débit (HTS-
XT, Bruker Optics GmbH, Ettlingen, Allemagne) cogéiglu spectrometre IRTF (Tenseur 27,
Bruker Optics GmbH, Ettlingen, Allemagne) pour Bdyse des échantillons sériques (Figure
27).

Extension
HTS-XT

Tensor-27

| Figure 27 : Le spectrométre IRTF Tensor 27 couplélamodule HTS-XT & haut débit.

Les spectres ont été enregistrés en mode transmidss parameétres d’acquisitions étaient :
Région spectrale : 400 - 4000 ¢m
- Résolution spectrale : 4 ¢m
- Facteur « zéro-filling » : 2
- Nombre de scans : 32 (environ 30s)
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3. Prétraitement des spectres infrarouge

3.1. Le testde qualité

Le test qualité permet d'évaluer la qualité destspe en mesurant leur teneur en vapeur

d'eau, leur rapport signal/bruit ainsi que leuemsité. En effet, La vapeur d'eau et le dioxyde

de carbone (Cg sont des composés atmosphériques qui absorbdeimfnt en IR et

entrainent des pics indésirables dans la régioctrsgpe 3400 cil et 1640 crit pour l'eau et
2349 cm' et 667 crit pour le CQ.

Dans le cadre de notre étude IRTF, le test quaktéeffectué a l'aide du logiciel OPUS

(BRUKER Bruker Optics GmbH, Ettlingen, Allemagné#)est adapté d’apres les travaux de

Helm et coll (73). Ce test repose sur la validatles criteres suivants (Figure 28):

L’absorbance maximale du spectre : elle doit éomprise entre 0,35 et 1,8. Cette
bande correspond & la bande Amide | située ~1650 dams le cas des systémes
biologiques.

Le rapport signal sur bruit (S/B) : il est calcgidr deux régions de signal important
entre 1600 et 1700 chn(valeur S1), et entre 1178 et 1260 ttwaleur S2) et sur le
bruit de fond du spectre (valeur N) en utilisantdgaivée premiére. Plus le S/B est
élevé, plus le spectre est de bonne qualité etdsmra conservé. Les spectres ont été
retenus lorsque les rapports S1/ N et S2/ N anpaeasus de 50 et 10 respectivement.
La contenance en vapeur d'eau dans I'échantillaie(r W) : ce parametre a été
évalué dans la région 1837 & 1847'cines spectres ont été validé lorsque les rapports
S1/W et S2/W sont supérieurs a 20 et a 4 respectne
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Figure 28 : Description des zones spectrales utiéies pour évaluer les critéres dtest de
qualité appliqué aux spectres IRTF.

La Figure 29 présente un exemple de spectre denséamnforme (spectre noir) et non

conforme (spectre rouge) aux critéres du test guali
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Figure 29 :Exemple de spectres IRTF conforme et non conformeudsérum.

3.2. Le prétraitement des données spectrales

Les spectres ayant été validés par le test det@ualit ensuite été prétraités en utilisant la
méthode EMSC dans le logiciel Matlab (Matlab, ThatiWVorks, Inc, Natick, Massachusetts,
Etats-Unis). Les prétraitements sont effectuésastégion 900 & 4000 chcar la zone 400 -
900 cm® n’apporte pas d'information et est trés bruitée.

Le spectre moyen a été ensuite soustrait de cladesiapectres.

4. Analyses statistiques

Toutes les données démographiques, cliniques ébgmoies ont été évaluées pour les
patients de cette étude. Les données quantitativieté exprimées en moyenne * écart-type
et ont été comparées en utilisant le test de Stumletest dd. Les données qualitatives ont
été exprimées en pourcentage et ont été comparadsgisant le test de Khi 2. Une valeur de

p inférieure a 0,05 était considérée comme sigrifiea
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Les spectres ont été analysés par ACP afin deretths données spectrales et sélectionner
les CPs les plus discriminantes, un test statistayété appliqué sur les scores de chaque CP.
Le test Kruskal-Wallis a été utilisé afin de réarnigar les CPs dans l'ordre croissant de leur
valeur de p, c'est-a-dire de la CP la plus discramie a la moins discriminante entre les deux
groupes de patients.

Apres la détermination des CPs les plus discrimigala SVM a été appliqguée sur les
données. Seuls les CPs expliquant 99,99% de lanamitotale ont été utilisées dans ce
classifieur. La sensibilité et la spécificité oné €alculées pour la moyenne, la médiane, et

tous les spectres de chaque patient.
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Partie 3.1 : Etude pilote Raman

L’apport de la microspectroscopie Raman pour le dignostic du carcinome
hépatocellulaire chez les patients cirrhotiques.

Contexte de I'étude

Le CHC est le sixieme cancer le plus fréquent @tdsieme cause de mortalité par cancer
dans le monde (5). Son pronostic est tres péjaratifaison du diagnostic souvent tardif de la
tumeur, a un stade qui ne permet pas d’envisagetraitement a visée curative. Les
programmes de dépistage chez les patients cirthestiqui représentent la population a haut
risque, reposent actuellement sur I'échographiefaie répétée tous les 6 mois (3). Les
résultats obtenus par cette méthode de dépistage issuffisants. L'identification de
biomarqueurs sériques permettant d’obtenir un disigmn de CHC a un stade précoce est
reconnue comme un objectif majeur pour amélior@rdmostic de cette tumeur.

Le potentiel de la spectroscopie Raman appliquéséaun pour le diagnostic de CHC n’a
jamais été évalué auparavant. Dans ce chapitngydthese de travail était que les spectres
Raman des sérums de patients cirrhotiques attdentSHC présentent des caractéristiques
spectrales (qualitatives et quantitatives) qui eetnétre utilisées pour prédire la présence

d'un cancer.

= Le développement de cette méthode, non invasive,aitle au diagnostic du

carcinome hépatocellulaire serait donc une avancéggnificative.

Nous avons réalisé une étude pilote dont le bittédac de déterminer si I'analyse du profil
spectral Raman du sérum reflétant sa compositioéculaire permettait de différencier les

sérums de patients avec ou sans CHC.

Patients et méthodes

Préparations des échantillons

by

Cette étude fait partie de I'étude multicentriqud’reSpec » visant a identifier des
biomarqueurs sériques de CHC chez les patientintattde cirrhose en utilisant deux
approches: la protéomique et la spectroscopie tiilnrzelle. Cette étude prospective est une

étude ancillaire du projet CirCE, qui est une étads-témoins du canceropdle de la région
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Grand Est de la France visant a analyser le r&datgeurs environnementaux, nutritionnels
et métaboligues impliqués dans la carcinogenesatiqée chez les patients cirrhotiques. Ce
travail a été approuvé par le Comité de Protedies Personnes Est (convention n° 2008/09)
et par 'Agence Francaise de Sécurité SanitairdPdaduits de Santé (AFSSAPS; convention
n° 2008-A00023-52). Un consentement signé a égnohde tous les patients.

Des prélevements sanguins ont été obtenus dans gteupes de patients: des patients
cirrhotiques atteints de CHC (n = 37) et des p&ienrhotiques sans CHC (n = 34). Aprés
centrifugation, le sérum a été isolé et stocke08C8 Le diagnostic de cirrhose reposait sur
I'examen histopathologique d’'une biopsie hépatiguesur I'association de signes clinico-
biologiques d'insuffisance hépatocellulaire ou gbgtension portale et/ou de signes
endoscopiques d’hypertension portale et/ou et dact&istiques d'imagerie de cirrhose.
L'absence de CHC a l'inclusion était affirmée pas techniques d'imagerie (échographie
et/ou tomodensitométrie et/ou imagerie par résamanagnétique), et une concentration
sérique d’alpha-foetoprotéine inférieure a 100 ng/rilne surveillance des patients
cirrhotiques sans CHC a été faite tous les six migun de ces patients n’a développé un
cancer pendant la durée du suivi (un an). Le distigmale CHC a été fait selon les criteres
définis par I'Association Européenne pour I'Etude-die (3). Les critéres d'exclusion étaient
I'age inférieur a 35 ans, l'infection par le Vildslcancers extra-hépatiques et les maladies

psychiatriques qui n'ont pas permis 'obtentiom donsentement éclairé.

Deux préparations de sérum ont été utilisées deaties €tude :

- Dans la premiere série d'expériences, les séruimst@ilécongelés et 10 pl de chaque
échantillon ont été déposés sur une fenétre, @alkéchés a l'air libre (température
ambiante) pendant 30 min. Dix spectres ont étégisirés, 5 au centre de la goutte
séchée et 5 a sa périphérie.

- Dans la 2™ série d'expériences, un aliquot de 200 ! de séleichaque patient a été
lyophilisé pendant 24 h sous vide dans un lyopdtidisr équipé d'une pompe RV8
(Edwards, Supermodulyo 1,5 L, Thermo Fisher SdietiLes produits lyophilisés
ont été stockés a -80°C. Pour l'analyse Raman,séems lyophilisés ont été
décongelés a température ambiante pendant 10 mjnetteensuite pressée sur une

fenétre Caf pour obtenir une surface plate d'une épaissedoume. Cing spectres
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ont été enregistrés sur des sites choisis de fagéatoire sur la surface de

['échantillon.

Acquisition des spectres Raman

Pour les deux préparations de sérum, Les specta@saiR ont été enregistrés avec un
microspectrometre LabRam (Horiba Jobin Yvon SASJexeuve d'Ascqg, France) équipé
d'un microscope Olympus BX40 et un objectif 100xgoe distance de travail (Olympus, NA
0.9, Rungis, France). La source excitatrice ugliséait une diode laser proche infrarouge a
785 nm (Toptica Photonics, Munich, Allemagne) géanémune puissance de 300 mW. La
puissance du laser sur I'échantillon biologiqué& é&60 mW et la taille du spot laser était de
2 um. Pour détecter le signal Raman, une caméra QOR4x256 pixels, Andor Tech.,
Belfast, Royaume-Uni) était utilisée. Tous les $pescont été enregistrés dans le mode point.
Le temps d'acquisition était 2x20s sur la zone tsplecs’étalant de 600 a 1800 ¢ravec une
résolution spectrale de 6 &mLa Figure 30 décrit les différentes préparatidiéchantillons

et les parametres d’acquisition Raman correspoadant

Avant chaque utilisation, le spectrométre Ramaiit étlibré a l'aide d'un échantillon de
silicium émettant un signal Raman & 520"cet de deux composés de référence (1,4 bis-(2-
méthylistyryl) benzene et de naphtalene). L'inteénsélative des spectres était corrigée par
rapport a un étalon NIST pour 785 nm (matériau daesh de référence # 2241; NIST,
Gaithersburg, MD, USA). Toutes les acquisitions ctpdes étaient enregistrées avec le

logiciel Labspec 4 (Horiba Jobin Yvon scientifiqudle, France).
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Etape 1: Préparation des échantillons et acquisifyectrale

Goutte de 10pL de sérum ;
sérum déconue|é déposé sur Séchage pendantSOmin | ___ Acquisition spectrale
g gele dep u atempérature ambiante
" une fenétre CaF, 5spectres aucentredelagoutte et5asapériphérie
Sérum 5spectres du sérum lyophilisé
Stocké a -80°C - e (200 -Décongélation du sérum Zogespecéfa'ej50.?'189200“4
setnljm Cﬁpgg e Hd) | Iyophilisé pendant 10 minutes & | | emgf“b:fgg':'cfnn:'z S
Sérum estlyop 'c;setSZOAUhS vide température ambiante
lyophilisé pendan - Dépot sur une fenétre CaF,
. Spectrométre Raman (LabRam)
Etape 2: Prétraitement et analyses spectrales a source laser 785 nm
Correction de la réponse instrumentale — : ; :
Test qualité Analyses chimiométriques Performance diagnostique
. 1.ACP > Sensibilité
Lissage
- ) 2.SVM-LOOCV Spécificité
Baseline correction pechicte

Figure 30: Schéma décrivant de la procedure expériemtale utilisée pour la preparation
des échantillons et I'acquisition spectrale.

La figure 31 montre un exemple de spectre Ramasédem humain. Les attributions des
principaux pics sont citées dans le Tableau 2. &&tutions sont tirées des travaux de
Pichardo-Molina (61).
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Figure 31 : Spectre Raman du sérum humain.
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Tableau 2 Attribution des pics Raman du sérum humain.

Nombre d’onde (ci) Attribution de bandes
1658 Protéines (amide I)
1609 Tyr, Phe
1582 Protéines, Tyr, Arg, Adénine
1557 Protéine (Amide 1)
1523 Betacarotene
1446 Protéines, Phospholipides
1340 Trp, Adénine, phospholipides
1311 Adénine
1271 Phospholipides, Amide lli
1236 Amide Il
1176 Trp, Phe
1155 Betacarotene
1126 Protéines, phospholipides
1103 Phe
1082 Phospholipides
1061 Phe
1032 Phe
1003 Phe
938 Protéines
876 Trp
852 Tyr
757 Protéines
741 Phospholipides
714 Polysaccharides

Arg: arginine, Phe: phenylalanine, Trp: Tryptophane

Prétraitement des données Raman

Tous les prétraitements ont été réalisés a laide labiciel MatLab (version 7.6.0,
MathWorks, Natick, Mass, USA). Les spectres Ramah &é corrigés de la réponse
instrumentale : courant noir, optique et intensékative en utilisant le NIST pour 785nm.
Ensuite, tous les spectres ont été soumis a undesqualité basé sur le rapport S/B.
L'intensité du signal était celle du pic phénylaiena 1300cn et celle du bruit était mesurée
dans la zone 1720-1800 ¢ngui ne contient aucun signal. Les spectres ayantapport
signal/bruit inférieur a 50 étaient écartés dedlgse.

Les spectres validés par le test qualité ont &84 en utilisant I'algorithme de Savitsky-
Golay avec une largeur de fenétre de 11 points gtalyndéme d’ordre 3. La ligne de base a

été ensuite corrigée avec un polyndéme d’ordre dnéh, les spectres ont été normalisés sur
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toute la gamme spectrale afin de pouvoir les coerpantre eux. La Figure 32 montre un
exemple de prétraitements utilisés sur un speamedR d'une goutte séchée de sérum.
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Figure 32 : Exemple de prétraitements appliqués suin spectre Raman d'une goutte de
sérum séché.

A) correction de la réponse instrumentale. B) tigset estimation de la ligne de base. C
correction de la ligne de base (polynéme 4). D)nadisation et correction du décalage du
spectre normalisé.

Analyse statistique

Les données démographiques et clinico-biologiquasété recueillies et notées dans les
dossiers médicaux des patients. Les données cqtasetit ont été exprimées sous forme de
moyenne + écart-type et ont été comparées enauilile test t de Student. Les données
qualitatives ont été exprimées en pourcentage teét@éncomparées en utilisant le test du chi-

carré. Une valeur de p inférieure a 0,05 était iclémée significative.

Afin de réduire la dimensionnalité des données,AGP a été appliquée aux deux groupes de

données spectrales obtenues a partir des sérugmudias séchées et des sérums lyophilisés.
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Cette méthode est la plus appropriée pour dimiltueombre de variables prédictives compte
tenu du grand nombre de variables dans chaquersgeaman et du nombre relativement
faible de patients (n = 71). Ensuite, les CPs gxpalnt 99,99% de la variance ont éte
sélectionnées et les plus discriminantes pouéwdiffcier les spectres des patients cirrhotiques
avec et sans CHC ont été identifiées en utilisssttde Mann-Whitney

L’analyse par cluster a été effectuée avec les @Bsplus explicatives et les CPs
discriminantes. Pour ceci, les scores des CPs w@np@rtés sur des graphiques a trois
dimensions pour révéler les relations potentielasre les spectres des deux groupes de

patients.

La méthode de classification SVM a ensuite étéigpgé sur les données spectrales en
utilisant les CPs les plus discriminantes. Dans blet d’éviter un phénoméne de
surentrainement en raison du petit nombre de fat{er= 71), une validation croisée « leave-
one-out» a été utilisée. Cette méthode consistac&pa chaque fois, les spectres d’un patient
donné dans le jeu de validation, alors que lestsggede tous les patients restants sont utilisés
en jeu d’entrainement. Le processus est répétélldesbrte que les spectres de chaque patient
sont utilisés une fois en jeu de validation. Las#alité, la spécificité et le taux global de
bonne classification du modele ont été calculésutisant I'ensemble des spectres, la

moyenne et la médiane de chaque patient.

Résultats et discussion

1. Population des patients
Pour 90% des patients inclus dans cette étudeirrlaose était liée a une consommation
excessive d'alcool, le reste des patients avaieatcirrhose dont l'origine était métabolique
ou virale (virus hépatique B ou C). Le Tableau htmmles caractéristiques démographiques

et clinico-biologiques des patients cirrhotiques@gt sans CHC.

Comme nous pouvons le noter, aucune différenceific@iive n'a été relevée dans la
distribution des facteurs étiologiques de cirrhea&re les patients cirrhotiques avec et sans
cancer. L'age moyen dans le groupe de patienistattle CHC était plus élevé (66 + 9) que
dans le groupe sans CHC (61 + 9, p = 0,015) avecpuddominance des hommes dans les

deux groupes.

Quant a la sevérité de la cirrhose, elle a étéuéegpar le score de Child-Pugh. Ce score était
plus éleve, mais pas de maniere significative, ¢hepatients sans CHC. En ce qui concerne
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le taux sérique d'alpha-foetoprotéine, il étaitspilevé chez les patients atteints de CHC que

chez les patients témoins (Tableau 3).

Tableau 3 Les caractéristiques démographiques et clinicosbigues des patients

cirrhotiques avec et sans CHC.

Patients cirrhotiques Patients cirrhotiques p*
avec CHC (n=37) sans CHC (n=34)

Age 66 +9 61+9 0.015
Sex ratio(M/F) 32/5 28/6 0.75
Score de Child-Pugh 6.3 1.7 7.312.6 0.07
Cause de la cirrhose** 0.23

Alcoolique 32/37 32/34

virus C 3/37 3/34

virus B 4/37 0/34

Métabolique 3/37 3/34
Alpha-fetoproteine>500 6/37(16) 0/34 0.03

ng/mi
*Test de Student pour les valeurs quantitativesygnoe + SEM) et test2 pour les valeurs
qualitatives.

** Plusieurs causes peuvent coexister chez le ngatient.

2. Analyse du sérum en goutte séchée

Dans cette étude, deux préparations d'échantibonseté réalisées dans le but de tester le
potentiel de la spectroscopie Raman. Tout d'ahamd, analyse a été faite sur le sérum en
goutte séchée. Dans la mesure ou il a été demguérde processus de séchage peut induire
une migration des constituants moléculaires dunsétu centre vers la périphérie de la goutte
(74), des spectres Raman ont été enregistrés aawnles deux sites (centre et périphérie de

la goutte) et ils ont été analysés séparément.

Apres acquisition des spectres Raman, ces derorgr&té soumis a un test qualité pour
éliminer les spectres bruités. Pour chacun des ditecquisition (centre et périphérie), 353
parmi 355 spectres remplissaient le test qualigé Flgure 33A et la Figure 33B montrent,
respectivement, l'image en microscopie optique ehtre et de la périphérie de la goutte

séchée de sérum.
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Figure 33: Image optique du centre (A) et de la p@ohérie (B) de la goutte séchée du
sérum.

Comme illustré dans la Figure 33, la goutte séctiéesérum présentait deux aspects
différents, un aspect cristallisé « en fougere xantre et un aspect amorphe homogéene en
périphérie. Ces observations sont en accord avg&étddes antérieures effectuées sur diverses
solutions protéiques (75, 76) ainsi que sur leitiguacrymal (58, 75Dans une étude Raman
sur les larmes, Filik et al ont montré que les gir@s étaient principalement déposées de
maniére homogéne en périphérie (58) alors que n&ecele la goutte contenait une petite
guantité de protéines, d'électrolytes et d’'urée {F3.

Dans notre travail, les spectres Raman acquis @atnecet a la périphérie de la goutte séchée
de sérum étaient trés semblables visuellement (&igd). Aucune différence ne pouvait étre
mise en évidence en examinant la moyenne des speliircentre et la moyenne des spectres
de la périphérie de la goutte. Les mémes obsenstat été notées dans les deux groupes de
patients cirrhotiques avec CHC (Figure 34A) et S2aHE (Figure 34B).
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Figure 34: Comparaison des moyennes des spectresmian des deux sites
d’acquisitions : le centre (C) et la périphérie (Pde la goutte séchée de sérum.

(A): les patients sans CHC et (B) : les patieneca®HC. Les écart-types (zone grisée) sont
SUPEerposes aux spectres moyens.

Nous avons compare, ensuite, les moyennes desesp&aman du sérum des patients avec
CHC et sans CHC. Visuellement, nous n’avons notéirael différence entre les spectres, tat

pour les données spectrales du centre de laegeéithée (Figure 35A) que pour celles de la
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périphérie (Figure 35B). L’examen des spectres ifi€érence, notés « CHC- CHC»,
confirmaient ces observations.
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Figure 35: Comparaison des moyennes des spectresmian des patients avec CHC
(CHC™") et sans CHC (CHC).

Le graphique (A) montre les spectres obtenus atrecde la goutte séchée de sérum et le
graphique (B) montre les spectres obtenus a lplpénie. Les écart-types (zone grisée) sant
superposes aux spectres Raman.
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Dans le but de mettre en évidence les différengestsales permettant de distinguer les deux
groupes de patients avec et sans CHC, une métheddadsification non supervisée, la

classification en clustering basée sur I’ACP angige en ceuvre dans un premier temps.

Résultats de 'ACP

L’ACP a d’abord été appliquée aux spectres Ramaggesirés au centre de la goutte séchée
de sérum. Au total, 287 CPs représentaient 99,98% drariance totale dans le groupe de
I'ensemble des 353 spectres individuels, 69 CPs tlagroupe de 71 spectres moyens et 68

CPs dans le groupe de 71 spectres médians.

En ce qui concerne les spectres de la périphéria dputte séchée de sérum, 286 CPs,
représentaient 99,99% de la variance totale damgdupe de I'ensemble des 353 spectres
individuels. Pour I'analyse des spectres moyemséstians, respectivement, 66 CPs et 68 CPs

expliquaient 99.99% de la variance.

La Figure 36 montre la représentation tridimensaienobtenue avec les trois CPs les plus
explicatives de I'ensemble des spectres provemhamentre (Figure 36A) et de la périphérie
(Figure 36B) de la goutte séchée de sérum. Les tppemieres CPs représentaient,
respectivement, 24.73%, 16.19% et 11.46% de lavee totale pour I'analyse du centre et
de 25.58%, 18.05% et 10.55% pour I'analyse de gipérie.

Comme nous pouvons le voir sur la Figure 36, I'AtePpermettait pas de séparer les spectres
des patients avec et sans CHC. Des résultats sasilant été obtenus en utilisant les 3 CPs

les plus discriminantes.

Ces résultats suggérent une grande similitude éedrspectres des deux groupes de patients.
Pour cette raison, une méthode de classificatius gophistiquée a été mise en ceuvre pour

discriminer les patients avec et sans cancer.
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Figure 36: Représentation 3D de I'ACP de I'ensemble des spees Raman du sérum de
patients cirrhotiques avec CHC (rouge) et sans CH(bleu).

ACP sur I'ensemble des spectres pris au centret(d)a périphérie (B) de la goutte séchée.
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Résultats SVM- LOOCV

Une analyse SVM-LOOCYV a été appliguée aux donnéasaR en utilisant les CPs les plus
discriminantes préalablement définies par I'ACP. Tableau 4 présente les résultats de
classification obtenus avec la SVM-LOOCV. Cette oée a été appliguée aux spectres
Raman enregistrés au centre et a la périphérigyaleites séchées de sérum provenant des
patients cirrhotiques avec et sans CHC. Pour chagalyse, la médiane, la moyenne et tous
les spectres de chaque patient ont été testés.

Comme nous pouvons le voir sur le Tableau 4, qatteédure de classification a permis de
séparer les patients avec et sans CHC avec unibifEnsomprise entre 81 et 92% et une
spécificité entre 82 et 92%. L'utilisation de I'emble des spectres plutét que les moyennes
ou les médianes de chaque patient n‘améliore pggeiormances du classifieur. Ce résultat

peut s'expliguer par la bonne reproductibilité siesctres du méme échantillon.

D'autre part, des données similaires ont été obtemyec les spectres du centre et de la
périphérie de la goutte (Tableau 4). Ceci suggaecles biomarqueurs du CHC ne se séparent
pas de maniere significative au cours du séchade geutte. Dans leur étude, Filik et Stone
(58) ont analysé la distribution spatiale des mdks constituants les larmes au cours du
séchage. Bien que la composition du fluide lacryswid différente du sérum, il représente
également une solution biologique complexe contenqdnsieurs centaines de protéines
distinctes, de lipides, de métabolites et d’éldgtes. Cependant, La concentration des
protéines dans le liquide lacrymal est environ $eistplus faible que dans le sérum. Pour ces
raisons, les données Raman obtenues a partir dalenladrymal ne peuvent étre extrapolées
a l'analyse du sérum sans précaution. Néanmoilils,eEiStone (58) ont montré en utilisant
'ACP que le signal des protéines était predomiraté périphérie de la goutte, mais était

également présent a son centre.

Nos résultats nous amenent a supposer que les euasaliintérét sont présents au niveau des
deux sites d’acquisition, au centre comme a lappérnie de la goutte séchée a des

concentrations suffisantes pour donner d'imporamtrmations spectrales.
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Tableau 4: Classification SVM-LOOCV des sérums en goutteshéés des patients

cirrhotiques avec et sans CHC.

Goutte séchée de sérum-centre Goutte séchée de sérum -périphérie
Médiane Moyenne  Tous les spectres  Médiane Moyenne  Tous les spectres
Nombre de CPs* 16 11 32 16 13 41
Patients avec CHC 37 37 37 37 37 37
Bien classes 33 33 33 34 33 30
Mal classés 4 4 4 3 4 7
Patients sans CHC 34 34 34 34 34 34
Bien classes 28 30 30 30 31 30
Mal classés 6 4 4 4 3 4
Sensibilité (%) 89.19 89.19 89.19 91.89 89.19 81.08
Spécificité (%) 82.35 88.24 88.24 88.24 91.18 88.24
Taux de patients 85.91 88.74 88.74 90.14 90.14 84.51
bien classés (%)

3. Analyse du sérum lyophilisé
La lyophilisation est une technique de déshydmatatitilisée pour préserver et/ou ameéliorer
la stabilité des protéines (78). Toutefois, il l@sh établi que ce processus peut conduire a des
changements conformationnels des structures seicesidies protéines (79, 80). Chang et
al.(81) ont montré par I'analyse IRTF, une dimioatide la teneur en hélice apres la
lyophilisation de I'albumine sérique humaine.
Dans ce travail, et dans le but de s’affranchit’loétérogénéité de la goutte du sérum, nous
avons analysé les échantillons sous leur formehijispe.
Les 355 spectres Raman des 71 patients ont toydires criteres du test qualité. Les cing
spectres enregistrés a différents points d’acdoisitle I'échantillon étaient trés similaires
avec un écart-type tres faible reflétant I'nomogéndu lyophilisat pour les deux groupes de
patients.
Les spectres moyens du groupe de patients cirtregtigvec et sans CHC sont présentés dans
la Figure 37A Comme nous pouvons le noter, le spectre de diféérere montrait pas de
variations significatives entre les deux groupepat&éents avec et sans cancer.
Nous avons ensuite procédé de la méme maniere ogdemment pour analyser nos
données en appliquant une ACP suivie d'une classifin SVM-LOOCYV sur les médianes,

les moyennes et 'ensemble des spectres individieethaque patient.
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Résultats de 'ACP

En appliquant TACP aux spectres Raman des séryophilisés, 267 CPs parmi 355 CPs
représentaient 99,99% de la variance totale pensémble des spectres, 65 CPs parmi 71
pour I'analyse des spectres moyens des patieB& €Ps parmi 71 pour les spectres médians.
La Figure 37B montre la représentation graphiquéAleP du sérum lyophilisé en utilisant
les trois composantes les plus explicatives dealdamce. Les contributions des CPs (en

pourcentages) étaient respectivement de 53,9%3%b€eT 6,58% de la variance totale.

Comme nous pouvons le voir, aucune discriminaties deux groupes de patients, avec et
sans CHC, n’a été observée (les spectres sont gédlanLe méme résultat a été noté en
prenant les 3 CPs les plus discriminantes. Celgteefa grande similitude entre les spectres

des deux groupes de patients.
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Figure 37: Analyse Raman du sérum lyophilisé.

A) moyenne des spectres Raman du sérum lyophgiggatients cirrhotiques avec CHC
(HCC") et sans CHC (HCTet leur spectre de différence correspondant (HBCC). La

zone grisée représente les écarts-types des spdethaque groupe. Tous les spectres sont
tracés en utilisant la méme échelle verticale atftset a été appliqué pour plus de clarté. |B)

ACP sur I'ensemble des spectres Raman du sérurhniligeépde patients cirrhotiques avec

(rouge) et sans (bleu) CHC.
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L’analyse en composantes principales du sérum iisphmontre clairement, comme c’était
le cas pour le sérum en goutte séchée, ses lipotasséparer les patients cirrhotiques avec et
sans CHC. En effet, les données semblent présdesesignatures spectrales trés similaires
qui ne peuvent étre séparées par une telle méthiodélisation d'une méthode de
classification plus sophistiquée était donc nédesgmour obtenir une distinction des deux

groupes de patients.

Les résultats de 'ACP ont été utilisés pour lassification supervisée afin de réduire le

nombre de variables des données analysées.

Résultats SVM- LOOCV

La classification de nos données Raman avec lagdéthSVM-LOOCV montre une bonne
discrimination entre les spectres des patients aveans CHC (Tableau 5). Pour chaque jeu
de données utilisé (tous les spectres, moyennaséalianes), la sensibilité était de 86% a
95% et la spécificité de 82% a 89%. Les taux denbanassification obtenus avec I'ensemble
des spectres étaient Iégérement mais pas sigivéoatnt plus élevés que ceux obtenus pour
I'analyse des moyennes et des médianes.

Comme obtenu dans l'analyse du sérum en goutteésgdlutilisation de I'ensemble des
spectres n'a pas amélioré la performance du dlssfar rapport a I'analyse sur la base de
spectres moyens ou médians. Encore une fois, oelagit étre dd a la bonne reproductibilité
des spectres du méme échantillon. Le taux glokatadtitude diagnostique se situait entre
85% et 92%.

Tableau 5: Classification SVM-LOOCYV des sérums lyophiliséspadgients cirrhotiques avec
et sans CHC.

Sérum lyophilisé
Médiane Moyenne Tous les spectres
Nombre de CPs 13 9 31
Patients avec CHC 37 37 37
Bien classés 33 32 35
Mal classés 4 5 2
Patients sans CHC 34 34 34
Bien classés o8 30 30
Mal classés 6 4 4
Sensibilité (%) 89.19 86.49 94.59
Spécificité (%) 82.35 88.24 88.24
Taux de patients bien classés (%)85.91 87.33 91.55

98



Chapitre 3 - Résultats et discussion

Conclusion

Notre étude soutient I'nypothese de travail quepkctroscopie Raman appliqguée au sérum et
combinée a la méthode SVM-LOOCV, peut étre uneagh appropriée pour un classement
rapide des patients cirrhotiques avec et sans CHC.

Deux préparations d'échantillons, le sérum en gosdgthée et le sérum lyophilisé, ont été
analysées et ont donné des performances diagnestsjmilaires, a savoir une preécision
diagnostique globale de 85 a 90%. En dépit ded@sgsuel hétérogéne de la goutte séchée
de sérum, le site de mesure n'a pas d'impact sigtififsur le taux de patients bien classés. En
ce qui concerne les échantillons lyophilisés, lecpdé présente l'avantage de donner une
poudre de sérum homogéne. Cependant, ce procé@ssitecun volume plus important
d’échantillon, nécessite plus de 24 heures de pa@ipa des échantillons, et implique un
traitement supplémentaire de la matiere biologigefin, notre étude indique que les
méthodes chimiométriques de classification sontesedires pour une analyse spectrale
optimale. Dans notre travail, 'ACP seule n’a pasmis la distinction entre les deux groupes
de patients. En revanche, la méthode de classifict&VM-LOOCV combinée a I'ACP pour
réduire la dimensionnalité des données s’est révéficace pour détecter des différences
spectrales extrémement subtiles permettant dengdistr les deux groupes de patients. Les
résultats obtenus dans cette étude pilote justifi&tendre la base de données pour construire
un modéle SVM avec un set d’entrainement (calibrdfiun ensemble de validation et un

ensemble test afin d'améliorer la robustesse disiikeur.
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Partie 3.2 : Etude pilote IRTF

Diagnostic sérologique du carcinome hépatocellulaérchez les patients cirrhotiques par
spectroscopie infrarouge a transformée de Fourier

Contexte de I'étude

Le rationnel de cette étude a été exposé précédamamans cette thése. Rappelons
brievement que le pronostic péjoratif du CHC es&t & un diagnostic souvent tardif.
L’identification de nouveaux biomarqueurs est damt enjeu majeur pour obtenir un
diagnostic précoce et améliorer la survie. L'udiien des techniques biophotoniques est une
approche innovante pour atteindre cet objectiftudé pilote précédente (82) a exploré le
potentiel de la spectroscopie Raman appliquée rmuimsde patients cirrhotiques avec et sans
CHC. Dans ce deuxieme travail, l'intérét de la smescopie IRTF a été évalué dans la méme
population de patients.

= L’objectif de cette étude pilote était de montrer ¢ potentiel de la spectroscopie
IRTF combinée a des méthodes chimiométriques pouraldiscrimination des

sérums de patients cirrhotiques avec CHC et sans GH

Patients et méthodes

Cette étude pilote s’integre dans le cadre ded@&t@roSpec décrite en détail précédemment
(82). Les sérums ont été collectés chez 79 pat@ntwtiques : 39 patients avec CHC et 40
patients sans CHC. Les caractéristiques démognaghieiclinico-biologiques de ces patients

sont détaillées dans le Tableau 6.
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Tableau 6: Caractéristiques démographiques et clinico-biojogs des patients cirrhotiques

avec et sans CHC.

Patients cirrhotiques  Patients cirrhotiques  p*
avec CHC (n=39) sans CHC (n=40)

Age 65.8 + 10.5 61.949 NS
Sex ratio(M/F) 34/5 31/9 NS
Score de Child-Pugh 6.3 £1.7 7.412.6 0.0p5
Cause de la cirrhose** NS

Alcoolique 34/39 37/40

virus C 3/39 3/40

virus B 4/39 0/40

Métabolique 3/39 3/40
Alpha-foetoproteine>500 6/39 0/40 0.03
ng/ml

*Test de student pour les valeurs quantitativesygnoe + SEM) et tesg, pour les valeurs
gualitatives.

** Plusieurs causes peuvent coexister chez le ngatient.

Comme le montre le Tableau 6, aucune différencafgigtive n’a été observée pour I'age, le
sex ratio, et la distribution des facteurs éticdpgis entre les patients cirrhotiqgues avec et sans
CHC. La seévérité de la cirrhose évaluée par leesder Child-Pugh était significativement
plus importante chez les patients cirrhotiques €31€ que chez ceux ayant un CHC (7,4 +
0,4 contre 6,3 + 0,3, p = 0,025). Concernant |'akbtetoprotéine, un taux sérique supérieur a
500 ng/ml, n’était observée que chez les patiemthatiques atteints de CHC confirmant
I'excellente spécificité de ce seuil sérique, ax utefois d’'une faible sensibilité (15%). Le
CHC était unifocal chez 35.9% des patients, bifataz 15,4% et multifocal chez 48,7%
d’entre eux. Une extension extrahépatigue de mMaetur était détectée chez 10,3% des

patients.

Préparation des échantillons

Tous les échantillons sériques ont été analyséspmtroscopie IRTF. Chaque échantillon
de sérum a été décongelé puis dilué 2 fois dams tiestillée. Dix aliquots de 5 microlitres ont
été déposeés sur les puits de la plague de sili8B4npuits puis séchés pendant 30 minutes a

température ambiante. Apres séchage, la plaqué msdrée dans un module a haut débit
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bY

couplé a un spectrométre FTIR (HTS-XT-Tensor 27jukBr Optics GmbH, Ettlingen,
Allemagne).

Les spectres IRTF ont été acquis en mode transmig€IPUS v6.5, Bruker Optics GmbH,
Ettlingen, Allemagne) sur la région spectrale 400@cm’, avec une résolution spectrale de

4 cmit et un nombre de scans de 32.

Les spectres ont été ensuite soumis a des testpialge afin de vérifier leur intensité

d'absorption, leurs rapports S/B, ainsi que lenete en vapeur d'eau.

Les spectres validés par le test qualité ont &&aités sur la région spectrale 890 & 400bcm
Aprés la correction de la ligne de base, les speaint été lissés avec une largeur de fenétre
de 9 points a l'aide de Il'algorithme de Savitskya@@uis convertis en dérivée seconde. Les
spectres dérivés étaient ensuite normalisées velorent. Ces prétraitements spectraux ont

éte réalisés en utilisant le logiciel OPUS (v6.Bjk&r Optics GmbH, Ettlingen, Allemagne).

Les spectres corrigés ont été analysés avec laodeite classification hiérarchique (HCA)
en utilisant le calcul de la distance euclidienbhd'agorithme de Ward afin d'exclure les
spectres aberrants (« outliers »). Le partitionménaes données (« data clustering ») a été
réalisé en utilisant l'information spectrale conerdans les régions de 2800-3100"cet
900-1800 crit.

Analyse statistique

Les données démographiques, cliniqgues et biologioud été collectées chez tous les
patients. Les données quantitatives ont été expenel moyenne + écart-type et ont été
comparees en utilisant le test t de Student. Equceoncerne les données qualitatives, elles
ont été exprimées en pourcentage et ont eté coagpareutilisant le test Khi 2. Une valeur de

p inférieure a 0,05 était considérée comme sigatifre.

L'analyse spectrale a été réalisée en utilisadogieiel Matlab (Matlab, The MathWorks, Inc.,
Natick, Massachusetts, USA). Aprés exclusion destsps aberrants (« outliers »), tous les
spectres bruts ayant passé le test qualité ontr&tés par la méthode EMSC avec un
polyndme d’ordre 4. Les différences spectraleseeles deux groupes de patients étant tres
faibles, le spectre moyen, non informatif, a étéass@it (information commune a tous les
individus).

Une ACP des spectres corrigés a été appliguéeseCls les plus discriminantes ont été
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déterminées a l'aide d’'un test statistique appliqué les scores de chacune des CPs. La
distribution de probabilité des scores étant incenne test statistigue non paramétrique de
Mann-Whitney a été utilisé. Ce test permet la réoigation des CPs dans l'ordre croissant de

leur valeur de « p », la premiére étant la plusrdisnante entre les deux groupes de patients.

Dans un premier temps, la méthode de classificatmm supervisée basée sur 'ACP a été
utilisée pour analyser les spectres de patierggtgtou non de CHC et déterminer si les deux
ensembles de spectres pouvaient étre séparés.nigtiede a été appliquée en utilisant les

CPs les plus explicatives de la variance pui€IeS les plus discriminantes.

Dans un deuxiéme temps, la méthode SVM combinée&alidation croisée a été appliquée
compte tenu du petit nombre d'échantillons étudigmalyse a été faite sur les médianes et
tous les spectres des patients. Seules les CHRguel 99,99% de la variance totale ont été
utilisés pour optimiser le modele SVM. Les autréB8sQeprésentatives du bruit ont été
écartées de l'analyse. La sensibilité et la spatéfidu classifieur ont été calculées pour deux
sets de données, avec et sans spectres aberuiters ».La Figure 38 récapitule les étapes

de travail de la préparation des échantillons@algse spectrale par SVM-LOOCV.

Etape 1: Préparation des échantillons et acquisition des spectres

Sérum congelé | Décongélation Préparation de Acquisition
a-80°C I'échantillon spectrale
Eau distillée 10 spectres par échantillon

Zone spectrale: 4000-400 cm™t
Résolution spectrale: 4 cmt

l Nombre de scan: 32
10 aliquotsde 5 pL sont .
Sérum (e

déposés surune plaque en
silicium puis laissés sécher
pendant30 min

Spectrométre infrarouge couplé
au module HTS-XT

Etape 2: Prétraitements et analyses spectrales

- Test qualité Prétraitement Traitement avec des Performance
- Identificationdes  [| ayec EMSC |] méthodes | diagnostique:
spectres aberrants chimiometriques: Sensibilité
« outliers » -PCA Spécificité
- SVM avec LOOCV

Figure 38 : Schéma décrivant de la procédure expérimentale uidée pour la préparation
des échantillons et I'acquisition spectrale.
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La Figure 39 ci-dessous présente un exemple detrgp#R® du sérum humain et les

attributions de pics correspondantes:

C=0
Protéines (amide |)
1.6
_N_H 7. N-H .

19 (protéines) Protéines (amide II)
=
3
5 -O-H i}
£ o8 CH2 P=0
2 CH3 Ac[c.jes
< | nucléiques

/ C=0 C-0-C,C-0
0.4 1 Sucres

Acide g< JM\V\'/’

4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000
Nombre d’ondes (cm™t)

Figure 39 : Attribution de pics du spectre infrarouge du sérumhumain.

Résultats et discussion

Apres l'acquisition des spectres infrarouges, cesidrs ont été tous validés par le test
qualité, soit 790 spectres (79 patients). Cepentlanalyse HCA a permis de sélectionner 51
spectres aberrants: 24 spectres du groupe de tsatieec CHC et 27 spectres appartenant au
groupe de patients sans CHC.
Sur la base de ces résultats, trois ensemblesraees ont été créeés:

1. Les données contenant I'ensemble des 790 spedtiesées 1).

2. Les données excluant les « outliers », soit 738tsge (données 2).

3. Les données contenant les spectres médians degi@btp, soit 79 spectres (données 3).
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Les spectres bruts on été prétraités par EMSC lddng de corriger la ligne de base et de les
normaliser.

La Figure 40 montre une comparaison des spectresangdes deux groupes de patients,
avec CHC (CHC) et sans CHC (CHT aprés prétraitements. Comme nous pouvons le voir
sur la figure, les spectres sont tres similairedestdifférences spectrales entre les deux

groupes de patients sont tres faibles.

Absorbance (a.u.)

0.25f H
0.2F
0.15F
W CHC*
0.1
0.05f
J CHC
0
e __CHC*-CHC-

4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000
VWavenumber (Cm'1)

Figure 40 : Spectres médians IR prétraités par EMSC des groupege patients
cirrhotiques avec CHC (CHC") et sans CHC (CHC).

Le spectre de différence (CACHC) montre de trés légéres variations. Les spectnes s
décalés pour plus de clarté, mais sont a la méinaléc

Résultats de 'ACP

L’ACP a été appliquée aux trois groupes de spegrésédemment décrits: 131 CPs
expliquaient 99.99% de la variance totale pourd&mble des 790 spectres (données 1), 130
CPs pour les données 2 (sans outliers) et 51 CBs l@msemble des spectres médians
(données 3). L'analyse par clusters a été effecereutilisant soit les CPs les plus
explicatives, soit les CPs les plus discriminardess chacune des 3 bases de données

spectrales.
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La Figure 41 montre un exemple de représentatiaphjgue tridimensionnelle de I'ACP
appliguée a I'ensemble des 790 spectres (données 1)

09—

0 o

PC3 (5.52%)

0.1

-0.05 0

01 01 pc2(25.47%)

O 005

PC1(57.99%)

Figure 41 : Représentation graphique des 3 CPs les plus explioaes sur I'ensemble des
spectres infrarouge du sérum de patients cirrhotiges avec (rouge) et sans (bleu) CHC

Comme nous pouvons le voir, la classification gEtecméthode n'a pas permis de séparer les
sérums de patients avec et sans CHC, en utilisantPs les plus explicatives et les CPs les
plus discriminantes. Le méme résultat était noté pes autres séries de spectres.

Ce résultat suggere que les différences spectsal@stres subtiles et nécessitent I'utilisation

de méthodes de classification plus sophistiquées.

Résultats SVM- LOOCV

La méthode de classification supervisée SVM-LOOQAté&appliquée en utilisant les CPs les
plus discriminantes préalablement déterminées @.Aour les séries de données 1 et 2, les

patients ont été classés conformément a 'affectake la majorité de leurs spectres (supérieur
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ou égal a 6 spectres). En ce qui concerne la déraonnées 3, les patients ont été classés en
fonction de l'affectation de leur spectre médian.

Lorsque la méthode SVM-LOOCYV a été appliquée &éeble des spectres (données 1), le
modele optimal de classification a été construicales 74 CPs les plus discriminantes
expliqguant 42% de la variance. La sensibilité dssifieur était de 82,05% et la spécificité de
82.5%. Le taux global de prédiction était de 82,8%ns le cas d’'une analyse sur I'ensemble
des spectres sans « outliers » (données 2), lelen88& optimal a été construit avec 54 CPs
expliquant 42% de la variance. Ce modele a periolgehir une sensibilité et une spécificité
de 87,18% et 85% respectivement. La précision é&i86,1%. Enfin, lorsque nous avons
appligué la méme procédure aux spectres médiatmuddes patients (données 3), le modeéle
a été construit avec 21 CPs soit 10,94% de lanegiaLa sensibilité et la spécificité étaient
respectivement de 84,62% et 82,50% et le taux ftbdpatients bien classés de 83,54%.

Le Tableau 7 reprend I'ensemble des résultats abtpaur les 3 séries de données :

Tableau 7 : Classification SVM-LOOCYV des 79 patients cirrhoig avec et sans CHC. Le
modele a été appliqué a I'ensemble des 790 spddoesées 1), aux 739 spectres apres

I'exclusion des spectres aberrants (données 2xet@spectres médians de tous les patients

Analyse IRTF
Données 1 Données 2 Médianes
(790 spectres) (739 spectres) (79 spectres)

Nombre de CPs 74 54 21
Patients avec CHC 39 39 39

Bien classés 32 34 33

Mal classés 7 5 6
Patients sans CHC 40 40 40

Bien classés 33 34 33

Mal classés 7 6 7
Sensibilité (%) 82.05 87.18 84.62
Spécificité (%) 82.50 85 82.50
Taux de patients bien classés (%) 82.3 86.1 83.54

Ce travail a mis en évidence le potentiel de latspscopie IR appliquée au sérum pour le
diagnostic de CHC chez des patients cirrhotiques.
Le potentiel diagnostique de la technique appliqaékanalyse des tissus a été rapporté

précédemment pour le diagnostic de tumeurs deda (#3), la région cervicale (84), de la
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vésicule biliaire (31), et des lymphomes (85). Ellété appliquée pour analyser des cellules

Elle a été appliguée également pour I'analyse ogigue (18, 86).

L’application de la spectroscopie IRTF sur le sémsh moins répandue, mais des résultats
prometteurs ont été rapportés pour le diagnostmutseurs pathologies.

La spectroscopie IR a été appliquée dans le caddéaginostic du cancer du sein (54). Quatre

vingt seize sérums de patients sains et 97 sérempatients cancéreux ont été analysés. Une
analyse par réseau de neurones artificiels (ANBEgaappliquée sur les données spectrales et

a permis d’obtenir 90% de sensibilité et de spétéi

Enfin, Dans une étude pilote, E. Scaglia et al 26 utilisé la spectroscopie IRTF afin
d’évaluer la fibrose hépatique chez les patientsiras d’hépatite C chronique. Vingt-trois
échantillons de sérums ont été analysés : 11 sédenpstients avec fibrose et 12 sérums de
patients sans fibrose. La classification superviS8e®1 appliquée aux données spectrales a

permis une classification correcte des spectres 8ar65% des cas (57).

Conclusion

Notre étude confirme I'hypothése de travail qusdirim des patients cirrhotiques atteints de
CHC présente une signature spectrale infrarougepeumet de les différencier des patients
cirrhotiques sans CHC. Une petite quantité de sg¢sans réactif, est suffisante a cet effet.
Pour développer ce nouvel outil diagnostique dansatique clinique, la prochaine étape est
de valider les résultats sur un plus grand nomhehdntillons, de construire un classifieur
robuste avec une méthode telle que la SVM et lertele fagcon prospective sur un ensemble

indépendant d’échantillons de sérum.
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Partie 3.3 : Validation de I'approche IRTF dans une cohorte de
817 patients.

Evaluation de la spectroscopie IRTF appliquée au sém pour le diagnostic de CHC :
étude multicentrigue dans une cohorte de 817 pati¢scirrhotiques

Contexte de I'étude

Le cancer primitif du foie est le sixieme cancepligs répandu dans le monde avec une large
prédominance dans les pays en voie de développdfjehe carcinome hépatocellulaire est
le type histologique le plus fréquent, représentamtiron 80% des cas. Alors que son
incidence diminue dans la plupart des pays askegigen raison de la réduction de la
transmission du virus de I'hépatite B, elle augmelains d'autres parties du monde comme les
Etats- Unis et 'Europe, en raison de I'extensipidémique de I'hépatite C et de I'obésité au
cours des derniéres décennies (1, 87). En 2G08&)oltalité liée au CHC a été estimée a 700
000 déces dans le monde(1, 87). Ce pronostic emt dilagnostic tardif de la tumeur excluant
tout traitement potentiellement curatif.

La grande majorité des CHC compliquent I'évolutaiuane maladie chronique du foie sous-
jacente (88). La cirrhose est le principal factdarrisque avec une incidence annuelle du
CHC estimée entre 1 et 8% en fonction de la caeseirdhose (3). Pour cette raison, un
programme de surveillance est recommandé pour pepiglation a haut risque (3). Le but est
d'obtenir une diminution de la mortalité liée anealadie grace a la détection de petites
tumeurs pouvant bénéficier de traitements curatifs.

Selon les recommandations actuelles, la survedlates patients cirrhotiques est basée sur
I'échographie hépatique effectuée tous les six rR)is Cependant, la sensibilité de cette
technique pour détecter les tumeurs a un stadeogeéest limitée. Elle est estimée a
seulement 63% dans une méta-analyse récente (88s B but d'améliorer I'efficacité du
dépistage, la performance diagnostique de nombnearqueurs sérologiques dont l'alpha-
foetoprotéine (AFP), la lectine liée a 'AFP et dasnma-carboxy prothrombine a été évaluée
(11, 12). Bien que certains experts recommandariilidation de I'AFP sérique en
combinaison avec l'analyse échographigue (90), desiétés médicales scientifiques et
professionnelles n'ont pas retenu cette stratégieaison de la faible sensibilité de I'AFP
sérique (augmentation du nombre des faux posiifsje son codt (3). L'identification de

nouveaux biomarqueurs permettant un diagnosticopeéau CHC apparait aujourd’hui
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comme un objectif majeur de santé publique afimélerer la survie des patients atteints de
ce cancer (3).

Plusieurs approches telles que la génomique, lEe@mque et la métabolomique ont été
utilisées pour atteindre ce but. Bien que certaidagdes aient permis d'améliorer la
connaissance des mécanismes de la cancérogeneseH@u aucun des biomarqueurs
candidats n’a franchi le I'étape du laboratoireaaptatique clinigue. Compte tenu de ces
résultats décevants, nous avons évalué l'intéré@hed’'nouvelle approche basée sur la
biophotonique, c'est-a-dire les interactions emdrdumiere et les nuages d'électrons des
liaisons interatomiques au sein des molécules ptésedans l'‘échantillon étudié. La
spectroscopie vibrationnelle, Raman ou infraroygermet d'analyser les caractéristiques
biochimiques du sérum sous la forme de spectreseifigitent sa composition moléculaire
quantitativement et qualitativement. Les deux tépies sont non-destructives, sans contact
et n'utilisent pas de réactifs. Alors que la spestppie Raman est basée sur le principe de la
diffusion de la lumiére par I'échantillon, la spestopie infrarouge a transformée de Fourier
repose sur le principe d'absorption du rayonnenmainarouge permettant d’obtenir une
signature moléculaire de I'échantillon étudié. Geshnologies ont été utilisées dans le
domaine de la recherche en cancérologie, pringipaié pour I'analyse des tissus et des
cellules, avec l'objectif de développer de nouveawids diagnostiques ou pronostiques. Des
résultats prometteurs ont été rapportés. En rewantapplication de la spectroscopie
vibrationnelle aux biofluides, particulierement pgasma / sérum, est beaucoup plus limitée.
Nous avons rapporté précédemment dans deux étild&es ple potentiel de la spectroscopie
Raman et de la spectroscopie IRTF a différencisrdehantillons de sérum de patients
cirrhotiques avec et sans CHC (82, 91). Dans aeleéf nous avons analysé un nombre limité
de patients en utilisant la méthode de classibicaBVM combinée a la validation croisée par
« leave-one-out » (LOOCYV) afin de discriminer legtignts avec et sans CHC. Un taux
d’exactitude diagnostique globale de 80 a 90 % éaadttenu pour les deux techniques
d’analyse justifiant une étude de validation suplus grand nombre de patients.

Cette étude supplémentaire est rapportée dans3sgtie partie du travail de these. Plus de
800 échantillons de sérum de patients cirrhoticaseec et sans CHC ont été analysés par
spectroscopie FTIR. Cette technique permet uneisitiqn spectrale rapide avec une collecte
de données a haut débit. Des méthodes avancédasddication telles que la SVM et la
PLS- DA ont été appliquées aux données spectralesld but de valider les résultats obtenus
dans nos études pilotes antérieures (82, 91) ebmigruire un model de classification robuste

qui pourrait étre utilisé dans la pratique clinique
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Matériels et méthodes

Ce travail s’inscrit dans le cadre de l'étude pemspye ProSpec dont I'objectif était
d'identifier des biomarqueurs sériques ou plasmasigle CHC chez des patients cirrhotiques
en utilisant deux approches: la protéomique etpkectoscopie vibrationnelle. C’est une
étude ancillaire du projet inter-régional CIiRCE r(Gose et Risque de Carcinome
hépatocellulaire dans le grand Est) visant a @vdkirole des facteurs environnementaux,
nutritionnels et métaboliques dans la survenue HE Chez les patients cirrhotiques. Ces
patients ont été recrutés dans les hépitaux unigeges du Cancéropdle de la région Grand
Est de France (Reims, Strasbourg, Metz, Besanggon Bt Nancy).

L'étude a été approuvée par le Comité de ProteatEs Personnes Est (convention n°
2008/09.) et par I'Agence Francaise de Sécuritéteédandes Produits de Santé (AFSSAPS.
Accord n°® 2008-A00023-52). Tous les patients ogh&iun consentement pour participer a
I'étude.

Pour chaque patient, les données suivantes orga@ieéillies : age, sexe, cause de la cirrhose,
stade de la cirrhose, présence ou non d’'un dialémmées anthropométriques, et taux sérique
d’alpha-foetoprotéine.

Population étudiée
Huit cent dix sept patients cirrhotiques ont étdua dans cette étude, 308 patients atteints de

CHC et 509 sans CHC. Le tableau 8 indique la réjmarides patients selon les centres.

Tableau 8 :Nombre de patients par centre de recrutement digglan Grand Est de France.

Centrel Centre2 Centre3 Centre 4 Centre 5
(Dijon) (Met2 (Nancy) (Reimg (Strasbourg
Patients sans CHC 110 79 92 135 102

Patients avec CHC 101 18 59 65 56

*Noter que les patients du centre 6 (Besancon) tnfms été inclus dans I'étude en raison du non
respect des modalités de stockage des préléversantaiins telles que prévues par le protocole
CiRCE.

Selon les criteres définis dans I'étude de CiR@H]idgnostic de cirrhose reposait soit sur
I'examen histopathologique d'une biopsie du foiesoula combinaison de signes clinico-
biologiques d’insuffisance hépato-cellulaire ou ybrtension portale et/ou de signes

endoscopiques d’hypertension portale et/ou dactéristiques d'imagerie évocatrices de
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cirrhose. L'absence de CHC était confirmée patetdmiques d'imagerie (échographie et/ ou
tomodensitométrie et/ou tomodensitométrie et/ougenia par résonance magnétique), et par
une concentration d'alpha-foetoprotéine sériquériiedir & 100 ng.riil Le diagnostic de CHC
était fondé sur les criteres définis par I'AssacraEuropéenne pour I'Etude du Foie (3). Les
criteres d'exclusion étaient I'age inférieur & Bifection par le VIH, les cancers extra-
hépatiques et les maladies psychiatrigues ne pembgas ['obtention d'un consentement
éclairé.

Les caractéristiques clinico-biologiques des p#isont présentées dans le Tableau 9.

Tableau 9 : Caractéristiques clinico-biologiques des patieirthotiques avec et sans CHC.

Tous les Patients Patients p*
patients cirrhotiques avec cirrhotiques sans
CHC (n=37) CHC (n=34)
Age (n=791) 60.7+£10.3 64.3+£9.4 58.7+10.1 <0100
Prédominance masculine 76.2% 87% 70.2% <0.0001
Score de Child-Pugh 7.3+23 6.5+1.8 7.3+23
(n=769)
Grade A 53.8% 64.5% 47.7%
Grade B 31.3% 26.2% 34.3% <0.0001
Grade C 14.8% 9.3% 18%
Cause de la cirrhose**
(n=791)
Alcoolique 67.8% 69.5% 66.8% 0.067
Virus C 24.9% 22.3% 26.5%
Virus B 5.8% 8.1% 4.5%
Diabétes (n=791) 38.3% 45.6% 34.2% 0.0015
BMI (n=789) 27554 27.7+51 27.3%5 0.28
Obésité (n=789) 28% 31% 26.3% 0.16
AFP>500 ng/ml (n=784) 6.6% 18.7% 0% <0.0001

*Test de Student pour les valeurs quantitativesygnoe = SEM) et tesi, pour les valeurs
qualitatives. ** Plusieurs causes peuvent coexidtez le méme patient

Ces patients avaient des caractéristiques épidégmples concordantes avec celles
rapportées dans la population des patients cighes en France (92). Il existait une
prédominance masculine chez les patients cirrhesigan raison de la prévalence plus élevée
des facteurs de risques de la cirrhose chez lesmiegmnotamment la consommation
excessive d’alcool. La répartition des causesitbose était dominée par la consommation
excessive d’alcool qui concernait deux patients tsois et par I'infection virale C qui
concernait environ 25 % des patients (92). La fqmteportion des patients cirrhotiques
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infectés par le virus C s’explique par I'épidémiképatite C qui s’est développée en France a
partir des années 60-70 avec la diffusion des quas de transfusion sanguine et de la
toxicomanie intraveineuse. La prévalence du dialggsst plus élevée chez les patients

cirrhotiques avec CHC, de I'ordre de 30-40%, canéint le role favorisant du diabete pour le

développement du CHC (93).

L’augmentation du taux sérique d'alpha-foetopraéau dessus de 500 ng /ml, considéré
comme pathognomonique du CHC chez les patientsotigues ayant un nodule hépatique,
était observée chez moins d’'un patient sur 5 dangrbupe CHC et chez aucun patient

cirrhotique sans CHC.

Préparation des échantillons

Aprés le prélévement sanguin, les échantillonsgahtentrifugés immédiatement. Les sérums
ont été ensuite congelés a -80 ° C jusqu'a l'atibe. Aprés décongélation, chaque sérum a
été dilué au tiers dans du sérum physiologique. dliguots de 5 puL d’échantillon ont été
déposés sur une plague de silicium de 384 puitsk@rOptics, Ettlingen, Allemagne) puis
séchés a température ambiante pendant environ 80Laiplagque a été ensuite transférée
dans le spectrométre a transformée de Fouriergiers/, Bruker Optics GmbH, Ettlingen,
Allemagne) couplé a un systeme a haut débit (HTSBrMker Optics GmbH, Ettlingen,
Allemagne).

Dix dépbts par échantillon ont été analysés afirdéiecter des spectres aberrants liés a la
plaque de silicium elle-méme et/ou a la procédigehantillonnage.

Acquisition des spectres

Les spectres IRTF des échantillons ont été acqumaxle transmission. Chaque spectre a été
enregistré dans la région spectrale comprise dfi@eet 4000 ci. La résolution spectrale
était de 4 cnf avec un nombre de scans de 32. Aprés 'acquisii@ttrale, un test qualité a
été appliqué a tous les spectres (rapport S/B,oragignal/Eau et intensité d’absorbance).
Dans le groupe de patients cirrhotigues sans CHi@ragte six spectres parmi 5090 (soit
~0,9%) ne remplissaient pas les critéres du teslit§uDans ce groupe, deux patients pour
lesquels plus de 6 spectres du méme sérum ne ssaipint pas les criteres de qualité ont été
exclus. Concernant les patients cirrhotiques agale CHC, onze spectres parmi 3080 n’ont

pas été validés par le test qualité (soit ~0.35%).
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Prétraitements des spectres

Les spectres IRTF validés par le test de qualité éé@ analysés en conservant d’abord
I'ensemble de la gamme spectra@0-4000 crit puis secondairement en sélectionnant la
région 900-1800 crh (empreinte spectrale). Une analyse spectrale avesams dérivée
seconde a été appliquée sur les deux zones sale&tis.

Dans un premier temps, les spectres ont été lmsagilisant l'algorithme Savitzky-Golay
(94) avec un polynéme du troisieme ordre et ungelar de fenétre de 9 points. Ensuite, les
données ont été prétraités avec la méthode EMS€ M&hWorks, Natick, MA). Nous
avons utilisés un polyndme du huitieme ordre pasg tonnées sans dérivation et un
polyndme du second ordre pour les spectres déirésn, le spectre moyen a été soustrait de
chaque spectre pour enlever I'information redonel@itcommune a tous les spectres. Tous
les prétraitements et analyses ont été réalisés &veogiciel Matlab (version 7.6.0,
MathWorks, Natick, Mass, USA).

Analyse statistique

Concernant les caractéristiques démographiqueslimitoebiologiques, les données
guantitatives ont été exprimées en moyenne * égpet-et ont été comparées en utilisant le
test t de Student. Les données qualitatives ontegpgimées en pourcentage et ont été
comparées en utilisant le test du chi-carré. Unewale p inférieure a 0,05 était considérée
comme significative.

Plusieurs méthodes de classification ont été aabspour classer les spectres IRTF des deux
groupes de patients, I'analyse en composantesipaies ACP et les méthodes SVM et PLS-
DA. Dans un premier temps, une réduction de la dgiom spectrale (775 longueurs d’onde)
a été obtenue par une ACP afin de minimiser leugsde surentrainement li€ au phénomene
de Hughes (95). L'ACP est une méthode non supergseé réduit le nombre de dimensions
par une transformation linéaire conduisant a uree lile dimension réduite dans laquelle la
variance des données est maximale.

Les CPs les plus discriminantes entre les sped&gsatients cirrhotiques avec et sans CHC
ont été identifiées en utilisant le test de Mannitdy. Une analyse en clustering a ensuite
éte réalisée avec les trois CPs les plus signiiesipuis les trois CPs les plus discriminantes
de la variance.

Dans un deuxieme temps, les méthodes de classificBVM linéaire et non linéaire puis

par PLS-DA ont été appliquées en utilisant les @G#splus discriminantes. Ces méthodes ont

114



Chapitre 3 - Résultats et discussion

été retenues pour leur capacité a traiter un voluimpmrtant de données. Pour analyser les
817 patients de cette étude IR, les modeles SVRLBtDA ont été construits et validés avec
3 ensembles de données réparties aléatoirementilesant le logiciel Matlab: un jeu
d’entrainement (calibration), un jeu de validat{galidation interne) et un jeu test (validation

externe). Les effectifs de ces trois jeux de dosmséat indiqués dans le Tableau 10

Tableau 10 :Répartition aléatoire des patients en 3 jeux daédes utilisés pour I'analyse
SVM et l'analyse PLS-DA.

Jeu d’entrainement  Jeu de validation Jeu test
(calibration) (validation interne) (validation externe)
Patients sans CHC 160 80 269
Patients avec CHC 160 80 68

Le modéle a été construit avec le méme nombre dentm avec et sans CHC. Aprés
calibration du modeéle par le set d’entrainemenijia@ a été optimisé en utilisant le set de
validation (validation interne). Enfin, le set ‘j¢éest’ a permis de tester le modéle en aveugle

et de calculer la spécificité et la sensibilitéathssifieur obtenu.

La sensibilité et la spécificité des classifieurst @té calculées successivement pour la

médiane, la moyenne et pour I'ensemble des speldrelsaque patient.

Résultats

1. Analyse des données sur I'ensemble du spectfe ( 900-4000 cnit)

a. Analyse des spectres IRTF — sans dérivation

Les données spectrales ont été prétraitées salq@atametres suivants :
e Lissage des spectres : polyndme d’ordre 3 et dpoin
o Dérivée : 0
* Correction EMSC : polynébme d’ordre 8

» Soustraction du spectre moyen
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Figure 42 : Spectres moyens IRTF des sérums de patients avesahs CHC.

(A) Spectres bruts. (B) Spectres prétraités par EM&c un polynéme d’ordre 8 sur la
région spectrale 900-4000 ¢m

La Figure 42 montre les spectres moyens des graigpatients avec et sans CHC. La Figure
42A présente la moyenne des spectres bruts de elggqupe de patients avec |'écart-type
correspondant. La Figure 42B montre les moyennesededeux groupes de patients apres
prétraitement par EMSC. L'analyse visuelle des specne montre aucune différence
significative entre les moyennes des deux grouggscfres trés similaires). L'application de
méthodes de classification plus puissantes est déunessaire pour détecter d’éventuelles

différences spectrales permettant de discrimireedéix groupes de sujets analyseés.

Analyse par composantes principales

L’ACP a été menée successivement sur les spectrdmns de chaque patient (320 spectres),
les spectres moyens (320 spectres) puis I'ensedddespectres de chaque patient (3180
spectres) du groupe d’entrainement. La Figure 48trada représentation tridimensionnelle

de 'ACP des médianes, des moyennes et de I'engeddd spectres de chaque patient en

utilisant les 3 composantes les plus explicativeetadrariance.
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Figure 43 : Analyse en composante principale des données IRTs patients avec
(rouge) et sans (bleu) CHC.

A) Analyse des médianes. B) Analyse des moyenne&nBlyse de I'ensemble des spectr

[

de chaque patient sur la région spectrale 900-4600) sans dérivation seconde.
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Comme illustré sur la Figure 43, aucune discrimdmaentre les deux groupes de patients,
avec et sans CHC, n’a été observée (les spectnésnedangés et se superposent). Le méme
résultat a été obtenu en prenant les 3 CPs lesddosminantes pour chaque analyse. Ce
résultat reflete la grande similitude entre leschpes des deux groupes de patients
cirrhotiques avec et sans cancer et justifie la&erais ceuvre de méthodes de classification plus

sophistiquées pour distinguer les patients avearet CHC.

Analyse SVM

Pour construire le modéle SVM, les sets de doniiéesainement, validation interne et
validation externe) ont été sélectionnés au hasand,utilisant le logiciel Matlab. La
composition des différents groupes est mentionaés té Tableau 10

Dans cette partie du travail, nous rapportonsréssiltats de la méthode de classification
SVM obtenus sur la région spectrale 900-4000 sans dérivation seconde (Tablea( 11
Le modele de classification a été construit enisatit les CPs les plus discriminantes

représentant 99.99% de la variance totale de chadquase de données.
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Tableau 11 :Classification SVM sur la médiane, la moyenneoesstles spectres des patients cirrhotiques aveanst CHC. Analyse sur la

région spectrale 900-4000 Ersans dérivation seconde.

Jeu d’entrainement Jeu de validation Jeu test
Médiane Moyenne Tous les Médiane Moyenne Tous les Médiane Moyenne Tous les
spectres spectres spectres
Nombre de CPs 56 33 47 56 33 47 56 33 47
Patients avec CHC 160 160 160 80 80 80 68 68 68
Bien classés 114 116 114 51 51 51 44 37 42
Mal classés 46 44 46 29 29 29 24 31 26
Patients sans CHC 160 160 160 80 80 80 269 269 269
Bien classés 108 118 119 50 53 49 112 151 15(
Mal classés 52 42 41 30 27 31 157 118 119
Sensibilité (%) 71,25 72,5 71,25 63.75 63.75 63.75 64,71 54,41 661,71
Spécificité (%) 67,5 73,75 74,38 62.5 66.25 61,25 41,64 56,13 55,16
Taux de patients bien 69,38 73,13 72,82 63,13 65 62,50 46,30 55,78 56,97
classés (%)
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Le modele de classification optimal de la méthodMSpour I'analyse des médianes a été
construit avec les 93 CPs les plus discriminam{pses optimisation avec le jeu de validation
interne, le modéle retenu, basé sur 56 CPs, aeété sur le set de validation externe. La
sensibilité du classifieur était de 64,7% et lacHpEté de 41.6%. Le taux global de patients
bien classés était de 46.3%.

Dans le cas de I'analyse des moyennes des spdesgsatients, le modéle a été construit sur
54 CPs les plus discriminantes. Le modéle optirbéérmu apres validation interne était basé
sur 33 CPs. La sensibilité du classifieur testé lsugroupe de validation externe était de
54.4% et la spécificité de 56.1% pour un taux dlalespatients bien classés de 55.8%. Enfin,
lorsque nous avons appliqué la méme procédurenadieble des spectres des 817 patients,
nous avons construit le modéle avec les 154 CP9lles discriminantes sur le groupe
d’entrainement. Le meilleur modele aprés validatidrrne était basé sur les 47 CPs les plus
discriminantes. La sensibilité de ce classifieur vatidation externe était de 61.76%, la
spécificité de 55.76% et le taux de patients biagses de 56.97%.

Analyse PLS-DA

Les données IR ont été traitées par PLS-DA darmitede discriminer les patients avec et
sans carcinome hépatocellulaire. Le Tableau 12eptésles résultats obtenus avec le
classifieur optimisé par I'utilisation du jeu delidation interne. Ce classifieur a ensuite été
testé par le jeu de données externe (jeu testhalyae a été faite sur la médiane, la moyenne
et 'ensemble des spectres de chaque patient stégian spectrale 900-4000 ¢nsans

dérivation seconde.
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Tableau 12 :Classification PLS-DA sur la médiane, la moyenhke@semble des spectres des patients cirrhotigues et sans CHC. Analyse

sur la région spectrale 900-4000 tsans dérivation seconde.

Jeu d’entrainement Jeu de validation Jeu test
Médiane  Moyenne Tous les Médiane  Moyenne Tous les Médiane Moyenne Tous les
spectres spectres spectres
Nombre de dimensions 23 24 23 23 24 23 23 24 23
Patients avec CHC 160 160 160 80 80 80 68 68 68
Bien classés 123 118 109 56 59 57 44 45 a7
Mal classés 37 42 51 24 21 23 24 23 21
Patients sans CHC 160 160 160 80 80 80 269 269 269
Bien classés 127 125 121 49 a7 49 139 134 134
Mal classés 33 35 39 31 33 31 130 135 135
Sensibilité (%) 76.9 73.8 68.3 70 73.8 70.8 64.7 66.2 69.4
Spécificité (%) 79.4 78.1 75.7 61.3 58.8 60.8 51.7 49.8 49.4
Taux de patients bien 78.15 75.95 72.00 65.65 66.3 65.8 54.32 53.11 53.88
classés (%)
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Le Tableau 12 montre les résultats PLS-DA obtenusles 817 patients avec et sans
carcinome hépatocellulaire. Le modéle optimal gamalyse des médianes était un modele a
23 dimensions. La sensibilité de ce classifieur lsugroupe de validation externe était de
64.7% et la spécificité de 51.7% correspondant taur de patients bien classés de 54.32%.
En ce qui concerne l'analyse des moyennes, le raodptimal a été établi avec 24
dimensions. Sa sensibilité et sa spécificité ataie 66.2% et 49.8% respectivement. Le taux
global de bonne classification était de 53.11%.rPanalyse de tous les spectres des patients
pris individuellement, le modele optimal constraitec 23 dimensions permettait d’obtenir
une sensibilité de 69.6%, une spécificité de 499Un taux global de bonne classification de
53.88%.

Globalement, les résultats obtenus par la métha& A étaient similaires a ceux obtenus

avec l'analyse SVM.

b. Analyse des spectres IRTF — avec la dérivation seute

Les données spectrales ont été prétraitées salq@atametres suivants :
» Lissage des spectres : polynéme d’ordre 3 et &poin
o Dérivée : 2
* Correction EMSC : polynébme d’ordre 2

* Soustraction du spectre moyen

Les mémes traitements et analyses (ACP, SVM et [PAButilisés pour I'étude précédente
ont été appliqués sur les spectres dérivés aftisteiminer les patients avec et sans CHC. En
effet, en accentuant le contraste spectral, lwatén seconde pourrait permettre d’identifier

les différences spectrales subtiles permettantddimguer les deux groupes de patients.

Analyse en composante principales

L’ACP a été réalisée sur le groupe des spectresamed320 spectres) et moyens (320
spectres) et sur I'ensemble des spectres (3180rspede chaque patient. La Figure 44
montre la représentation tridimensionnelle de I'A@®Putilisant les 3 composantes les plus

explicatives de la variance.
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Figure 44 : Analyse en composante principale des doées IRTF des patients avec
(rouge) et sans (bleu) CHC.

A) Analyse des médianes. B) Analyse des moyenne&nBlyse de I'ensemble des spectr
de chaque patient sur la région spectrale 900-4600avec une dérivation seconde.

[
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L’analyse ACP avec les 3 composantes principaleples explicatives n’a pas permis de
séparer les patients cirrhotiqgues avec et sans CElthéme résultat a été obtenu en prenant
les 3 CPs les plus discriminantes. Ce résultat peatexpliqué par les grandes similitudes

spectrales entre les deux groupes de patients.

Analyse SVM

Le modéle SVM utilisant les dérivées secondes acétestruit sur les mémes groupes de
patients que ceux du modele SVM appliqgué sur lmsnées spectrales sans dérivation

(Tableau 10). Les résultats sont présentés en téfableau 13

Les taux globaux de bonne classification étaierb@é&5 % pour I'analyse des médianes, de
52,53% pour I'analyse des moyennes et de 55,49% ljamalyse des spectres. Ces résultats

étaient similaires a ceux obtenus avec les dorsadrales non dérivees.
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Tableau 13 : Classification SVM sur la médiane, la moyenne'extdemble des spectres des patients cirrhotiques etvsans CHC. Analyse
avec une dérivation seconde sur la région spe@fflet000 cnt.

Jeu d’entrainement Jeu de validation Jeu test
Médiane Moyenne Tous les Médiane Moyenne Tousles Médiane Moyenne  Tous les
spectres spectres spectres
Nombre de CPs 45 20 33 45 20 33 45 20 33
Patients avec CHC 160 160 160 80 80 80 68 68 68
Bien classés 127 122 117 50 56 52 46 47 45
Mal classés 33 38 43 30 24 28 22 21 23
Patients sans CHC 160 160 160 80 80 80 269 269 269
Bien classés 123 113 103 48 57 51 123 130 14p
Mal classés 37 47 57 32 23 29 146 139 127
Sensibilité (%) 79,38 76,25 73,13 62,5 70 65 67,65 69,12 66,18
Spécificité (%) 76,88 70,63 64,38 60 71,25 63,75 45,72 48,33 52,9
Taux de patients 78,13 73,44 68,76 61,25 70,63 64,38 50,15 52,53 4955,
bien classés (%)
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Comme pour I'analyse précédente, I'analyse SVMéaémplétée par une analyse PLS-DA.

Analyse PLS-DA

L’analyse PLS-DA a été appliquée su les médidessnoyennes et 'ensemble des spectres
des 817 patients. Le Tableau 14 présente le dfgaitésultats obtenus sur la région spectrale

900-4000 crit avec dérivation seconde des données spectrales.

Les taux globaux de bonne classification obtenagegt de 52.19%, 57.01% et 57.26% pour

'analyse des médianes, des moyennes et de toapdetres des patients respectivement.

= En résumé, dans cette premiére partie de I'étude mée sur I'ensemble du spectre
IR (900-4000 cnt), les deux méthodes de classification utiliséeSM et PLS-DA) ne
permettaient pas de distinguer efficacement les dgugroupes de patients cirrhotiques
avec et sans CHC. Le taux global d’exactitude diagistique variait entre 46 et 57% sans
différence significative selon I'application ou nond’une dérivation seconde des données
spectrales et quelle que soit la base de donnéeslisde (médianes, moyennes et

I'ensemble des spectres).
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Tableau 14 :Classification PLS-DA sur la médiane, la moyenhke@semble des spectres des patients cirrhotigues et sans CHC. Analyse

avec dérivation seconde sur la région spectrale4800 cni-

Jeu d’entrainement Jeu de validation Jeu test
Médiane  Moyenne Tousles Médiane Moyenne Tousles Meédiane Moyenne  Tous les
spectres spectres spectres
Nombre de 16 20 21 16 20 21 16 20 21
dimensions
Patients avec CHC 160 160 160 80 80 80 68 68 68
Bien classés 120 127 120 55 58 57 46 49 50
Mal classés 40 33 40 25 22 23 22 19 18
Patients sans CHC 160 160 160 80 80 80 269 269 269
Bien classés 121 128 124 53 52 50 129 143 14B3
Mal classés 39 32 36 27 28 30 140 126 124
Sensibilité (%) 75 79.4 75.1 68.8 72.5 70.8 67.6 72.1 73.7
Spécificité (%) 75.6 80 77.3 66.3 65 62.8 48.3 53.2 53.1
Taux de patients bien 75.3 79.7 76.2 67.55 68.75 66.8 52.19 57.01 57.26
classés (%)
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2. Analyse des données IR sur la région 900-1800 ¢m

Les mémes traitements effectués précédemment@®apgtiqués sur la région 900-1800tm
afin d’en comparer les résultats avec ceux obtezrusanalysant la totalité du spectre

infrarouge.

Aprés le test qualité, la zone spectrale 900-1860" qui inclue la majorité des pics
caractéristiques des protéines a été sélectionngepétraitée par la méthode EMSC.
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Figure 45 : Spectres moyens IRTF des sérums de patients avecsahs CHC.

(A) spectres bruts, (B) spectres prétraités par EM&ec un polynéme d’ordre 8 sur la région
spectrale 900-1800 ¢

La Figure 45 présente les spectres moyens desgleupes de patients avec et sans CHC.
Les spectres apparaissent similaires et ne peldtemtdifférencié par un examen visuel
simple justifiant le recours a des analyses chirginigques sophistiquées.

a. Analyse des spectres IRTF — sans dérivation

Les données spectrales ont été prétraitées salq@atametres suivants :
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» Lissage des spectres : polynéme d’ordre 3 et &poin
o Dérivée: 0
» Correction EMSC : polynébme d’ordre 8

* Soustraction du spectre moyen

Analyse en composantes principales

L’ACP a été appliquée sur les spectres médians &2@tres), moyens (320 spectres) et
'ensemble des spectres (3180 spectres) du grogpéralnement. La Figure 46 montre la
représentation tridimensionnelle de 'ACP en siilit les 3 composantes les plus explicatives

de la variance.
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Figure 46 : Analyse en composante principale des données IRTIeslpatients avec
(rouge) et sans (bleu) CHC.

A) Analyse des médianes. B) Analyse des moyenne&nBlyse de I'ensemble des spectr
de chaque patient sur la région spectrale 900-&B00sans dérivation seconde.
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Comme le montre la Figure 46, la méthode ACP nenpkpas de séparer les sérums des
patients avec et sans CHC.

Analyse SVM

L’analyse SVM a été faite sur les CPs les plusrohisnantes représentant 99.99% de la

variance totale. Les jeux d’entrainement, de atiah et de test étaient les mémes que ceux
utilisés dans l'analyse de la totalité du spedggTableau 10). Les résultats des différentes
analyses sont détaillés dans le Tableau 15.

Les taux globaux de bonne classification étaienb@é4 % pour I'analyse des médianes, de
56,97% pour I'analyse des moyennes et de 56,38t Iamalyse de I'ensemble des spectres.
Ces résultats sont similaires a ceux obtenus aaealyse SVM de la totalité du spectre 900-
4000 cm-1 (Tableau 15).

Analyse PLS-DA

L’analyse PLS-DA a été appliguée su les médideesnoyennes et 'ensemble des spectres
des 817 patients. Le Tableau 16 présente le dfgsilésultats obtenus sur la région spectrale
900-1800 crit sans dérivation seconde des données spectrales.

Les taux globaux de bonne classification étaiemt50.18%, 53.14% et 54.19% pour

I'analyse des médianes, des moyennes et de toapdetres des patients respectivement.
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Tableau 15 : Classification SVM sur la médiane, la moyennéegisemble des spectres des patients cirrhotiques et sans CHC. Analyse

sans dérivation seconde sur la région spectralel800 cnf.

Jeu d’entrainement Jeu de validation Jeu test
Médiane Moyenne Tous les Médiane Moyenne Tousles Médiane  Moyenne Tous les
spectres spectres spectres
Nombre de CPs 2 9 3 2 9 3 2 9 3
Patients avec CHC 160 160 160 80 80 80 68 68 68
Bien classés 79 112 109 53 48 52 30 42 46
Mal classés 81 48 51 27 32 28 38 26 22
Patients sans CHC 160 160 160 80 80 80 269 269 269
Bien classés 105 90 94 49 49 50 140 150 144
Mal classés 55 70 66 31 31 30 129 119 125
Sensibilité (%) 49,38 70 68,13 66,25 60 65 44,12 61,76 67,6%
Spécificité (%) 65,63 56,25 58,75 61,25 61,25 62,5 52,04 55,75 533,
Taux de patients 57,51 63,13 63,44 63,75 60,63 63,75 50,44 56,97 ,3856
bien classés (%)
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Tableau 16 :Classification PLS-DA sur la médiane, la moyenhke@semble des spectres des patients cirrhotigues et sans CHC. Analyse

sans dérivation seconde sur la région spectralel800 cnf.

Jeu d’entrainement Jeu de validation Jeu test
Médiane Moyenne Tous les Médiane  Moyenne Tous les Médiane Moyenne Tous les
spectres spectres spectres
Nombre dimensions 19 24 22 19 24 22 19 24 22
Patients avec CHC 160 160 160 80 80 80 68 68 68
Bien classés 109 110 112 51 56 54 40 47 45
Mal classés 51 50 48 29 24 26 28 21 23
Patients sans CHC 160 160 160 80 80 80 269 269 269
Bien classés 113 110 118 45 48 51 129 132 138
Mal classés 47 50 42 35 32 29 140 137 131
Sensibilité (%) 68.1 68.8 69.7 63.8 70 68 58.8 69.1 66
Spécificité (%) 70.6 68.8 74 56.3 60 64.2 48 49.1 51.2
Taux de patients bien  69.35 68.8 71.85 60.05 65 66.1 50.18 53.14 54.19
classés (%)
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b. Analyse des spectres IRTF — avec la dérivation sette

Les données spectrales ont été prétraitées salq@atametres suivants :
e Lissage des spectres : polyndme d’ordre 3 et &poin
o Dérivée : 2
» Correction EMSC : polynébme d’ordre 2

» Soustraction du spectre moyen

Analyse en composantes principales

L’ACP a été réalisée sur le groupe des spectresamed320 spectres) et moyens (320
spectres) et sur I'ensemble des spectres (3180repeae chaque patient. La Figure 47
montre la représentation tridimensionnelle de lghode ACP en utilisant les 3 composantes

les plus explicatives de la variance.
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Figure 47 : Analyse en composante principale des données IRTsl patients avec
(rouge) et sans (bleu) CHC.

A) Analyse des médianes. B) Analyse des moyenne&nBlyse de I'ensemble des spectr
de chaque patient sur la région spectrale 900-&B00avec dérivation seconde.
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La Figure 47 montre que 'ACP ne permet pas dersépes patients avec et sans carcinome

hépatocellulaire.

Analyse SVM

L’'analyse SVM a été appliquée sur les données enaptt les CPs les plus discriminantes
expliquant 99.99% de la variance totale. Les jdientrainement, de validation et de test

étaient les mémes que ceux utilisés pour les seslgrécédentes (Tableau 10).

Les taux globaux de bonne classification étaien5d@4 % pour I'analyse des médianes, de
61,42% pour I'analyse des moyennes et de 51,936 Iamalyse de I'ensemble des spectres.
Ces résultats sont similaires a ceux obtenus aaealyse SVM de la totalité du spectre 900-
4000 cnt* (Tableau 17).

Analyse PLS-DA

Une analyse PLS-DA a été appliquée sur les doniRépsur discriminer les patients avec et
sans CHC. Le Tableau 18 présente les résultatawbigour I'analyse médiane, moyenne et

'ensemble des spectres.

Les taux globaux de bonne classification étaiers2/d9 % pour I'analyse des médianes, de
55,77% pour I'analyse des moyennes et de 55,01% llamalyse de I'ensemble des spectres.
Ces résultats sont similaires a ceux obtenus aapalyse PLS-DA de la totalité du spectre

900-4000 crit.

=>En résumé, dans cette deuxieme partie de I'étude’analyse des données IR (ACP,

SVM et PLS-DA) faite sur la région 900-1800 cih avec et sans dérivation seconde
n'améliore pas significativement les résultats obteus sur les spectres entiers. Le taux
global de bonne classification variait de 50 a 61%ersus 46 a 57 % pour I'analyse des

spectres entiers.

136



Chapitre 3 - Résultats et discussion

Tableau 17:Classification SVM sur la médiane, la moyennéegtdemble des spectres des patients cirrhotiguesetvsans CHC. Analyse avec

dérivation seconde sur la région spectrale 900-180D

Jeu d’entrainement Jeu de validation Jeu test
Médiane Moyenne Tous les Médiane Moyenne Tousles Meédiane  Moyenne Tous les
spectres spectres spectres
Nombre de CPs 41 8 84 41 8 84 41 8 84
Patients avec CHC 160 160 160 80 80 80 68 68 68
Bien classés 121 104 121 49 50 52 36 44 59
Mal classés 39 56 39 31 30 28 32 24 9
Patients sans CHC 160 160 160 80 80 80 269 269 269
Bien classés 100 118 105 46 54 52 136 163 11p
Mal classés 60 42 55 34 26 28 133 106 153
Sensibilité (%) 75,63 65 75,63 61,25 62,5 65 52,94 64,71 86,7p
Spécificité (%) 62,5 73,75 65,63 57,5 62,5 65 50,56 60,59 43,12
Taux de patients 69,07 69,38 70,63 59,38 65,00 65,00 51,04 61,42 ,9351
bien classés (%)
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Tableau 18 :Classification PLS-DA sur la médiane, la moyennkeasemble des spectres des patients cirrhotigues et sans CHC. Analyse

avec dérivation seconde sur la région spectralel800 cni-

Jeu d’entrainement Jeu de validation Jeu test
Médiane Moyenne Tous les Médiane  Moyenne Tous les Médiane Moyenne Tous les
spectres spectres spectres
Nombre de 25 24 23 25 24 23 25 24 23
dimensions
Patients avec CHC 160 160 160 80 80 80 68 68 68
Bien classés 126 122 112 53 58 54 40 47 47
Mal classés 34 38 48 27 22 26 28 21 21
Patients sans CHC 160 160 160 80 80 80 269 269 269
Bien classés 123 119 120 56 51 51 137 141 138
Mal classés 37 41 40 24 29 29 132 128 131
Sensibilité (%) 78.8 76.3 70.3 66.3 72.5 67.6 58.8 69.1 69.7
Spécificité (%) 76.9 74.4 74.8 70 63.8 63.7 50.9 52.4 51.3
Taux de patients bien 77.85 75.35 72.55 68.15 68.15 65.65 52.49 55.77 0155.
classés (%)
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Discussion des résultats

Cette étude menée dans une large cohorte de 8iehtpam’'a pas confirmé I'hypothése de
travail. L'analyse spectroscopique IR du sérum demgombinée a des méthodes de
classification sophistiquées n’a pas permis danarigze population étudiée de différencier
efficacement les patients cirrhotiques avec et €4h6S. Ces résultats sont en désaccord avec
ceux obtenus précédemment dans une étude pilotairsurombre limité de sujets qui
rapportait un taux d’exactitude de 82% a 86% (@&),qui souléeve un certain nombre de
questions méthodologiques. Les résultats obtenus ldgrésent travail apparaissent robustes
en raison du nombre élevé de patients inclus déngle et de l'utilisation de deux méthodes
de classification différentes, la méthode SVM et RaS-DA, appliguées sur un jeu
d’entrainement, un jeu de validation interne ejawnde validation externe. Le taux global de

bonne classification variait de 46 a 61% selorgbaithme utilisé (Tableau 19).

Tableau 19 :Résultats des analyses SVM et PLS-DA sur la cehiet817 patients.

Analyse SVM Analyse PLS-DA
Médiane Moyenne Tous les Médiane moyenne Tous les
Spectres spectres
900-4000 crit
Sans 46.3 55.8 57 54.3 53.1 53.9
dérivation(%)
Avec dérivation 50.4 57 56.4 50.2 53.1 54.2
secondg%o)
900-1800 crit
Sans 50.1 52.5 55.5 52.2 57 57.3
dérivation(%)
Avec dérivation 51 61.4 51.9 52.5 55.8 55
secondé)

Il n'existait pas de différence significative entes deux méthodes de classification, quelle

gue soit la zone spectrale analysée. La dérivagmonde, souvent utilisée pour accentuer le
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contraste spectral, ne permettait pas non plus @iarer significativement la performance

diagnostique des deux classifieurs (Tableau 19).

Dans les études spectroscopiques, le ratio entrentdbre habituellement faible d’échantillons
et le nombre trés élevé de variables analyséesl{rode longueurs d’onde dans les spectres
étudiés) expose au risque de surentrainement lgh@nomene de Hughes (95) encore appelé
« malédiction de la dimensionnalité » (« curseiofahsionality »). Dans notre travail, ’ACP
des données spectrales a permis de réduire le rotebdimensions par une transformation
linéaire préservant la variance maximale des dannBé&utre part, le grand nombre de
patients dans l'étude de validation (n=817) noupeamis d’'appliquer les techniques de
classification SVM et PLS-DA en formant 3 groupes ghtients pour I'entrainement du
modéle, sa validation interne et sa validation r@ee L’'application de cette méthodologie
permet de réduire le risque de surentrainementiorer® précédemment. Dans I'étude pilote
antérieure (91), I'ACP a également été utiliséerpéduire le nombre de dimensions mais le
petit nombre de patients (n=79) n’a pas permis dastitution de ces trois groupes
(entrainement, validation interne et validationeere) et I'analyse a été réalisée en utilisant la
méthode de validation croisée avec LOOCYV. Les témupositifs de cette étude pilote n’ont
pas été confirmeés par I'étude de validation surgtamd nombre de patients suggérant que la
méthode de classification avec validation croisé®@OCV expose a un risque de

surentrainement (« overfitting »).

En conclusion, la spectroscopie IR appliquée aunsélans les conditions décrites dans ce
travail ne permet pas d’envisager une applicatiomgeie du classifieur.
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Le carcinome hépatocellulaire est le 6éme cancplule fréquent dans le monde et la 3éme
cause de mortalité par cancer. C'est le principalker primitif du foie et il est associé a un
tres mauvais pronostic. L’identification de nouveaunarqueurs sériques est cruciale pour

obtenir un diagnostic précoce et améliorer la survi

Cette these est la premiere a évaluer le poted¢idh spectroscopie vibrationnelle IRTF et
Raman couplée a des analyses statistigues muitdga(E5VM, PLS-DA) pour discriminer des
échantillons sérigues de patients cirrhotiques avsans CHC.

Dans un premier temps, nous avons caractérisegiatsire spectrale du sérum entier des
patients cirrhotiques avec et sans CHC en utilismmicrospectroscopie Raman. Pour cela,
une étude pilote a été menée sur 71 patients tigles avec et sans cancer. Deux approches
ont été évaluées, le sérum en goutte séchée étumdyophilisé. En analysant les données
par une méthode chimiométrique telle que la SVM-ICX) nous avons obtenu des
performances diagnostiques trés prometteuses,oir sevtaux global de bonne classification
variant entre 85 et 90%. Nous observons aussi qiyila pas de différences significatives
entre les résultats obtenus sur goutte séchéeghilisat a partir des trois séries de données,
la médiane, la moyenne, ou tous les spectres ol de chaque patient. Ce résultat refléte
la bonne reproductibilité des spectres Raman estrégi avec les deux préparations. Cette
étude pilote suggére aussi que la microspectrosdepiman appliquée a la goutte séchée du

sérum est plus appropriée car elle implique ungqomale de préparation simplifié.

Dans le deuxieme volet de ce travail, nous avomdi€ta signature spectrale du sérum entier
de 79 patients cirrhotiques avec et sans cancapeatroscopie IRTF a haut débit. Dans cette
étude pilote, nous avons obtenu, en utilisant @égahe une analyse SVM-LOOCV, un taux
global de bonne classification de 82 a 86%. Commer fétude en microspectroscopie
Raman, nous avons aussi démontré a travers ceiltrgudl n'y a pas de différences
significatives entre les résultats obtenus en aaalyla médiane, la moyenne, ou tous les
spectres individuels de chaque patient. Ceci eeflatbonne reproductibilité des spectres
IRTF enregistrés.

Dans la perspective du développement d’'un testiaigndstic clinique, la spectroscopie IR

parait plus appropriée que la spectroscopie Rafareffet, elle opere déja en mode "haut
deébit" et offre la possibilité de mesurer plusieéichantillons (jusqu’a 384) avec un temps de
mesure d’environ 30s par spectre. L'analyse IRsesple, directe et ne nécessite aucune
préparation préalable de I'échantillon sérique. @msx études pilotes montrent aussi que les
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méthodes chimiométriques avancées sont nécesgmrgsune exploitation optimale des
données spectrales. L'analyse en composante palacgeule n'a pas permis de discriminer
les deux groupes de patients. Cependant, l'uitisades scores de composantes principales
comme données d’entrée pour la classification S\fMranis de différencier les deux groupes

de patients avec une bonne performance diagnostique

Dans le troisieme volet de cette thése, compte desuésultats trés prometteurs obtenus dans
I'étude pilote IR et afin de les confirmer, uneddude validation IR a été réalisée sur une
large cohorte de 817 patients cirrhotiques avexars CHC. Deux modéeles de classification
SVM et PLS-DA ont été construits avec un groupenal@nement, un groupe de validation
interne et un groupe de validation externe. Le tglokal de bonne classification obtenu était
entre 46 et 61 %. Ce résultat ne confirme donacpas obtenu dans I'étude pilote IR sur 79
patients. Cette discordance pourrait s’expliqueit g@r un effet de surentrainement
(« overfitting ») de la méthode LOOCYV sur les fgetibmbres de patients, soit par I'existence
d’'une hétérogénéité au sein de la grande cohorpatients. Pour circonvenir le probleme de
surentrainement, une procédure de simulations dentéMoCarlo pourrait étre
systématiqguement mise en ceuvre pour Vvérifier lfopaance du classifieur, a savoir que ce
dernier sépare bien les spectres sur la base dedé@stiques biochimiques du sérum et non
sur le bruit spectral. En effet, le test Monte Gaest basé sur la formation de deux
populations de patients distribuées aléatoiremamsé $enir compte de la pathologie (avec ou
sans CHC). La performance diagnostique du classifigerait évaluée sur les deux
populations ainsi formées et la procédure répété@d\de maniére a obtenir une distribution
des performances diagnostiques des classifieulesSialeurs diagnostiques sont centrées a
50%, le modéle de LOOCYV n’est pas surentrainé.dwamnche, si les valeurs sont centrées a
80% ou plus, on peut conclure que le modéle de L@@§& surestimé. Ce test permettrait

donc d’éviter les résultats faussement positifsédedes pilotes.

oy

Une perspective pour s’affranchir de I'hnétérogénéie la cohorte serait d’améliorer la

classification des patients en analysant des ptpota plus homogenes. Les nouveaux
groupes de patients seraient donc formés en teoampte de la sévérité de la maladie, de la
cause de cirrhose et des différents facteurs miqales. D’autre part, il serait intéressant de
coupler différentes approches d'analyse pour |ssdigation de nos données spectrales
comme les données de spectroscopie IR et les dekieésgpectroscopie Raman ou encore les

données de spectroscopie vibrationnelle avec celiésnues en protéomique par exemple.
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Les données clinico-biologiques peuvent aussi idtégrées au classifieur pour prendre en

compte différentes informations comme le sexegd'ag

Toutes les études IRTF ont été réalisées sur lamséomplet qui contient des milliers de
molécules différentes. Dans ces conditions expériates, le spectre IR reflete la complexité
moléculaire du sérum avec de nombreuses supemusitie pics d’absorbance qui peuvent
masquer les informations d’intérét. Une ultrafiiva du sérum éliminant de fagon plus ou
moins sélective les plus grosses molécules telles glbumine et les globulines pourrait
permettre de révéler des caractéristiques spextraeus-jacentes potentiellement
discriminantes. Néanmoins, cette procédure a Ihméaient dintroduire des étapes

supplémentaires dans le protocole de préparatisgcteantillons sériques.

Une deuxieme voie qui pourrait étre envisagée fplanalyse du sérum est I'approche par
I'utilisation des substrats SERS fonctionnalisén. dffet, le signal Raman des molécules
serait tres fortement exalté lorsque celles-ci santontact des structures nanométriques d'or
ou d'argent. Cette technique ouvre des perspeaivesrmes de sélectivité moléculaire et de
gain de sensibilité. La principale limite de cetdpproche est la reproductibilité de la
technique. L’approche SERS doit étre bien cadréeilaast connu que la préparation des
substrats SERS influe sur la reproductibilité deectres.

Au total, notre étude n’a évalué qu'un aspect dpgdroche biophotonique du sérum comme
outil diagnostique et des approches complémentpltessciblées restent a explorer tant sur le

versant technologique que sur le versant chimiaqueér

144



REFERENCES BIBLOGRAPHIQUES

145




Reéférences bibliographiques

1. Ferlay J, Shin H, Bray F, Forman D, Mathers Gkl D. Int J Cancer.
2010;127(12):2893-917.

2. Belot A, Grosclaude P, Bossard N, Jougla E, Berdu E, Delafosse P, et al. Cancer
incidence and mortality in France over the peri®8@2005. Rev Epidemiol Sante Publique.
2008;56(3):159-75.

3. European Association for the study of the Lieerd European Organisation for
Research and Treatment of Cancer. JHepatol. 202561 3.

4. Chignard N, Beretta L. Proteomics for hepatadatl carcinoma marker discovery.
Gastroenterology. 2004;127(5 Suppl 1): S120-5.

5. Ferlay J, Steliarova-Foucher E, Lortet-TieuldnRosso S, Coebergh J, Comber H, et
al. Cancer incidence and mortality patterns in Rare@stimates for 40 countries in 2012. Eur
J Cancer Prev. 2013;49(6):1374-403.

6. The French METAVIR Cooperative Study Group. dotsserver and interobserver
variations in liver biopsy interpretation in patienwith chronic hepatitis C. Hepatology.
1994;20:15-20.

7. Farazi P, DePinho R. Hepatocellular carcinomahqgenesis: from genes to
environment. Nat Rev Cancer. 2006; 6:674-87.

8. Trevisani F, D'Intino PE, Morselli-Labate AM, lteella G, Accogli E, Caraceni P, et
al. Serum alpha-fetoprotein for diagnosis of hepaitalar carcinoma in patients with chronic
liver disease: influence of HBsAg and anti-HCV sg$at] Hepatol. 2001;34(4):570-5.

9. Bruix J, Sherman M, Diseases. AAftSoL. Managenoérepatocellular carcinoma:
an update. Hepatology. 2011;53(3):1020-2.

10. Yamashita F, Tanaka M, Satomura S, Tanikaw&rdgnostic significance of Lens
culinaris agglutinin A-reactive alpha-fetoproteim ismall hepatocellular carcinomas.
Gastroenterology. 1996;111(4):996-1001.

11. Lok A, Sterling R, Everhart J, Wright E, HogfsDi Bisceglie A, et al. Des-gamma-
carboxy Prothrombin and Alpha fetoprotein as Bidkees for the Early Detection of

Hepatocellular Carcinoma. Gastroenterology. 2018(2)3493-502.

146



Reéférences bibliographiques

12. Marrero J, Su G, Wei W, Emick D, ConjeevaramHdntana R, et al. Des-gamma
carboxyprothrombin can differentiate hepatocellidarcinoma from nonmalignant chronic

liver disease in american patients. Hepatology32005):1114-21.

13. Miyaaki H, Nakashima O, Kurogi M, Eguchi K, koj M. Lens culinaris agglutinin-
reactive alpha-fetoprotein and protein induced itgmin K absence Il are potential indicators
of a poor prognosis: a histopathological studyuwfally resected hepatocellular carcinoma.
J Gastroenterol. 2007;42(12):962-8.

14. Sherman M. Serological surveillance for hepatalar carcinoma: time to quit. J
Hepatol. 2010;52(4):614-5.

15. Hsu H, Cheng W, Lai P. Cloning andexpressionaoflevelopmentally regulated
transcriptMXR7 in hepatocellular carcinoma: biokasignificance and temporospatial
distribution. CancerRes57. 1997:5179-84.

16. Capurro M, Wanless |, Sherman M, Deboer G VBhMiyoshi E, et al. Glypican-3: a
novel serum and histochemical marker for hepatoleell carcinoma. Gastroenterology.
2003;125(1):89-97.

17. Deugnier Y, David V, Brissot P, Mabo P, DelamadD, Messner M, et al. Serum
alpha-L-fucosidase: a new marker for the diagnosis primary hepatic carcinoma.
Hepatology. 1984;4(5):889-92.

18. Draux F, Jeannesson P, Gobinet C, Sule-Sudeéijahka J, Sandt C, et al. IR

spectroscopy reveals effect of non-cytotoxic dasesnti-tumour drug on cancer cells. Anal
Bioanal Chem. 2009;395(7):2293-301.

19. Pijanka J, Kohler A, Yang Y, Dumas P, Chio-Baic S, Manfait M, et al.
Spectroscopic signatures of single, isolated cawedlr nuclei using synchrotron infrared
microscopy. Analyst. 2009;134(6):1176-81.

20. Ramesh J, Kapelushnik J, Mordehai J, Moser #leiHel M, Erukhimovitch V, et al.
Novel methodology for the follow-up of acute lympastic leukemia using FTIR
microspectroscopy. J Biochem Biophys Methods. Z803):251-61.

21. Bellisola G, Della Peruta M, Vezzalini M, Maiak, Vaccari L, Birarda G, et al.
tracking infrared signatures of drugs in cancelsdey Fourier transform microspectroscopy.
Analyst. 2010;135(12):3077-86.

147



Reéférences bibliographiques

22. Li Q, Wang W, Ling X, Wu J. Detection of Gast@ancer with Fourier Transform
Infrared Spectroscopy and Support Vector Machinassification. BioMed Research

International. 2013.

23.  Gajjar K, Trevisan J, Owens G, Keating P, WohdStringfellow H, et al. Fourier-
transform infrared spectroscopy coupled with asifesition machine for the analysis of
blood plasma or serum: a novel diagnostic approfmh ovarian cancer. Analyst.
2013;138(14):3917-26.

24. Mackanos M, Contag C. FTIR microspectroscopy ifoproved prostate cancer
diagnosis. Trends Biotechnol 2009;27(12):661-3.

25. Gazi E, Dwyer J, Gardner P, Ghanbari-SiahkalWade A, J. M, et al. Applications
of Fourier transform infrared microspectroscopystadies of benign prostate and prostate
cancer. A pilot study. J Pathol. 2003;201(1):99-108

26. Tosi G, Conti C, Giorgini E, P. F, Garavaglia, Mabbatini S, et al. FTIR
microspectroscopy of melanocytic skin lesions: aeliprinary study. Analyst.
2010;135(12):3213-9.

27. Wang T, Triadafilopoulos G, Crawford J, Dixon Bhandari T, Sahbaie P, et al.
Detection of endogenous biomolecules in Barretitspbagus by Fourier transform infrared
spectroscopy. Proc Natl Acad Sci U S A. 2007;101{4864-9.

28. Li Q, Yang L, Ling X, Wang J, Zhou X, Shi J, @&t Application of the SIMCA
method to cancer diagnosis with Fourier-transfonfrared spectroscopy. Guang Pu Xue Yu
Guang Pu Fen Xi. 2004;24(4):414-7.

29. Yano K, Ohoshima S, Gotou Y, Kumaido K, Morigud, Katayama H. Direct
measurement of human lung cancerous and noncasceisgues by fourier transform
infrared microscopy: can an infrared microscopeubed as a clinical tool? Anal Biochem.
2000;287(2):218-25.

30. Argov S, Sahu R, Bernshtain E, Salman A, Sh&haZelig U, et al. Inflammatory
bowel diseases as an intermediate stage betweemahoand cancer. a FTIR-

microspectroscopy approach. Biopolymers. 2004;7584)92.

31. Du J, Shi J, Sun X, Wang J, Xu Y, Wu J, eFalrier transform infrared spectroscopy
of gallbladder carcinoma cell line. Hepatobiliargnereat Dis Int. 2009;8(1):75-8.

148



Reéférences bibliographiques

32. Kagan M, McCreery R. reduction of fluorescemterference in Raman spectroscopy
via analyte adsorption on graphitic carbon. Anal@h£994;66:4159-65.

33.  Yang H, Irudayaraj J. Rapid detection of foauieomicroorganismes on food surface
using fourier transform Raman spectroscopy. Jouohdlolecular Structure. 2003; 646(1-
3):35-43.

34. Fleischmann M, Hendra P, McQuillan A. Ramanc8peof Pyridine Adsorbed at a
Silver Electrode. Chemical Physics Letters 1974(26.63-6.

35. Le Ru E, Blackie E, Meyer M, Etchegoin P. Scefdanhanced Raman Scattering
Enhancement Factors: A Comprehensive Study. J@hgm C. 2007;111 (37)::13794-803.

36. Mahadevan-Jansen A, Richards-Kortum R. Ramantsscopy for the detection of

cancers and precancers. J Biomed Opt 1996;1(1p31-7

37. Lloyd G, Orr L, Christie-Brown J, McCarthy K,oBe S, Thomas M, et al.
Discrimination between benign, primary and secondaalignancies in lymph nodes from
the head and neck utilising Raman spectroscopy mmudtivariate analysis. Analyst.
2013;138:3900-8.

38. Brozek-Pluska B, Musial J, Kordek R, Bailo Egidg T, Abramczyk H. Raman
spectroscopy and imaging: applications in humanadirecancer diagnosis. Analyst.
2012;137(16):3773-80.

39. Haka A, Shafer-Peltier K, Fitzmaurice M, CroweDasari R, Feld M. Diagnosing
breast cancer by using Raman spectroscopy. Pro@b&d Sci U S A. 2005;102:12371-6.

40. Keller M, Vargis E, de Matos Granja N, Wilson Rycek M, Kelley M, et al.
Development of a spatially offset Raman spectrogqwpbe for breast tumor surgical margin
evaluation. J Biomed Opt 2011;16(7):077006:16.

41. Widjaja E, Zheng W, Huang Z. Classificationamlonic tissues using near-infrared

Raman spectroscopy and support vector machined.Qmicol. 2008;32:653-62.

42. Calin M, Parasca S, Savastru R, Calin M, Do&tuOptical techniques for the
noninvasive diagnosis of skin cancer. J Cancer@®iesOncol. 2013;139(7):1083-104.

43. Krishna CM, Sockalingum GD, Bhat RA, Ventedkushtagi P, Pluot M, et al. FTIR
and Raman microspectroscopy of normal, benign, matignant formalin-fixed ovarian
tissues. Anal Bioanal Chem. 2007;387(5):1649-56.

149



Reéférences bibliographiques

44. Kendall C, Day J, Hutchings J, Smith B, Sheghdr Barr H, et al. Evaluation of
Raman probe for oesophageal cancer diagnosticdy$tn2010;135(12):3038-41.

45.  Tan K, Herrington C, Brown C. Discriminationrmmdrmal from pre-malignant cervical
tissue by Raman mapping of de-paraffinized histcklgtissue sections. J Biophotonics.
2011;4(1-2):40-8.

46. Elkins K. Rapid presumptive "“fingerprinting” bbdy fluids and materials by ATR
FT-IR spectroscopy. J Forensic Sci. 2011 56(6):1680

47. Petibois C, Gionnet K, Goncalves M, PerromaMéenner M, Déléris G. Analytical
performances of FT-IR spectrometry and imaging doncentration measurements within
biological fluids, cells, and tissues. Analyst. 8((B1(5):640-7.

48. Khaustova S, Davydov |, Trushkin E, Shkurnikdy Mueller R, Backhaus J, et al.
Application of mid-infrared molecular spectroscodgr assessment of biochemical
parameters of blood serum. Bull Exp Biol Med. 20@%(6):943-7.

49. Petibois C, Déléris G. Fourier-transform ind@rspectrometry determination of the
metabolic changes during a maximal 400-meter swimgmtest. Int J Sports Med.
2003;24(5):313-9.

50. Petibois C, Déléris G. Alterations of lipid fite in endurance over-trained subjects.
Arch Med Res. 2004;35(6):532-9.

51.  Schmitt J, Beekes M, Brauer A, Udelhoven T,chaB, Naumann D. Identification of
scrapie infection from blood serum by Fourier tfans infrared spectroscopy. Anal Chem.
2002;74(15):3865-8.

52. Staib A, Dolenko B, Fink D, Fruh J, Nikulin Atto M, et al. Disease pattern
recognition testing for rheumatoid arthritis usinfrared spectra of human serum. Clin Chim

Acta 2001;308(1-2):79-89.

53. Petrov M, Gordetzov A, Kukosh M. Early predictiof severity in acute pancreatitis
using infrared spectroscopy of serum. Pancreatol®@d7;7(5-6):451-8.

54. Backhaus J, Mueller R, Formanski N, Szlama NeeMohl H, Eindt M, et al.
diagnosis of breast cancer with infrared spectnogctsom serum samples. Vibrational
Spectroscopy 2010;52:173-7.

150



Reéférences bibliographiques

55. Hands J, Abel P, Ashton K, Dawson T, Davis €a R, et al. Investigating the rapid
diagnosis of gliomas from serum samples using faftaspectroscopy and cytokine and
angiogenesis factors. Anal Bioanal Chem 2013;405(337-55.

56. Hands J, Abel P, Ashton K, Dawson T, Davis €a RW, et al. Investigating the rapid
diagnosis of gliomas from serum samples using faftaspectroscopy and cytokine and
angiogenesis factors. Anal Bioanal Chem. 2013.

57. Scaglia E, Sockalingum G, Schmitt J, GobinetSChneider N, Manfait M, et al.
Noninvasive assessment of hepatic fibrosis in peigvith chronic hepatitis C using serum
Fourier transform infrared spectroscopy. Anal Beladhem. 2011;401(9):2919-25.

58. Filik J, Stone N. Analysis of human tear fllogg Raman spectroscopy. Anal Chim
Acta. 2008;616(2):177-84.

59. Lamcharfi E, Cohen-Solal C, Parquet M, LuttgrDDpre J, Meyer C. Determination
of molecular associations of some hydrophobic aydrdphilic bile acids by infrared and
Raman spectroscopy. Eur Biophys J. 1997;25(4):285-9

60. Rohleder D, Kiefer W, Petrich W. Quantitativeabysis of serum and serum
ultrafiltrate by means of Raman spectroscopy. Asta004;129(10):906-11.

61. Pichardo-Molina JL, Frausto-Reyes C, Barbosei@®, Huerta-Franco R, Gonzalez-
Trujillo JL, Ramirez-Alvarado CA, et al. Raman sfpescopy and multivariate analysis of
serum samples from breast cancer patients. Laseds3di. 2007;22(4):229-36.

62. Harris AT, Lungari A, Needham CJ, Smith SL, eerMA, Fisher SE, et al. Potential
for Raman spectroscopy to provide cancer screamity a peripheral blood sample. Head
Neck Oncol. 2009;1:34.

63.  Savitzky A, Golay M. Smoothing and Differenitex of Data by Simplified

Least Squares Procedures. Analytical Chemistry4B#61627-39.

64. Kohler A, Bertrand D, Martens H, Hannesson kKséhner C, Ofstad R. Multivariate
image analysis of a set of FTIR microspectroscopgiges of aged bovine muscle tissue
combining image and design information. Anal Bida@lem. 2007;389(4):1143-53.

65. Massart D, Buydens L. Chemometrics in pharmazauanalysis. J Pharm Biomed
Anal. 1988;6(6-8):535-45.

151



Reéférences bibliographiques

66. Pearson K. On lines and planes of closesttygiems of points in space. Philosophy
Magazine. 1901;2:559-72.

67. Hotelling H. Analysis of complex of statisticadriables into principal components. J
Educ Psychol. 1933;24(6) 417-41.

68.  Vapnik V. The nature of statistical learningahy. N-Y, Springer-Verlag. 1995.

69. Hamel L. knowledge discovery with support vect@achines. Wiley edition. 2009.

70.  Wold H. systems under indirect observation8212:589-91.

71. Pérez-Enciso M, Tenenhaus M. Prediction oficdinoutcome with microarray data: a
partial least squares discriminant analysis (PLS-B@proach. Hum Genet. 2003;112(5-
6):581-92.

72. Chang C, Lin C. ACM transactions on Intellig&ystems and Technology. 2011;2:1-
27.

73. Helm D, Labischinski H, Schallehn G, NaumanndIassification and identification

of bacteria by Fourier-transform infrared spectopgc J Gen Microbiol. 1991 137(1):69-79.

74. Deegan RD, Bakajin O, Dupont T, Huber G, N&elVitten T. Capillary flow as the
cause of ring stains from dried liquid drops. Natur997.

75. Filik J, Stone N. Drop coating deposition Ranspectroscopy of protein mixtures.
Analyst. 2007;132(6):544-50.

76. Ortiz C, Zhang D, Xie Y, Ribbe AE, Ben-Amotz Malidation of the drop coating
deposition Raman method for protein analysis. Aathem. 2006;353(2):157-66.

77. Pearce El, A.Tomlinson. Ophthalmic Physiol Q®00;20(4):306-13.

78. Tang XC, Pikal MJ. The effect of stabilizerslatenaturants on the cold denaturation
temperatures of proteins and implications for feedrying. Pharm Res. 2005;22(7):1167-75.

79. Hedoux A, Paccou L, Achir S, Guinet Y. In siwonitoring of proteins during
lyophilization using micro-Raman spectroscopy: aadigtion of structural changes induced
by dehydration. J Pharm Sci. 2012;101(7):2316-26.

80. Tang XC, Pikal MJ. Measurement of the kinetsprotein unfolding in viscous
systems and implications for protein stability redze-drying. Pharm Res. 2005;22(7):1176-
85.

152



Reéférences bibliographiques

81. Chang L, Shepherd D, Sun J, Ouellette D, GfantTang XC, et al. Mechanism of
protein stabilization by sugars during freeze-dgyamd storage: native structure preservation,
specific interaction, and/or immobilization in agsy matrix? J Pharm Sci. 2005;94(7):1427-
44,

82. Taleb I, Thiéfin G, Gobinet C, Untereiner V,rBard-Chabert B, Heurgué A, et al.
Diagnosis of hepatocellular carcinoma in cirrhgiatients: a proof-of-concept study using

serum micro-Raman spectroscopy. Analyst. 2013 ¥438{006-14.

83. Ly E, Piot O, Wolthuis R, Durlach A, Bernard ®anfait M. Combination of FTIR
spectral imaging and chemometrics for tumour detedrom paraffin-embedded biopsies.
Analyst. 2008;133(2):197-205.

84. Murali Krishna C, Sockalingum G, Vidyasagar Manfait M, Fernanades D,
Vadhiraja B, et al. An overview on applicationsopitical spectroscopy in cervical cancers. J
Cancer Res Ther. 2008;4(1):26-36.

85. Babrah J, McCarthy K, Lush R, Rye A, BessariOne N. Fourier transform infrared
spectroscopic studies of T-cell lymphoma, B-cethphoid and myeloid leukaemia cell lines.
Analyst. 2009;134(4):763-8.

86. Pijanka J, Sockalingum G, Kohler A, Yang Y, ixd&, Parkes G, et al. Synchrotron-
based FTIR spectra of stained single cells. TowardBnical application in pathology. Lab
Invest. 2010;90(5):797-807.

87. Forner A, Bruix J. Biomarkers for early diagisasf hepatocellular carcinoma. Lancet
Oncol. 2012;13(8):750-1.

88. Forner A, Llovet J, Bruix J. Hepatocellulara@aoma. Lancet. 2012 379(9822):1245-
55.

89. Singal A, Volk M, Waljee A, Salgia R, Higging Rogers M, et al. Meta-analysis:
surveillance with ultrasound for early-stage hepallalar carcinoma in patients with
cirrhosis. Aliment Pharmacol Ther. 2009 30(1):37-47

90. El-Serag H. Hepatocellular carcinoma. NEJM.12865:1118-27.

91. Zhang X, Thiefin G, Gobine C, Untereiner V, dtall, Bernard-Chabert B, et al.
Profiling serologic biomarkers in cirrhotic patientia high-throughput Fourier transform
infrared spectroscopy: toward a new diagnostic tddiepatocellular carcinoma. Transl Res.
2013;5244(13):00215-6.

153



Reéférences bibliographiques
92. Naveau S, Perlemuter G, Balian A. Epidemiolagg natural history of cirrhosis :
Cirrhosis. La revue du praticien. 2005;55:1527-32.
93. Forner A, Llovet J, Bruix J. Hepatocellular@aoma. Lancet. 2012;379:1245-55.

94.  Savitzky A, Golay MJE. Smoothing and Differatibn of Data by Simplified Least
Squares Procedures. Analytical chemistry. 1964)3827-39.

95. Hughes G. On the mean accuracy of statisteté¢m recognizers. IEEE Transactions.
1968;14:55-63.

154



ANNEXES

155




ARTICLE 7

ErUDE FilOTE KAMAN

156



Published on 21 March 2013. Downloaded by Université de Reims Champagne-Ardenne on 17/06/2013 13:53:17.

Analyst

Cite this: DOI: 10.1039/c3an00245d

Received 31st January 2013
Accepted 21st March 2013

DOI: 10.1039/c3an00245d

RSCPublishing

Diagnosis of hepatocellular carcinoma in cirrhotic
patients: a proof-of-concept study using serum
micro-Raman spectroscopy

|. Taleb,® G. Thiéfin,®® C. Gobinet,? V. Untereiner,? B. Bernard-Chabert,” A. Heurgué,P
C. Truntzer,® P. Hillon, M. Manfait,® P. Ducoroy and G. D. Sockalingum™*®

Hepatocellular carcinoma (HCCQ) is the third most common cause of cancer death worldwide. The
development of novel diagnostic methods is needed to detect tumours at an early stage when patients
are eligible for curative treatments. The purpose of this proof-of-concept study was to determine if
micro-Raman spectroscopy applied to the sera of cirrhotic patients may be an alternative method for
rapidly discriminating patients with and without HCC. Serum samples were collected from 2 groups of
patients: cirrhotic patients with HCC (n = 37) and without HCC (n = 34). Two different approaches were
used, dried serum drops and freeze-dried serum, and micro-Raman spectra were acquired in the point-
mode with a 785 nm laser excitation in the spectral range of 600-1800 cm™". Spectra were quality-
tested and pre-processed (smoothing, baseline subtraction, vector normalization). Using principal
component analysis, the 2 classes, corresponding to cirrhotic patients with and without HCC, could not
be differentiated. In contrast, the support vector machine method using the leave-one-out cross
validation procedure was able to correctly classify the two groups of patients with an overall rate of
accuracy of 84.5% to 90.2% for dried serum drops and 86% to 91.5% for freeze-dried serum. These
results are promising and support the concept that serum micro-Raman spectroscopy may become a
useful diagnostic tool to detect biomarkers in the field of cancer, as described here for distinguishing

www.rsc.org/analyst

Introduction

Primary liver cancer is one of the most common cancers
worldwide, accounting for about 7% of all cancers, and the third
leading cause of cancer death with an estimated 694 000 deaths
annually." Hepatocellular carcinoma (HCC) represents more
than 90% of primary liver cancers. In spite of therapeutic
advancements, the prognosis of patients with HCC remains very
poor with a median survival of less than one year, mainly
because the majority of patients are diagnosed at an advanced
stage of the tumor.”> The main risk factors for HCC include
chronic viral hepatitis B and C, alcoholic liver disease and
nonalcoholic fatty liver disease. Most cases of HCC develop in
patients with an underlying liver disease at the stage of cirrhosis
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between cirrhotic patients with and without HCC.

irrespective of the cause. Therefore, clinical practice guidelines
recommend surveillance programs in cirrhotic patients to
detect the development of HCC at an early stage, when patients
are eligible for potentially curative treatments.**

According to these guidelines, surveillance of cirrhotic
patients is based on hepatic ultrasonography every 6 months.**
However, ultrasound examination is operator-dependent and
the diagnostic performance for detecting HCC at an early stage is
limited by the presence of fibrous septa and regenerative nodules
in cirrhotic liver. In addition, the patient's morphology, partic-
ularly overweight, may not allow an adequate liver ultrasono-
graphic assessment. For these reasons, there is a need for
biomarkers of HCC. A number of serological biomarkers have
been tested. Alpha-fetoprotein (AFP) is the most widely used in
clinical practice. Although serum AFP measurement is of interest
for the diagnosis of HCC in cirrhotic patients with a mass in the
liver, its value as a screening test is much more limited. Only a
minority of HCC at an early stage displays increased serum
concentrations of AFP. On the other hand, increased concen-
trations of AFP may be observed in cirrhotic patients without
HCC, particularly those infected with hepatitis virus B or C.>* A
number of other serum markers have been tested such as the
fucosylated isoform of AFP, des-gamma-carboxyprothrombin,
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glypican-3, and alpha-1-fucosidase. None of these molecules is
currently considered suitable for HCC screening and their use
is not recommended in recently published guidelines from
scientific and professional medical organizations.**

During the last decade, the development of vibrational
spectroscopic techniques such as infrared or Raman spectros-
copy combined with advanced chemometrics has opened up
new perspectives for identification of novel cancer biomarkers.
Raman spectroscopy is a molecular analytical tool which
provides biochemical and structural information on the
analyzed sample. It is non-destructive, non-contact, and
reagent-free.® In the field of cancer research, the potential of
Raman micro-spectroscopy has been explored mainly for tissue
and cell molecular analyses. It has been shown to provide a
biochemical tissue fingerprint that allows distinguishing
normal and tumoral tissue. A number of studies have demon-
strated the interest of micro-Raman spectroscopy as a diag-
nostic tool in a variety of cancers including skin,*” ovarian,®
breast,”'® esophagus,' cervix,’*** and colorectal'*'* cancers.

In addition to studies on tissues and cells, Raman spectros-
copy has been applied to biofluids. It has been used to analyze
and measure metabolites in several biological fluids such as
tears,'® bile’*® and serum.'” However, the leading interest in the
field of biomedical research is the identification of diagnostic
and prognostic cancer biomarkers. Serum appears to be of
particular interest for this purpose as it is easily accessible and is
expected to contain markers shed from tumor cells into the
circulation.” In the literature, few studies have evaluated the
potential of conventional micro-Raman spectroscopy applied to
the serum for cancer diagnosis. Pichardo-Molina et al.*® have
demonstrated that serum Raman spectroscopy combined with
principal component analysis (PCA) and linear discriminant
analysis allowed the discrimination between samples from
breast cancer patients and healthy volunteer controls with a
sensitivity of 97% and a specificity of 78%. Similarly, Harris
et al.** have shown the potential of this technique for neck and
head cancer screening with sensitivity and specificity rates of
75%. More recently, in order to overcome the very low intensity of
Raman scattering and the strong autofluorescence interference,
blood serum surface enhanced Raman spectroscopy (SERS) has
been developed, taking interest of advancements in nanotech-
nology.* Potential applications of this technique to the serum
and plasma have been reported for detection of gastric,* colo-
rectal,” and naso-pharyngeal® cancers.

To our knowledge, serum micro-Raman spectroscopy has
never been evaluated for the diagnosis of HCC. Our working
hypothesis was that serum micro-Raman spectra from cirrhotic
patients with HCC show spectral characteristics (qualitatively
and quantitatively) which can be used to predict the presence of
cancer.

Given all these data, the aim of this pilot study was to
investigate the potential of micro-Raman spectroscopy coupled
with advanced chemometric methods to highlight the differ-
ences between sera from cirrhotic patients with and without
HCC. The idea was to use the molecular signatures from
different macromolecules (whole spectral fingerprint) rather
than specific markers like those used for bio-assays.

Analyst
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Materials and methods
Study design

This proof-of-concept Raman study is part of the multicentric
ProSpec study aimed at identifying serum biomarkers of HCC in
patients with cirrhosis using two approaches: proteomics and
vibrational spectroscopy. The ProSpec study is ancillary to the
CirCE study, an on-going case-control study in the Great
Eastern French Canceropole, the purpose of which is to analyze
environmental, nutritional, and metabolic factors involved in
liver carcinogenesis among cirrhotic patients. The study was
approved by the Comité de Protection des Personnes Est
(agreement no. 2008/09) and by the Agence Francaise de
Sécurité Sanitaire des Produits de Santé (AFSSAPS; agreement
no. 2008-A00023-52). A written informed consent was obtained
from all patients.

Blood samples were collected from two groups of patients:
cirrhotic patients with HCC (n = 37) and cirrhotic patients
without HCC (n = 34). After centrifugation, the serum was iso-
lated, frozen, and stored at —80 °C. The diagnosis of cirrhosis
relied either on histology obtained by liver biopsy or on combi-
nation of typical clinico-biological signs, endoscopic features,
and imaging characteristics. The absence of HCC was ascer-
tained by imaging techniques (ultrasonography and/or
computed tomography and/or magnetic resonance imaging),
and a serum alpha-fetoprotein concentration below 100 ng m1~".
Cirrhotic patients without HCC were screened for HCC every
six months. None of them developed HCC during a one-year
follow-up. The diagnosis of HCC was made according to the
criteria defined by the European Association for Study of the
Liver.”® Exclusion criteria were age below 35, HIV infection,
extrahepatic cancers and psychiatric diseases that did not allow
obtaining an informed consent.

Sample preparation (Fig. 1)

Two serum sample preparations were used in this study. In a
first set of experiments, frozen serum samples were thawed and
10 pl of each sample were deposited on a CaF, window and
allowed to dry in air at room temperature for 30 min. Ten
spectra were recorded, 5 at the centre and 5 at the periphery of
the dried drop. In a second set of experiments, an aliquot of
200 pl of each serum sample was freeze-dried for 24 h under
vacuum in a freeze dryer equipped with a RV8 Rotary Vane
Pump (Edwards, SuperModulyo 1.5 liter, Thermo Fisher Scien-
tific). The lyophilized products were stored at —80 °C. For
Raman analysis, the lyophilized sera were thawed at room
temperature for 10 minutes, and then pressed on a CaF,
window to obtain a flat surface of uniform thickness. Five point
spectra were randomly recorded on the sample surface.

Micro-Raman spectral acquisition (Fig. 1 - step 1)

Raman spectra were recorded with a LabRam micro-
spectrometer (Horiba Jobin Yvon SAS, Villeneuve d'Ascq,
France) equipped with an Olympus BX40 microscope and a
100x long working distance objective (Olympus, NA 0.9, Run-
gis, France). The excitation was a near-infrared diode laser
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Step 1 : Sample preparations and spectral acquisition

Drop dried for 30 minutes
at room temperature

10uL of thawed serum
deposited
on CaF, window

Serum drop

Serumsample
stored at -80°C

View Article Online

Spectral acquisition

5 spectra at center and at periphery of each drop
5 spectra on each freeze dried sera

Spectral range : 600-1800 cm-"

freeze-dried under
vacuum for 24 hours

200pL of frozen serum <{

Freeze-drie:

Lyophilized sera thawed
and pressed on CaF, window

Acquisitiontime : 20s
Scannumber:2

serum

Step 2 : Spectral pre-processing and analysis

Correction forinstrumentresponse
Quality test
Smoothing

Baseline correction

Processing with
chemometrics methods:

1.PCA Specificity
2. SVM with LOOCV

Diagnostic performance:
Sensitivity

Total accuracy rate

Fig. 1 Stepwise schematic representation of the procedure used from sample preparation to spectral diagnosis.

(Toptica Photonics, Munich, Germany) generating a 300 mW
single mode line at 785 nm. The laser power on the sample was
60 mW and the spot size was 2 pm. A CCD camera (1024 x 256
pixels, Andor Tech., Belfast, UK) was used to detect the Raman
signal. All spectra were recorded in the point-mode. The
acquisition time was 2 x 20 s and the wavenumber range was
from 600 to 1800 cm ™" with a 6 cm™" spectral resolution for
both sample preparations. The instrument was calibrated using
a silicon sample (Raman peak at 520 cm ™) and two reference
compounds (1,4-bis(2-methylstyryl) benzene and naphthalene).
Spectra were calibrated in relative intensity with a NIST cali-
bration standard for 785 nm (standard reference material
#2241; NIST, Gaithersburg, MD, USA). Spectral acquisitions
were recorded using the Labspec 4 software (Horiba Scientific
Jobin Yvon; Lille; France).

Raman data preprocessing (Fig. 1 - step 2)

All spectral preprocessing were performed using MatLab soft-
ware (version 7.6.0, MathWorks, Natick, Mass., USA). Fig. 2
depicts an example of the pre-processing steps used for a micro-
Raman spectrum taken from the centre of a dried serum drop.
In the first step, the Raman spectra were corrected for the dark
current, optics and a NIST standard for 785 nm in order to
correct for instrument response (Fig. 2A). Then, all sample
spectra were subjected to a quality test in order to verify the
signal-to-noise ratio. To calculate the S/N ratio, the signal
intensity was taken at the phenylalanine peak near 1003 cm ™"
and the noise intensity was measured in the 1720-1800 cm™
region, which does not contain any signal. In this study, all
spectra with a signal-to-noise ratio lower than 50 were
eliminated.>”

Spectra that passed the quality test were smoothed using
the Savitzky-Golay algorithm® with a window width of 11
datapoints and a third-order polynomial to increase the spectral
contrast (Fig. 2B). Then, the background of each spectrum was
corrected by using a fourth-order polynomial (Fig. 2C).> Finally,
standard normal variate normalisation was performed in the
full spectral range (Fig. 2D). The first step is to calculate the
mean spectrum of the dataset, which is subtracted from each
individual spectrum. Then normalization is achieved by

1
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dividing the mean-centered spectra by the standard deviation
over the spectral intensities giving the resulting spectra a unit
standard deviation of one. The pre-processing was completed
with a zero offset, the value of which is chosen such that at least
one point of the corrected spectrum equals zero.

Statistical analysis

Demographic and clinico-biological data were collected from
patients’ medical files. Quantitative data were expressed as
mean =+ standard deviation and were compared using the Stu-
dent's t-test. Qualitative data were expressed as a percentage
and were compared using the chi-square test. A p value less than
0.05 was considered significant.

Spectral analysis was performed using the Matlab software.
Firstly, principal component analysis (PCA), an unsupervised
classification method, was applied to both datasets of dried
drops and freeze-dried sera. PCA is a multivariate data analyt-
ical method used to reduce the dimensionality of the data and
create an alternative set of coordinates, the principal compo-
nents (PCs). Given the large number of variables in our Raman
spectra (1013 wavelengths per spectrum) and the relatively low
number of patients (n = 71), PCA was appropriate to reduce the
number of predictor variables. PCs are linear combinations of
initial variables with the first PC explaining the highest variance
of the data. The following PCs were determined in such a way
that they were uncorrelated and each one successively had the
highest variance possible. Then, the most discriminant PCs for
differentiating spectra from both groups of cirrhotic patients
with and without HCC were identified using the Mann-Whitney
U-test. Finally, PCA clustering was performed using either the
most significant PCs (those explaining the highest variances) or
the most discriminant ones. For this purpose, PC scores were
plotted to reveal potential relations between groups of spectra.

Secondly, the support vector machine (SVM), a supervised
classification method, was applied to the most discriminant
vectors selected by the PCA using the LIBSVM library.** To
overcome the risk of overfitting due to a small number of
patients (n = 71), we used a leave-one-out cross-validation
procedure (LOOCYV). In this procedure, all replicate spectra from
each patient were successively used as the validation data
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Fig. 2 Example of the pre-processing steps used for a micro-Raman spectrum taken from the centre of a dried serum drop. (A) Raman spectrum corrected for
instrument response, (B) smoothed spectrum and representation of the 4™ order polynomial used for baseline correction, (C) spectrum after baseline subtraction and
normalised using the standard normal variate method, and (D) offset correction of the normalised spectrum.

whereas spectra from all remaining patients were used as the
training set. The process was repeated so that spectra from each
patient were used once as the validation set. The sensitivity,
specificity and overall accuracy rate of the classifier were
calculated using the whole set of validated spectra, the mean,
and the median spectra.

Results and discussion
Patient characteristics

Ninety percent of the patients included in the study had
cirrhosis related to excessive alcohol consumption. Other
causes were hepatitis virus B or C infection and a metabolic
syndrome. There was no significant difference in the distribu-
tion of these etiological factors between cirrhotic patients with
and without HCC. The mean age was higher in the group
of patients with HCC (66 + 9) than in the group without HCC
(61 &+ 9; p = 0.015). There was a predominance of males in both
groups. Severity of cirrhosis as assessed by the Child Pugh score
was more pronounced in patients without HCC although not
significant. Finally, as expected, the serum level of alpha-feto-
protein was higher in patients with HCC than in those without
HCC (Table 1).

Analysis of micro-Raman spectra from dried serum drops

In this study, two kinds of sample preparations were used to test
the Raman technique for HCC diagnosis. Firstly, micro-Raman

Analyst

spectroscopy was performed on dried serum drops and
secondly on freeze-dried sera. Since the drying process of a drop
may induce an outward flow of analytes from the centre to the
periphery of the drop,** we recorded micro-Raman spectra from
both sites and analyzed them separately. In the sets of micro-
Raman spectra taken at the centre and the periphery of dried
serum drops, 353 out of 355 and 353 out of 355 respectively met
the quality test. Fig. 3 shows a white light image of the centre of

Table 1 Demographic and clinico-biological characteristics of cirrhotic patients
with and without HCC

Cirrhotic patients  Cirrhotic patients

with HCC without HCC

(n=37) (n=34) p Value”
Age 66 -9 61+9 0.015
Sex ratio 32/5 28/6 0.75
(males/females)
Child-Pugh score 6.3 £1.7 7.3+26 0.07
Cause of cirrhosis” 0.23
Alcoholic 32/37 32/34
C virus 3/37 3/34
B virus 4/37 0/34
Metabolic 3/37 3/34
Alpha-fetoprotein ~ 6/37(16) 0/34 0.03
>500 ng ml™"

4 Student's #-test for quantitative data (mean + SE) and chi-square test
for qualitative data. > Several causes may be combined in some patients.
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Fig. 3 White light images of the dried serum drop with the centre displaying a
fern-like pattern (A) and its periphery appearing as an amorphous ring (B).

the dried drop displayed a fern-like pattern (Fig. 3A), whereas its
periphery appeared as an amorphous ring (Fig. 3B). This
observation is in accordance with previous studies performed
on various protein solutions®** and tears.®** Drop coating
deposition Raman spectroscopy of tear fluid, an aqueous solu-
tion containing proteins, lipids, electrolytes and various
metabolites, showed that proteins were deposited mainly and
rather homogeneously in the ring.'® The ferns in the centre of
the drop contained a smaller amount of proteins, electrolytes
and urea.'®* In our study, spectra from the centre and the
periphery of the serum dried drop looked very similar upon
visual inspection (Fig. 4). When the periphery mean spectrum
was subtracted from the centre mean spectrum, the resulting
difference spectrum did not exhibit any clear differences. This
was observed for both groups of cirrhotic patients, with HCC
(Fig. 4A) and without HCC (Fig. 4B).

In Fig. 5, the mean micro-Raman serum spectra from
patients with HCC and without HCC were compared. Visually,
there was no difference between them either in the set taken at
the centre of the dried drop (Fig. 5A) or at the periphery
(Fig. 5B). The difference spectra support these observations
showing no spectral variations between patients with and
without HCC. Alternatively, to highlight potential discriminant
spectral differences between the two groups, the commonly
used chemometrics approach based on PCA was applied as a
first clustering method.

Normalized intensity

View Article Online

PCA results. When PCA was applied to micro-Raman spectra
taken at the centre of the dried serum drop, 287 PCs accounted
for 99.99% of the total variance in the whole set of 353 indi-
vidual spectra, 66 PCs in the set of 71 mean spectra and 68 PCs
in the set of 71 median spectra. Regarding spectra taken at the
periphery of the dried serum drop, 286 PCs accounted for
99.99% of the total variance in the whole set of 353 spectra, 66
PCs in the set of 71 mean spectra and 68 PCs in the set of 71
median spectra.

Fig. 6 shows the 3D scatter plots obtained using the three
PCs with the highest explained variance in the sets of micro-
Raman spectra from the centre (Fig. 6A) and the periphery of the
dried serum drop (Fig. 6B). The first three PCs respectively
accounted for 24.73%, 16.19% and 11.46% of total variance in
the first set of spectra and for 25.58%, 18.05%, and 10.55% in
the second set.

The PC score plots did not show any clustering tendency and
did not allow separation of serum spectra from patients with
and without HCC. The same analysis using the most discrimi-
nant PCs gave similar results (data not shown). This suggests a
high similarity between the spectra from both groups of
patients. Due to this limitation of PCA, the use of a more robust
classifier was necessary to discriminate between patients with
and without HCC.

LOOCV-SVM results. LOOCV-SVM was applied to the Raman
data using the most discriminant PCs previously determined by
PCA. Table 2 summarizes the results of LOOCV-SVM method
applied to the micro-Raman spectra taken at the centre and the
periphery of dried serum drops from cirrhotic patients with and
without HCC. For each analysis, median, mean, and all indi-
vidual spectra were tested. As shown in Table 2, this classifi-
cation procedure allowed discriminating patients with and
without HCC with a sensitivity between 81 and 92% and a
specificity between 82 and 92%. The use of the whole set of
spectra rather than the mean or the median spectra did not
improve the performance of the classifier. This may be
explained by the good reproducibility of spectra from the same
sample. On the other hand, similar results were achieved with
spectra from the centre or the periphery of the drop (Table 2).
This suggests that biomarkers of HCC did not segregate
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Fig. 4 Comparison of the mean micro-Raman spectra of the dried serum drop centre (c) and the periphery (p). The graphic on the left (A) refers to the
group of patients without HCC and the graphic on the right (B) to the group of patients with HCC. Standard deviations (shaded area) are shown overlaying the mean
micro-Raman spectra. All spectra are plotted using the same vertical scale and offset for clarity.
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significantly during drop deposition. Filik and Stone'® have
analyzed the spatial distribution of components in the tear
drying pattern. Although the tear fluid composition is different
from serum, it represents also a complex aqueous solution
containing several hundreds of distinct proteins, lipids,
metabolites and electrolytes. The concentration of proteins in
tear fluid is about seven times lower than that in serum. For
these reasons, Raman point mapping data obtained from tear
drying patterns cannot be extrapolated to dried serum analysis
without caution. However, Filik and Stone'® have shown using
PCA that protein signals were predominant in the ring but were
also significantly present in the fern pattern at the centre of the
drop. Our results lead us to assume that the markers of interest
were present at the centre as well as at the periphery of the dried
drop in sufficient concentrations to give spectral signals.

Analysis of micro-Raman spectra from freeze-dried serum

Freeze-drying (lyophilization) is a dehydration technique used
to preserve and improve the stability of proteins.** However, it is
well established that this process may lead to conformational
changes of the secondary structures of proteins.***” Chang

Analyst

et al.*® had shown by FTIR analysis a decrease in the o-helix
content after lyophilization of human serum albumin. In our
study, we also tested the interest of Raman spectroscopy applied
to the freeze-dried serum from patients with and without HCC.

All the 355 spectra from 71 serum samples met the quality
test. The five replicates recorded from different areas arbitrarily
chosen in each sample looked similar and the low standard
deviation reflects the homogeneity of freeze-dried serum
spectra in both groups of patients. The mean Raman spectra of
freeze-dried serum from cirrhotic patients with and without
HCC are shown in Fig. 7A. As is observed, the difference spec-
trum shows no important variations between the two groups of
patients with and without HCC. As previously described, both
PCA and LOOCV-SVM were applied to the dataset obtained with
freeze-dried serum.

PCA results. When PCA was applied to micro-Raman spectra
of freeze-dried serum drops, 267 PCs accounted for 99.99% of
the total variance in the whole set of 355 spectra, 65 PCs in the
set of 71 mean spectra and 68 PCs in the set of 71 median
spectra. Fig. 7B shows the PCA score plots of the freeze-dried
serum using the three components with the highest explained
variance accounting for 53.9%, 15.73% and 6.58% of the total
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Table 2 LOOCV-SVM classification of cirrhotic patients with and without HCC. The SVM classification model was applied separately to the group of micro-Raman

spectra taken in the periphery and the centre of the dried drop

Dried serum drop-centre

Dried serum drop-periphery

Median Mean All spectra Median Mean All spectra
Number of PCs” 16 11 32 16 13 41
Patients with HCC 37 37 37 37 37 37
Well classified 33 33 33 34 33 30
Wrongly classified 4 4 4 3 4 7
Patients without HCC 34 34 34 34 34 34
Well classified 28 30 30 30 31 30
Wrongly classified 6 4 4 4 3 4
Sensitivity (%) 89.19 89.19 89.19 91.89 89.19 81.08
Specificity (%) 82.35 88.24 88.24 88.24 91.18 88.24
Total rate of well-classified patients (%) 85.91 88.74 88.74 90.14 90.14 84.51

¢ Number of principal components used to build the classification model

variance respectively. As previously observed, no clear discrim-
ination was achieved and instead all the spectra overlapped.
The same procedure was repeated using the most discriminant
PCs. It did not allow discriminating between patients with and
without HCC (data not shown). This suggests a high similarity
between the spectra from both groups of patients. PCA seems to
show here the same limitations as for the dried serum drop
because the micro-Raman spectra of freeze-dried sera from
patients with and without HCC have very similar spectral
signatures and cannot be delineated by any such method. The
use of a more robust classifier was therefore necessary to
discriminate between the two groups of patients. The PCA
outcome was then used in the next step to reduce the number of
variables for the SVM-LOOCYV analysis.

LOOCV-SVM results. As shown in Table 3, a good discrimi-
nation between micro-Raman spectra from patients with and
without HCC was obtained using the LOOCV-SVM classification
method. Depending on the dataset used (all spectra, mean or
median spectra), the sensitivity was between 86% and 95% and

(common to both groups).

Table 3 LOOCV-SVM classification of cirrhotic patients with and without HCC.
The SVM classification model was applied to the set of micro-Raman spectra of
freeze-dried serum

Freeze-dried serum

Median Mean All spectra

Number of PCs* 13 9 31
Patients with HCC 37 37 37
Well classified 33 32 35
Wrongly classified 4 5 2
Patients without HCC 34 34 34
Well classified 28 30 30
Wrongly classified 6 4 4
Sensitivity (%) 89.19  86.49 94.59
Specificity (%) 82.35  88.24 88.24

Total rate of well-classified patients (%) 85.91 87.33 91.55

“ Number of principal components used to build the classification
model (common to both groups).

A B
015
01
__ 005
R
g g °
5 @/ 005
£ ™
E 8 01
8
E 015
o
z
02
01 T
e AS \ o o 07 015
/ N - 1 T —————005 0 005 O )
HCC* - HCC il C1(539 , 03 ez o 01 005 "
‘ Y %) pC2(15.73 %

800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700
Raman shift (cm'1)

Fig. 7 Mean micro-Raman analysis of freeze-dried serum. (A) Mean micro-Raman

spectra of freeze-dried serum from patients with HCC (HCC*) and without HCC

(HCC™) and the corresponding difference spectrum (HCC* minus HCC™). Standard deviations are shown overlaying the mean micro-Raman spectra (shaded area). All
spectra are plotted using the same vertical scale and offset for clarity. (B) PCA score plot of the whole set of micro-Raman spectra of freeze-dried serum from cirrhotic

patients with (black cross) and without (gray circle) HCC.
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the specificity in the range 82% to 89%. The rates obtained with
the whole set of spectra were slightly but not significantly higher
than those obtained with mean or median spectra. As observed
in the case of the dried serum drop, the use of the whole set of
spectra did not improve the diagnostic performance compared
with the analysis based on mean or median spectra. Again, this
may be due to the good reproducibility of spectra from the same
sample. The overall diagnostic accuracy rate was between 85%
and 92%.

Conclusions

Our study supports the working hypothesis that serum micro-
Raman spectroscopy combined with SVM-LOOCV may be a
suitable approach for rapid classification of cirrhotic patients
with and without HCC. Two sample preparations, dried serum
drops and the freeze-dried serum, were analyzed and had
similar diagnostic performances, ie., an overall diagnostic
accuracy of 85 to 90%. Raman analysis of dried serum drops is
simple, rapid, and with minimal sample preparation. In spite of
the heterogeneous visual aspect of the dried serum drops,
the measurement site had no significant impact on the rate of
well-classified patients. Regarding the freeze-dried samples, the
process has the advantage of giving a homogeneous serum
powder. However, this process requires more sample volume,
takes more than 24 hours, and involves additional processing
of the biological material. Finally, our study indicates that
advanced chemometric methods are needed for an optimal
spectral analysis. In our work, PCA alone failed to discriminate
between the two groups of patients. The combination of PCA, to
reduce data dimensionality, with SVM as the classification
method, revealed to be more promising in the situation where
spectra showed very subtle differences. Given the results
obtained in this pilot study, it appears of interest to extend the
database to build a training set, a test set, and a validation set to
improve the robustness of the classifier.
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Profiling serologic biomarkers in cirrhotic patients via
high-throughput Fourier fransform infrared
spectroscopy: toward a new diagnostic tool

of hepatocellular carcinoma

XIAOQING ZHANG, GERARD THIEFIN, CYRIL GOBINET, VALERIE UNTEREINER, IMANE TALEB,
BRIGITTE BERNARD-CHABERT, ALEXANDRA HEURGUE, CAROLINE TRUNTZER,
PATRICK DUCOROY, PATRICK HILLON, and GANESH D. SOCKALINGUM

REIMS AND DIJON, FRANCE; AND BEIJING, PEOPLE’S REPUBLIC OF CHINA

Identification of novel serum biomarkers of hepatocellular carcinoma (HCC) is
needed for early-stage disease detection and to improve patients’ survival. The
aim of this study was to evaluate the potential of serum Fourier transform infrared
(FTIR) spectroscopy for differentiating sera from cirrhotic patients with and without
HCC. Serum samples were collected from 2 sets of patients: cirrhotic patients with
HCC (n = 39) and without HCC (n = 40). The FTIR spectra (10 per sample) were ac-
quired in the transmission mode, and data homogeneity was tested by cluster anail-
ysis to exclude outliers. After data preprocessing by extended multiplicative signal
correction and principal component analysis, the Support Vector Machine (SVM)
method was applied using a leave-one-out cross-validation algorithm to classify
the spectra into 2 classes of cirrhotic patients with and without HCC. When SVM
was applied to all spectra (n = 790), the sensitivity and the specificity for the diagno-
sis of HCC were, respectively, 82.02% and 82.5%. When applied to the subset of spec-
tra excluding the outliers (n = 739), SVM classification led to a sensitivity and
specificity of 87.18% and 85%, respectively. Using median spectra for each patient
instead of all replicates, the sensitivity and specificity were 84.62% and 82.50%, re-
spectively. The overall accuracy rate was 82%-86%. In conclusion, this study sug-
gests that FTIR spectroscopy combined with advanced methods of pattern analysis
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shows potential for differentiating sera from cirrhotic patients with and without HCC.
(Translational Research 2013;162:279-286)

Abbreviations: AFP = alpha-fetoprotein; AFSSAPS = Agence Francaise de Sécurité Sanitaire des
Produits de Santé; EMSC = Extended Multiplicative Signal Correction; FTIR = Fourier transform
infrared; HCA = Hierarchical Cluster Analysis; HCC = hepatocellular carcinoma; LOOCV =
leave-one-out cross-validation; PC = principal component; PCA = principal component anal-

ysis; SVM = support vector machine

AT A GLANCE COMMENTARY
Zhang X, et al.

Background

This study describes the use of a novel approach
based on biophotonics to investigate the biochem-
istry of serum composition and to use this informa-
tion in the form of spectra to search for diagnostic
markers of hepatocellular carcinoma (HCC). The
method is rapid, low cost, non-contact, non-de-
structive, and requires a few microliters and no
consumables and reagents.

Translational Significance

This proof-of-concept study of 79 patients de-
monstrates the diagnostic capabilities of high-
throughput Fourier transform infrared spectroscopy.
The work is interdisciplinary between physical
methods and clinical. It is also part of a multicenter
study in which 7 hospital centers of regions in greater
eastern France are taking part to collect serum sam-
ples. About 200 control subjects and 200 patients
will be studied to increase the strength of the method.
Its implementation in clinical settings will then be
envisaged.

Hepatocellular carcinoma (HCC) is the sixth most com-
monly diagnosed cancer worldwide' and its incidence is
increasing in western industrialized countries.” It is the
third leading cause of cancer death.' The prognosis is
very poor, with a 5-year survival of less than 10%,
mainly because of the late detection of the tumor.
Only a minority of patients is diagnosed at an early
stage, allowing the application of potentially curative
treatments such as surgical resection, liver transplanta-
tion, or local ablation with radio frequency. Therefore,
identification of novel serum biomarkers of HCC is cru-
cial to obtain an early diagnosis and to improve survival.
Because most cases of HCC occur in cirrhotic patients
(80%—-90% of all patients), screening programs are ded-
icated mainly to this at-risk population.”?

A number of serum biomarkers with potential diag-
nostic significance have been identified.* In the clinical

setting, alpha-fetoprotein (AFP) is the most widely
used. However, a majority of HCC shows no increased
AFP concentration at an early stage, and some patients
with chronic liver disease have elevated AFP concentra-
tion in the absence of HCC.>* Other biomarkers such as
des-gamma-carboxy prothrombin and lectin-bound AFP
have been tested.*” They add little benefit and are not
recommended in clinical practice.2 There is, therefore,
a consensus about the need for more reliable biomarkers.

During the past decade, proteomic technologies have
been developed and used widely to detect new HCC bio-
markers. Analysis of protein profiles in hepatic tissues
obtained at different stages of the disease has brought
a better understanding of the cellular mechanisms of
HCC carcinogenesis.®” Other studies conducted on
serum and/or plasma have demonstrated the potential of
the protein profiling approach to discriminate cirrhotic
patients with and without HCC.%° However, to date,
none of the candidate molecules has been validated for
use in clinical practice.

Besides proteomics, other techniques, including bio-
photonic approaches such as vibrational spectroscopy,
could be useful to identify early serum spectral markers
of HCC. Fourier transform infrared (FTIR) spectros-
copy is a technique based on the interaction between in-
frared light and the electron cloud of chemical bonds of
the studied sample. It is sensitive to changes in molecu-
lar compositions and structures, and has proved to be
a powerful tool in detecting changes at the molecular
level. When applied to tissues, cells, or biofluids, it al-
lows the detection of spectral variations associated
with different macromolecular constituents such as pro-
teins, glucids, lipids, and nucleic acids, both qualita-
tively and quantitatively. Analysis of serum spectral
characteristics using advanced methods of pattern rec-
ognition has been shown to be effective in identifying
disease-specific signatures. The interest in the technique
has been reported for serologic diagnosis of bovine
spongiform encephalopathy,'® rheumatoid arthritis,"'
myocardial infarction,'” and breast cancer.® It has
also been shown to be successful when used as a prog-
nostic tool for assessing the severity of acute pancreati-
tis.'* More recently, we have demonstrated the potential
of serum FTIR spectroscopy for assessing the degree of
hepatic fibrosis in patients with chronic liver disease.'”

168


Imane
Machine à écrire

Imane
Machine à écrire
168


Translational Research
Volume 162, Number 5

Step 1 : Sample preparation and spectral acquisition

Serum sample

Distilled water

10 aliquots of 5uL for
each sample deposited on
silicon plate and dried for
30minutes

lﬁﬁ-

2-fold
dilution

Step 2 : Spectral preprocessing and analysis

Zhang et al

| Thawing l
stored at —80 C Sample preparation Spectral acquisition

10 spectra per sample
Transmission mode
Spectralrange : 4000-400 cm™!
Spectralresolution : 4 cm™!
Scannumber: 32

Tensor27 spectrometer coupled
with HTS-XT module

Quality test and
outliers identification

Processing
with EMSC

Processing with
chemometrics methods
PCA
SVM with LOOCV

Diagnostic performance
Sensitivity
Specificity

Total accuracy rate

Fig 1. A stepwise schematic representation of the procedures used from sample preparation to spectral diagnosis.
EMSC, extended multiplicative scattering correction; PCA, principal component analysis; SVM, Support Vector

Machine; LOOCY, leave-one-out cross-validation.

The objective of this pilot study was to determine
whether the whole-composition molecular information
obtained by FTIR spectroscopy of serum can give spe-
cific spectral profiles that allow differentiating samples
from cirrhotic patients with and without HCC.

PATIENTS AND METHODS

Study population. This work was part of the ProSpec
study, which is aimed at identifying markers of HCC
in blood samples from patients with cirrhosis. The ProS-
pec study is an ancillary project to the CiRCE (Cirrhose
et Risque de Cancer dans le Grand-Est) study, an ongo-
ing case-control study in the northeast of France with the
aim of analyzing environmental, nutritional, and
metabolic factors involved in liver carcinogenesis
among cirrhotic patients. The study was approved by
the Comité de Protection des Personnes Est (agreement
no. 2008/09) and by the Agence Francaise de Sécurité
Sanitaire des Produits de Santé (agreement no. 2008-
A00023-52). Patients gave written informed consent to
participate in this study.

Serum samples for the pilot study were collected from
2 sets of patients: cirrhotic patients without HCC (n =
40) and cirrhotic patients with HCC (n = 39), regardless
of the cause of liver disease. Immediately after blood
samples were taken, they were frozen and stored at
—80°C. Diagnosis of cirrhosis was made either by his-
tologic analysis of a liver biopsy or by a combination of
clinical-biologic signs of hepatocellular failure or portal
hypertension and/or endoscopic features of portal hy-
pertension and/or imaging characteristics of cirrhosis.
The absence of HCC in cirrhotic patients at inclusion
was assessed through good quality imaging (ultrasonog-
raphy and/or computed tomography and/or magnetic
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resonance imaging) and a serum AFP level less than
100 ng/mL. None of the 40 cirrhotic patients without
HCC at inclusion was diagnosed with HCC during a fol-
low-up of at least 1 year after inclusion. The follow-up
included hepatic ultrasonography and dosage of AFP
every 6 months. The diagnosis of HCC relied on histo-
logic analysis or on imaging technique characteristics as
established by the European Association for Study of
the Liver.'® Patients younger than 35 years were not in-
cluded, nor were patients with human immunodefi-
ciency virus infection or extrahepatic cancer, and
patients unable to give written informed consent to par-
ticipate in the study. For each patient, the following data
were collected: age, sex, cause of cirrhosis, staging of
cirrhosis, serum AFP measurement, and staging of the
tumor in the case of HCC.

Infrared spectral acquisition and preprocessing. A
schematic of the sample preparation and spectral acqui-
sition steps are shown in Fig 1. After thawing, each
serum sample was diluted 2-fold with distilled water,
and 10 aliquots of 5 uL. were deposited onto the wells
of a 96-well silicon plate. The plate was then dried for
30 minutes at room temperature. After drying, the plate
was inserted into a high-throughput module (HTS-XT)
coupled to an FT-IR spectrometer (Tensor 27) both
from Bruker Optics GmbH (Ettlingen, Germany). The
FTIR spectra were acquired in the transmission mode
(OPUS v6.5 software; Bruker Optics GmbH) in the
wavenumber range of 400-4000/cm, at a nominal
physical resolution of 4/cm, and averaged over 32
scans. One minute was enough to record a reference
spectrum and the sample spectrum. The former was
subtracted automatically from the latter to give the
final absorbance spectrum. A zero-filling factor of 2
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was applied, and a Blackman-Harris 3-term function was
used for Fourier transformation.

All spectra were subjected to quality test to check ab-
sorbance intensity threshold, signal-to-noise ratio, and
presence of water vapor content (Fig 2). Spectra with
a maximum absorbance less than 0.35 and more than
2 in arbitrary units (or a.u.) were discarded. To calculate
the signal-to-noise ratio, the signal was taken as the
maximum absorbance of the amide I band between
1600/cm and 1700/cm (S1 value), and between 1170/
cm and 1260/cm (S2 value). Noise intensity (N value)
was calculated in the 2000-2100/cm region, which is
devoid of spectral signature. Spectra were validated
when the ratios S1/N and S2/N were above 50 and 10, re-
spectively. Water vapor content (W value) was
evaluated in the 1837-1847/cm range. Spectra were val-
idated when S1/W and S2/W were more than 20 and 4,
respectively.

Spectra that passed the quality tests were prepro-
cessed on the wavenumber range from 890 to 4000/
cm. After baseline correction, spectra were converted
to second derivatives using the Savitsky-Golay algo-
rithm, with 9 smoothing points to increase the spectral
feature contrast. Then, their second derivatives were
vector normalized. This spectral preprocessing was per-
formed using the OPUS software (v6.5, Bruker Optics
GmbH). Last, the processed spectra were saved and
examined with hierarchical cluster analysis using Eu-
clidean distance calculation and Ward’s algorithm to
exclude outliers. Hierarchical cluster analysis was per-
formed using the spectral information contained in the
regions of 2800-3100/cm and 900-1800/cm.

Statistical analysis. Demographic, clinical, and bio-
logic data were evaluated for all patients. Quantitative
data are expressed as mean * standard error and were
compared using Student’s ¢ test. Qualitative data are
expressed as a percentage and were compared using
the x* test. A P value less than 0.05 was considered sig-
nificant.

Spectral analysis was performed using the Matlab
software (Matlab, MathWorks, Inc., Natick, Mass.,
USA). After exclusion of outliers, all raw spectra that
passed the quality test were processed by extended mul-
tiplicative signal correction to perform a baseline cor-
rection and to normalize them.'” This method
modeled each acquired spectrum as a weighted sum of
a target spectrum that was the mean spectrum of all
spectra, of a polynomial function modeling light-
scattering effects that we chose as the fourth order,
and of the modeling error.'® The corrected spectra re-
sulted from the subtraction of the estimated polynomial
function from the original spectra. Normalization was
achieved by dividing the corrected spectra by the esti-
mated weights of the target spectrum. Fig 3 displays
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Fig 2. The spectral quality test is performed for each spectrum by cal-
culating the ratios of band intensities S1/N, S2/N, S1/W, and S2/W,
where S1 is the highest absorbance between 1600/cm and 1700/cm,
S2 is the highest absorbance between 1170/cm and 1260/cm, N is
the noise in the 2000-2100/cm range, and W is the residual water in
the 1837-1847/cm region. A spectrum passed the quality test if the fol-
lowing conditions were satisfied: SI/N greater than 50, S2/N greater
than 10, S1/W greater than 20, and S2/W greater than 4.

the median spectra with their interquartile range from
each group of patients after preprocessing.

With the corrected spectra normalized around the
same target spectrum and with weak the spectral dif-
ferences between the 2 groups of patients (see differ-
ence spectrum in Fig 3), we decided to subtract the
noninformative target spectrum from all the individual
spectra.

To recover the remaining spectral information, a prin-
cipal component analysis (PCA) was performed. This
multivariate method decomposes the data into a weighted
sum of uncorrelated principal components (PCs).' In
the data set coordinate system, the first PC becomes
the first axis of a new coordinate system and explains
the highest variance of the data set. The second PC be-
comes the second axis, orthogonal to the first one, and
explains the next highest variance of the data set, and
so on. The PCs are also called loading vectors whereas
their weights are known as the PC scores. '

To select the most discriminating PCs, a statistical test
was conducted on the scores of each PC. The probability
distribution of the scores being unknown, the Mann-
Whitney nonparametric statistical test was used, which
allows reorganizing PCs in ascending order of their
P value, with the first one being the most discriminating
between the 2 patient groups.

In a first step, an unsupervised classification method
based on PCA was used to analyze the spectra from pa-
tients with and without HCC, and to determine whether
the 2 sets of spectra could be distinguished. The method
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Fig 3. Preprocessed median serum infrared spectra with their interquartile range (shaded regions) from the group
of cirrhotic patients with hepatocellular carcinoma (HCC) (a) and from the group of cirrhotic patients without
HCC (b). The difference spectrum (a—b) shows very minor variations. Spectra are offset for clarity but are at

the same scale.

was applied using the most significant PCs and then the
most discriminating ones.

Inasecond step, Support Vector Machine (SVM), a su-
pervised classification method,”® was performed using
the library for support vector machines (LIBSVM).?!
Given the small number of samples, the SVM model
was applied with a cross-validation using a leave-one-
out cross-validation (LOOCYV) procedure, either by re-
moving all replicate spectra or the median spectrum
for a given patient. Only PCs explaining 99.99% of the
total variance were used to optimize the SVM model.
PCs that accounted for background noise were dis-
carded. The sensitivity and specificity of the classifier
were calculated first by using all spectra and then by us-
ing a subset of spectra that excluded outliers. The spec-
tral processing and SVM classification was also applied
to the median spectra calculated for each patient.

RESULTS

Patient characteristics. There was no significant differ-
ence in age, sex ratio, and distribution of etiologic factors
between cirrhotic patients with and without HCC (Table I).
According to the Child-Pugh score, cirrhosis was
significantly more severe in cirrhotic patients without
HCC (7.4 = 04 pt vs 6.3 = 0.3 pt; P = 0.025). As
expected, a serum level of AFP more than 500 ng/mL,
a level considered pathognomonic of HCC in cirrhotic
patients, was more frequent in cirrhotic patients with
HCC than in those without HCC (15% vs 0%; P =
0.03; Table I). HCC was unifocal in 35.9% of the
patients, bifocal in 15.4%, and multifocal in 48.7%.
Extrahepatic spreading of the tumor was diagnosed in
10.3% of the patients.

FTIR spectral analysis. All spectra from 79 patients (n =
790 spectra) met the quality test. Fifty-one spectra were
assigned as outliers by cluster analysis: 24 in the group
of cirrhotic patients with HCC and 27 in the group of
cirrhotic patients without HCC. Based on these results, 3
data sets were created: data set 1 containing all 790
spectra; data set 2, a subset excluding the aforementioned
51 outliers; and data set 3, median spectra from all
patients. After extended multiplicative signal cor-
rection preprocessing and PCA, the SVM method was
applied using an LOOCV procedure. When the SVM
classification was applied to the whole set of spectra,
patients were classified directly according to the
assignment of the majority of their spectra. If half or less
than 50% of the spectra from 1 patient were classified
incorrectly, the patient classification was considered to be
wrong. For obvious reasons, this procedure did not apply
to SVM classification based on the median spectra from
all patients. In this case, patients were classified ac-
cording to the assignment of their median spectrum.

When PCA was applied to the 3 data sets of spectra,
131 PCs accounted for 99.99% of the total variance in
the whole set of 790 spectra (data set 1), 130 PCs in
the subset of 739 spectra excluding the outliers (data
set 2), and 51 PCs in the set of 79 median spectra
from all patients (data set 3). The unsupervised classifi-
cation method PCA did not allow us to separate serum
from patients with and without HCC, using either the
most significant PCs (not shown) or the most discrimi-
nating PCs in the 3 sets of spectra (data not shown).

When the LOOCV-SVM method was applied to the
whole set of spectra (data set 1), the optimal classifica-
tion model was built with the 74 most discriminating
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Table I. Demographic, clinical, and biological
characteristics of cirrhotic patients with and without
HCC

Cirrhotic patients Cirrhotic patients

with HCC without HCC P
(n = 39) (n = 40) value*
Age, y 65.8 = 10.5 6199 NS
Sex ratio 34/5 31/9 NS
(males/females), n
Child-Pugh score, pt 6.3*+1.7 74+26 0.025
Cause of cirrhosis, n' NS
Alcoholic 34/39 37/40
C virus 3/39 3/40
B virus 4/39 0/40
Metabolic 3/39 3/40
Alpha-fetoprotein 6/39 0/40 0.03

level > 500 ng/mL

Abbreviations: HCC, hepatocellular cancer; NS, not significant.
*Student’s ttest for quantitative data (mean = standard deviation)
and the x2 test for qualitative data were used.

TSeveral causes may be combined in some patients.

Table Il. Sensitivity and specificity of the SVM
classification model to differentiate serum spectra
of patients with and without HCC

Data set 3
Data set 1 Data set 2 (79 median
(790 spectra) (739 spectra) spectra)

Patients with HCC, n 39 39 39
Correctly classified 32 34 33
Wrongly classified 7 5 6

Patients without 40 40 40
HCC, n
Correctly classified 33 34 33
Wrongly classified 7 6 7

Sensitivity, % 82.05 87.18 84.62

Specificity, % 82.50 85 82.50

Total accuracy, % 82.3 86.1 83.54

Abbreviations: SVM, Support Vector Machine; HCC, hepatocellu-
lar cancer.
The SVM classification model was applied to the entire set of 790
spectra (data set 1), to the subset of 739 spectra excluding outliers
(data set 2), and to the set of 79 median spectra (data set 3) from
all patients.

PCs, explaining 42% of the variance. The classification
procedure led to an overall sensitivity of 82.05% and an
overall specificity of 82.5%. The total accuracy rate was
82.3% (Table II). When analyzing the set of spectra ex-
cluding the outliers (data set 2), the optimal SVM model
was built with 54 PCs, explaining 42% of the variance.
Using these PCs, the LOOCV-SVM procedure led to
sensitivity and specificity rates of 87.18% and 85%, re-
spectively. The total accuracy rate was 86.1% (Table II).
Last, when using the same procedure with median spec-
tra from all patients (data set 3) instead of all replicates,
the LOOCV-SVM model was built with 21 PCs
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(10.94% of the variance). The overall sensitivity and
specificity were 84.62% and 82.50%, respectively.
The total accuracy rate was 83.54% (Table II).

DISCUSSION

Despite monitoring programs, most cirrhotic patients
with HCC are diagnosed at an advanced stage of the tu-
mor. This situation justifies continuous research to iden-
tify new biomarkers or to develop new and rapid
methods for biomarker profiling to obtain an early diag-
nosis allowing curative treatments. Our study shows that
serum FTIR spectroscopy can potentially differentiate
cirrhotic patients with and without HCC, although spe-
cific biomarkers cannot be identified because the meth-
odology is based on the global molecular information of
the whole serum composition.

During the past decade, proteomic technologies have
been used to identify new biomarkers specific to HCC.
A number of studies have analyzed protein profiles in he-
patic tissues obtained from patients with or without
HCC.%7%%2% Oof interest, some studies have shown that
proteins expressed differentially between normal and
tumor tissues, such as human liver carboxylesterase 1%
or vimentin,** were also expressed differentially in the se-
rum of the same patients. Other studies using surface-
enhanced laser desorption ionization/time-of-flight mass
spectrometry have been conducted exclusively on serum
and/or plasma from patients with or without HCC. Poten-
tial biomarkers such as the C-ter fragment of vitronectin,”
cystatin C,25 and clusterin®® have been identified. How-
ever, these candidate molecules have not been validated
as serologic biomarkers for early HCC diagnosis in clin-
ical practice. Recently, several studies have shown the
significance of posttranslational modifications (mainly
glycosylation and phosphorylation) in the carcinogenesis
process and as potential prognostic markers.?’®

In our study, the working hypothesis was that the serum
from cirrhotic patients with HCC exhibits infrared spectral
characteristics reflecting the presence of tumor spectral
biomarkers. In the field of oncology, FTIR spectroscopy
has been used mainly for studying structure and molecular
composition of macromolecules present in tumor cells and
tissues. The potential of the technique has been reported
for skin,7 cervical,29 gallbladder calrcinomas,30 and lym-
phomas.?' It has also been applied to analyze single cancer
cells. >3 In addition, it has been reported that infrared
imaging can identify molecular changes in the tissue
preceding the morphologic features of cancer, thus
allowing an early diagnosis.>** Application of FTIR
spectroscopy to the serum has been much more limited,
but promising results have been reported for the
diagnosis of noncancerous diseases.'®!""'> Very few data
are available in the field of oncology. Backhaus et al'®
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demonstrated that this technique combined with artifi-
cial neural networks classification or with cluster analy-
sis was able to differentiate patients with and without
breast cancer with sensitivity and specificity rates greater
than 90%.

Application of vibrational spectroscopy to plasma/se-
rum has a number of advantages. Blood sampling is
a very noninvasive method, is easily available at a low
cost, and can be repeated conveniently for diagnostic
or prognostic purposes during the evolution of the dis-
ease. Because blood perfuses all organs and tissues,
plasma/serum composition is assumed to reflect the sta-
tus of the body. In case of a tumor, proteins and peptides
are shed from the tumor microenvironment into the
newly formed microcirculation. As a result, tumor
markers are expected to be found in the circulatory sys-
tem, either as whole functional proteins or as cleaved
proteins. FTIR spectroscopy provides a spectral finger-
print of all molecules contained in the plasma/serum
sample. Given the high number of spectral variables
(about 1000 absorption wavelengths), the use of sophis-
ticated mathematical and chemometric methods such as
artificial neuronal networks or SVM'? is necessary to
identify discriminating spectral zones reflecting differ-
ent molecular composition, thus enabling the construc-
tion of robust classifiers. It must be emphasized that
spectral changes reflect differences in the absorbance
of particular infrared wavelengths; they do not allow
identification of specific macromolecules, such as spe-
cific proteins, underlying these changes.

In our study, the unsupervised classification method
PCA did not allow us to distinguish serum from cir-
rhotic patients with HCC from serum from patients
without HCC, indicating that spectral differences are
subtle and necessitate the use of more sophisticated
classification methods. Our relatively small number of
patients led us to use an LOOCV procedure for the
SVM classification to avoid overfitting the model. A
PCA was performed to reduce redundant spectral infor-
mation, and the classification was performed on the
whole set of spectra, on the set of spectra excluding
the outliers, and on median spectra from each patient.
The results appear robust, with a rate of total diagnostic
accuracy ranging from 82% to 86% using the 3 sets of
data. Median spectra have the advantage of being less
influenced by outliers and they avoid the redundant
use of replicates from the same sample during the clas-
sification process.

Our study adds support to the working hypothesis that
serum from cirrhotic patients with HCC exhibits an in-
frared spectral signature that allows its differentiation
from cirrhotic patients without HCC. A small amount
of serum, without reagent, is sufficient for this purpose.
To develop this new diagnostic tool further in clinical
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practice, the next step is to validate the results in a larger
number of samples, to build a classifier with an ad-
vanced method of pattern recognition such as SVM,
and to test this classifier prospectively with an indepen-
dent set of serum samples.
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Apport de la spectroscopie vibrationnelle, infrarolge et Raman, appliquée au sérum pour le
diagnostic de carcinome hépatocellulaire chez lesents atteints de cirrhose.

Le carcinome hépatocellulaire (CHC) est la 3émeseade mortalité par cancer dans le monde.
L'identification de nouveaux marqueurs sériquesaegtiale pour améliorer le pronostic. Dans ce
travail, nous avons évalué l'intérét de la spectpse vibrationnelle, infrarouge et Raman, appleué
au sérum pour le diagnostic du CHC. Dans un pretaieps, hous avons réalisé 2 études pilotes pour
évaluer le potentiel de ces deux approches. Lattde la spectroscopie Raman appliquée au sérum a
été évalué chez 37 patients cirrhotiques avec 82 patients cirrhotiques sans CHC. L'analyse des
données spectrales a permis de classer les pasiemtsun taux d’'exactitude diagnostique de 85 a
91%. Nous avons également demontré l'intérét distigpee de la spectroscopie IRTF dans une
population de 40 patients avec CHC et 39 patiesnis €HC. Dans cette étude, le taux d’exactitude
diagnostique était de 82 a 86%. Dans un deuxiém@denous avons mené une étude sur un plus
grand nombre de patients afin de valider les rasulobtenus dans I'étude pilote IRTF. Les
caracteéristiques spectrales IRTF du sérum de 308nps cirrhotiques avec CHC ont été comparées a
celles du serum de 509 patients cirhotiques sanS.@Fanalyse des données spectrales par deux
méthodes de classification supervisée, SVM et PAS4Da pas permis de confirmer les résultats
obtenus dans cette étude pilote. Avec un taux dtéxde diagnostique entre 46 et 61 %, I'analyse
spectrale IRTF du sérum entier n'apparait pas idiscante pour distinguer les patients cirrhotiques
avec et sans CHC. Ce résultat souligne la nécatssitdnfirmer sur un grand nombre de patients les
résultats obtenus dans des études pilotes. L'amalysactrale ciblée sur des fractions du sérum giburr
permettre d’identifier plus efficacement des matgaaliagnostiques en évitant la superposition des
informations spectrales liées aux multiples molésylrésentes dans le sérum entier.

Application of infrared and Raman vibrational spectroscopy to serum analysis for the diagnosis
of hepatocellular carcinoma in cirrhotic patients.

Hepatocellular carcinoma (HCC) is the third causeamcer death in the world. The identification of
novel serum markers is crucial to improve the posis In this work, we evaluated the potential of
vibrational spectroscopy, infrared and Raman spsctipy, applied to serum to diagnose HCC. On a
first step, two pilot studies were conducted toleat® these two approaches. Raman spectroscopy
applied to the serum was tested in 37 cirrhoticeptg with HCC and 34 cirrhotic patients without
HCC. Analysis of spectral data showed that it wassjble to classify patients with a diagnostic
accuracy rate of 85 to 91%. We also demonstratediidgnostic performance of FTIR spectroscopy
in a population of 40 patients with HCC and 39 grats without HCC. In this study, the diagnostic
accuracy rate was 82 to 86%. In a second step,T#R Study on a larger number of patients was
performed to validate the results obtained in tihat gtudy. FTIR spectral characteristics of 308ase
from cirrhotic patients with HCC were compared witltose of 509 cirrhotic patients without HCC.
The supervised classification methods, SVM and PD& were applied but did not confirm the
results obtained in the pilot study. The diagnoaticuracy was between 46 and 61%, FTIR spectral
analysis of whole serum does not appear discrinhieapugh to differentiate cirrhotic patients with
and without HCC. This result highlights the needémfirm on a large number of patients results in
pilot studies. Spectral analysis of serum fractioosld be an alternative to more effectively idignti
diagnostic markers avoiding overlapping spectridrimation related to the complex composition of
whole serum.
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