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Contexte de la recherche

Introduction

) LaSclérose Latérale Amyotrophique

1.1) Présentation et caracteéristiques
La Sclérose Latérale Amyotrophique (ou SLA) est aussi connue sous le nom de
maladie de Charcot (d’aprés le premier médecin a avoir décrit les symptébmes en
1865). C’est une maladie neurodégénérative caractérisée par la mort des
motoneurones supérieurs (cortex cérébral projetant dans le bulbe rachidien et la
moelle épiniere) et inférieurs (bulbe rachidien et/ou corne antérieure de la moelle
projetant vers les muscles) conduisant a la paralysie musculaire progressive du
patient par un phénomene d’atrophie puis a la mort. L’incidence est tres faible (entre
1 et 2,6 nouveaux cas / 100 000 habitants (1) avec un pic entre 51 et 66 ans (2). Les

études décrivent un sex-ratio d’environ 1,5 en faveur de la population masculine (3).



Cerveau

v Cortex moteur

Muscle de la
langue
Muscle du S - Bulbe Neurone moteur supérieur
bras rachidien /

i '2 Moelle
Jonctions | / épiniére

neuro-musculaires

| .

z T3 .-'_—. . P
e Neurone moteur inférieur
Muscle de la
jambe
————— sillon postérieur
/

& 3
€ | cordon postérieur Vi 4 ‘ - - come postérieure | 5
) g
b cordon latéral —+ come latérale S
c -
< ) w
g cordon antérieur —S——=~_ come antérieure §

canal de l'épendyme

sillon antérieur

Figure 1 : Systeme nerveux central et Sclerose Latérale Amyotrophique (4)

Les symptdmes sont variables d’un patient a un autre selon le premier site d’atteinte
des motoneurones. La forme bulbaire (atteinte des motoneurones supérieurs)
caractérisée par une atrophie primaire des muscles de la face. Cette faiblesse
musculaire conduit a des troubles de la parole (dysarthrie spastique) ainsi que des
troubles de la déglutition (dysphagies, fausses routes). L’atteinte primaire des
motoneurones inférieurs, qui conduit a la forme spinale de la SLA, est caractérisée
par une atrophie musculaire des membres (inférieurs ou supérieurs). Cette atrophie
conduit a des fasciculations accompagnées de crampes amenant le patient a avoir
des troubles de la coordination et des troubles de I'équilibre. Enfin, la forme

pulmonaire avec une atteinte primaire des motoneurones innervant les muscles de la



respiration. C’est la forme la plus grave avec nécessité d’'une assistance respiratoire
trés rapide (Figure 1).

Pour chaque forme de la SLA, I'évolution est progressive avec une généralisation
des symptbmes plus ou moins rapide d’'un patient a I'autre. Quelle que soit I'atteinte
primaire, I'évolution de la pathologie tend vers une atteinte globale et une forme

compléte (spinale, bulbaire et pulmonaire)

1.2) Diverses étiologies

Environ 10% des cas de SLA sont d’origine familiale avec un mode de transmission
autosomique dominant. Parmi les cas de SLA sporadiques, 11% sont expliqués par
une cause génétique contre 68% des cas pour les SLA familiales (Figure 2). La
premiere mutation décrite a été la mutation de SODT qui code la Superoxyde
Dismutase 1 (5). D’autres facteurs génétiques ont également été découverts comme
les mutations de FUS (6), TARDBP (7) et le nombre de répétitions d’un
hexanucléotide dans I'intron du géne C9orf72 (8).Ces mutations ne sont cependant
retrouvées que dans 48% des formes familiales et environ 8% des formes
sporadiques (9). D’autres génes ont été identifies comme potentiellement impliqués
dans la SLA comme CCNF, CHCHD10, MATR3, OPTN, PFN1, SQSTM1, TBK1,

TUBA4A, UBQLNZ2 et VCP (10-13).
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Figure 2 : Chronologie de la génétique dans la SLA. Le pourcentage représente la
proportion des cas de SLA expliqués par la génétique (d’apres Renton et al,
2014(10))

Les connaissances sur les voies physiopathologiques potentiellement impliquées
dans la SLA ne cessent de progresser. Le stress oxydant (14) ainsi que
I'excitotoxicité médiée par le glutamate (15,16) semblent admis comme ayant un réle
prépondérant dans la pathogénicité (17). D’autres mécanismes semblent également
impliqués comme par exemple le dysfonctionnement mitochondrial (12), la neuro-
inflammation (18,19) ainsi qu'une agrégation protéique anormale (20-22).
Aujourd’hui, il est clair que tous ces mécanismes peuvent étre impliqués dans la
maladie mais leur réle dans la pathogéneése et leur interaction restent non élucidés
(23,24). L'impact de l'environnement sur l'apparition et I'évolution de la SLA a
également été étudié. L’exposition notamment aux métaux lourds ou d’autres
produits toxiques (pesticides, solvants) a été associée a un risque accru de

développer la maladie (25).



1.3) Une prise en charge complexe

Le diagnostic de cette pathologie est trés difficile (délai diagnostique d’environ 9 a 12
mois) et l'absence de traitement efficace conduit a une survie moyenne courte
(médiane de survie : 36 mois). L'évolution de la pathologie est évaluée par le suivi de
la capacité vitale forcée (CVF) et le score ALSFRS-R (Amyotrophic Lateral Sclerosis
Functionnated Rating Scale-Revised) (26). Aujourd’hui, les patients sont traités par
du Riluzole (RILUTEK®) qui permet d’augmenter leur espérance de vie de quelques
mois (27-29). La recherche de nouvelles thérapies est tres active mais en pratique
'amélioration de la prise en charge des patients est d’avantage basée sur un
traitement symptomatique multidisciplinaire (gestion de la douleur, orthophonie,
suppléance des fonctions respiratoires et digestives...). Récemment, quelques
études ont montré l'intérét d’'une nouvelle molécule ('Edaravone) pour ralentir la
progression de la pathologie avec une évolution moyenne du score ALS-FRS-R de -
5.01 vs 7.50 dans le bras placebo (30). Cependant, d’autres essais cliniques n’ont
pas démontré le moindre effet concernant I'évolution de la maladie ou la survie (31).
Cependant, I'EMA (European Medicines Agency) a autorisé l'utilisation de cette
molécule en thérapeutique sous forme d'une ATU (Autorisation Temporaire
d’Utilisation) en France depuis juin 2018 pour la bonne tolérance des patients a la
molécule. De nombreuses autres molécules ont également été évaluées pour leurs
propriétés anti-glutamatergiques (32), anti-inflammatoires (33), anti-oxydantes (34),
neuroprotectrices (35), ou encore un inhibiteur du récepteur CSF1 (36). Cependant,

avec un rationnel parfois faible et des méthodologies pré-cliniques et cliniques

critiquables, la majorité des essais cliniques ont été décevants (Tableau |) (16).



Tableau | : Essais cliniques étudiant de nouvelles thérapies ciblées sur des

anomalies identifiées par analyse métabolomique (publié par Lanznaster et coll (16))

Target Intervention Clinical trials for ALS
Glutamatergic Perampanel Phase I, NCTO33¥ 7309
overactivation (Lebanon); NCT03019412
(Japan); NCTO3020797
(Unites States).
Memantine Ongoing (phase I,
NCTO2118727, Unites
States).
[Mo effect cbserved in
phase lI-lll; (53)].
Oxidative stress Inosine Phase |, NCT02288091
(United States).
CC100 Phase |, NCT03049046
(United States).
Hypermetabolism Triheptancin Phase I-ll, NCTO3506425
(United States).
High caloric fatty diet NCT02306590 (Germany).
Oral nutritional NCT02152449 (France).
supplementation (high

fat and protein)

Information available in clinicaltrials.gov.

1.4) La nécessité de biomarqueurs de diagnostic

et pronostic

1.4.1) Intérét des biomarqueurs

Selon le National Institute of Health, un biomarqueur est « une caractéristique
biologique mesurée de fagon objective et évaluée comme un indicateur soit de
processus biologiques normaux ou pathologiques, soit de réponses
pharmacologiques résultant d’une intervention thérapeutique » (37). Les

6



biomarqueurs les plus utilisés sont les paramétres biochimiques ou moléculaires qui

peuvent étre détectés dans les tissus ou fluides biologiques. Aujourd’hui, I'étude des

biomarqueurs est un domaine trés vaste (38,39) est devient incontournable dans le

domaine de la santé.

Ces biomarqueurs sont classés en catégories selon leur utilisation.

Les biomarqueurs physiopathologiques permettent [I'amélioration des
connaissances sur les voies impliquées dans la survenue et dans I'évolution
de la maladie

Les biomarqueurs diagnostiques permettent d’aider le clinicien dans sa
démarche diagnostique soit directement soit par un diagnostic d’exclusion
pour une pathologie étudiée (40)

Les biomarqueurs pronostiques ont pour objectif de prédire I'évolution
probable de la pathologie ainsi que le niveau de risque associé pour un
patient (41)

Les biomarqueurs prédictifs de la pharmacodynamie et de I'effet thérapeutique
permettent de prévoir a priori l'efficacité d’un traitement (41,42). Les
biomarqueurs prédictifs de la pharmacodynamie sont ceux qui permettent
I'évaluation de la dose nécessaire pour obtenir I'effet thérapeutique tout en
évitant si possible la survenue d’effets indésirables(médecine personnalisée)
alors que les biomarqueurs prédictifs de l'effet thérapeutique permettent de
prédire la présence ou I'absence de réponse a un traitement selon les cibles
présentes ou par la mise en évidence de voies de shunt métabolique par

exemple (43).



Les biomarqueurs peuvent étre recherchés dans différents types d’échantillon, que
ce soit des cellules isolées (44), des tissus tel que le muscle (45), la peau (46), le foie
(47) ou les fluides biologiques tel que le sang (48), le liquide céphalo-rachidien (LCR)
(48), les urines (49) ou les larmes (50). Le choix de la matrice est basé sur sa
proximité avec I'organe principalement touché par la pathologie. Par exemple, pour
les pathologies affectant le systeme nerveux central, les échantillons provenant de
LCR semblent étre les plus adaptés. La ponction lombaire pour le recueil de LCR
étant un acte trés invasif, une alternative est l'utilisation de prélévements de sang.
L’analyse de cet échantillon permet également d’avoir une vision générale du
meétabolisme et de ne pas se focaliser uniguement sur un organe. Cependant, le
manque de spécificité de I'échantillon sanguin vis-a-vis de I'organe impacté par la
pathologie peut avoir pour conséquence la diminution de la sensibilité pour la
détection et/ou quantification d’'un biomarqueur spécifique par un phénoméne de
dilution ainsi qu'une baisse de la spécificité pour la pathologie étudiée. Pour cela, il
est souhaitable de combiner une analyse d’échantillon sanguin a un échantillon plus

spécifique comme le LCR lorsque cela est possible.

1.4.2) Vers la médecine personnalisée

La médecine personnalisée (ou médecine de précision) est apparue avec I'essor de
la génétique et de la pharmacogénétique. En effet, cette médecine se base sur la
personnalisation du traitement et/ou la prévention de la maladie selon le généme du
patient. L’augmentation du nombre de médicaments notamment d’anticancéreux et
de biomédicaments utilisables pour le traitement de pathologies similaires sur le plan

clinique mais différentes sur le plan biologique ou moléculaire a encouragé le



développement de la médecine personnalisée. En effet il a été démontré en 2001
gu’un traitement par anticancéreux était inefficace dans 75% des cas, probablement
a cause d'une stratégie thérapeutique inadaptée (51). Le but de la médecine de
précision est d'utiliser différents biomarqueurs pour personnaliser qualitativement
et/ou quantitativement le traitement médical d'un individu en fonction de son profil.
Aujourd’hui, cette médecine a été associée a la médecine des preuves pour donner
la médecine des 5P. Cela signifie qu’en absence de preuves scientifiques de
I'efficacité d’un traitement curatif personnalisé et/ou d’'un traitement préventif, le role
de la médecine personnalisée qui permet a un individu de connaitre tres tét ses

risques génétiques est discutable.

|.4.2.a Description des sous-populations d’'une

pathologie hétérogene

L’inefficacité d’'une thérapie est parfois due a un traitement inadapté a la pathologie
ou au patient lui-méme. La médecine personnalisée s’intéresse aux caractéristiques
du traitement, de la cible et du patient. Avant la mise en place de certains
traitements, il est parfois nécessaire de réaliser des tests préalables pour adapter la
posologie administrée. L’'une des utilisations les plus courantes de ce principe est
basée sur I'apport de la pharmacogénétique. Par exemple, avant une mise en place
d’'un traitement par clozapine, il est recommandé de réaliser I'étude de l'activité du
cytochrome 2C9 qui est impliqué dans son métabolisme (52). La posologie pourra
étre alors adaptée d’emblée dés I'instauration du traitement. Dans le méme principe,
l'utilisation d’'un ou de plusieurs biomarqueurs endogénes pourrait permettre
d’évaluer l'efficacité du traitement voire de I'adapter qualitativement (changement de

molécule) ou quantitativement (modification de la posologie) (48,53).



Cette approche s’applique également dans des contextes de pathologies complexes
et hétérogenes comme la SLA pour lesquelles plusieurs étiologies ont pour
conseéquence une symptomatologie similaire. Le défi de la médecine personnalisée
est de décrire plus finement ces pathologies afin de définir des sous-groupes
homogeénes et permettre de proposer une thérapie plus adaptée et plus efficace
(Figure 3). Cependant, face a la difficulté de discriminer ces sous-groupes par
'examen clinique, il devient nécessaire de trouver un ou plusieurs biomarqueurs
permettant de les différencier et de les identifier. Dans ce contexte, les approches
« omiques » sont des outils puissants pour déterminer des combinaisons de
biomarqueurs spécifiques des mécanismes physiopathologiques selon les stades de

la maladie et selon les individus.
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Figure 3 : Schéma représentant I'approche thérapeutique « classique » en A et
I'approche de la médecine de précision en B (d’apres Balashova et coll, 2018 (54))
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1.4.2.b Suivi de I'évolution de la maladie

De maniere similaire aux applications mentionnées ci-dessus, [lefficacité de
'approche thérapeutique peut étre évaluée par la comparaison de la signature
métabolique avant et aprés I'exposition au médicament. Cette stratégie peut étre
ciblée sur une voie d'intérét ou non ciblée. En effet, la correction des anomalies du
profii métabolique pourrait étre un marqueur indirect de I'amélioration de la
pathologie et donc de l'efficacité du traitement. Ce type de suivi pourrait permettre
d’évaluer trés t6t si le traitement est adapté qualitativement et/ou quantitativement.
L’obtention de ces profils de signature métabolique est basée sur I'utilisation d’'un ou
plusieurs biomarqueurs généralement issues d’études basées sur des approches

« omiques ».

1.4.3) Modalités de recherche de biomarqueurs

|.4.3.a) Les approches « classiques »

La plupart des méthodologies évaluant les biomarqueurs sont des approches
ciblées, axées sur des perturbations biochimiques connues et identifiées par des
expériences in vivo, ex vivo et in vitro. Une analyse ciblée est une analyse
développée spécifiquement pour un biomarqueur ou une liste déterminée de
biomarqueurs (protéine, métabolite, géne...). Elle a pour avantage de permettre
I'obtention d’un résultat rapide, tout en restant spécifique et sensible. L’'inconvénient
de ce type d’approche est une vision étroite et avec a priori de I'état métabolique du
patient. L’autre type de méthode est I'approche globale : I'approche « omique ».

Cette approche repose sur I'analyse de I'ensemble des constituants de I'échantillon
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(que ce soit un tissu, un fluide biologique ou des cellules en culture) a un instant

donné. L’approche globale se divise en deux stratégies différentes :

I'analyse globale ciblée, sans a priori permettant I'analyse d’un grand nombre
de composés pour lesquels les paramétres d’identification sont déja connus et
recensés dans une base de donnée. Ce type d’approche permet également
de comparer les profils obtenus mais comportant spécifiquement un panel de
molécules identifiées. Les autres molécules non présentes dans la base de
données ne seront pas analysées, ce qui implique une information incompléte.
'analyse non ciblée qui repose sur l'analyse de lI'ensemble de tous les
constituants sans identification préalable. L’objectif de ce type d’analyse n’est
pas d’identifier chacune des molécules observées mais de comparer les
profils obtenus. Les parametres pré-analytiques et analytiques doivent étre
suffisamment peu sélectifs pour permettre une vision compléte sans perdre
d’'informations. Les composés d’intéréts nécessitent ensuite d’étre identifiés et
pourront étre confirmées voire quantifier par des analyses ciblées pour

comprendre les voies physiologiques perturbées.

1.4.3.b) Les approches « omiques »

Parmi les approches « omiques », on recense quatre approches reflétant le

patrimoine génétique et son expression : la génomique (ensemble des geénes), le

séquencage de lI'exome complet (ensemble des zones codantes du gene (ou

exons)), la transcriptomique (ensemble des séquences génétiques codantes

transcrites sous forme d’ARN messager (ou transcrits)) et la protéomique (ensemble

des protéines) (Figure 5). Deux autres approches globales de plus en plus utilisées
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sont la métabolomique (ensemble des métabolites) qui permet d'obtenir une
signature métabolique composée d’une combinaison de petites molécules (<1000
Da) et la lipidomique, ciblée sur I'étude des lipides (Figure 4).

De plus, l'utilisation de ces méthodes complémentaires (55) (Figure 5) a permis

a) d’améliorer la compréhension de nombreuses pathologies dans des domaines
variés (56-58)

b) de découvrir de nouveaux biomarqueurs mais également étudier I'impact des
modifications génétiques (59,60), de I'environnement (60), ou de toxiques exogeénes

(55,61)).
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Figure 4: Nombre de publication annuel traitant de génomique, transcriptomique,

protéomique et métabolomique ces 20 dernieres années (source PubMed ; 07/2021)
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La cascade « omics »

Ce qu’il peut se passer

Ce qu’il semble se passer

Transcriptome

“séﬁ'g : Ce qu'il fait que cela se passe
e

Protéome

Ce qu’il se passe et qu’il s’est passé

&

Métabolome

Figure 5 : Cascade « omique » (reproduit d’apres Dettmer et al, 2007) : de ce qu'il
peut se passer jusqu’a ce qu'il se passe et s’est passé

L’analyse de I'échantillon passe par une premiere étape de préparation (phase pré-

analytique), puis par I'étape d’analyse (phase analytique).

Phase pré-analytique

L’étape pré-analytique est I'étape de préparation d’échantillon. Elle consiste a purifier
I'échantillon en éliminant les composants de la matrice qui ne sont pas compatibles
avec I'analyse comme les globules rouges ou les protéines dans le cas d’échantillons
sanguins ainsi que les composants pouvant interférer avec les analytes. Cette étape
de préparation doit également permettre d’extraire un maximum de métabolites et de

les concentrer selon la sensibilité de I'équipement utilisé pour réaliser I'analyse. Pour
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cela, un des grands défis de cette phase est d’extraire un maximum de métabolites
en les concentrant tout en éliminant un maximum d’interférents. En pratique, il
n'existe pas de protocole de préparation permettant de respecter toutes ces
contraintes. Pour cela, le défi est de trouver un équilibre entre la quantité de
composeés extraits, du rendement d’extraction de ces différents composés et

I’élimination des autres éléments de la matrice.

Phase analytique

L’analyse métabolomique s’applique a I'ensemble des métabolites parmi un large
spectre de concentrations, polarités et masses (62), grace a des techniques
puissantes telles que la Résonnance Magnétique Nucléaire du proton (RMN-1H)
sans séparation préalable (63) ou la spectrométrie de masse couplée a différents
types de technique séparative (électrophorése capillaire (64), chromatographie
gazeuse (65), chromatographie liquide phase inverse ou par interaction hydrophile
(HILIC) (49)), différents modes d’ionisation (positive et négative (49)). Chacune de
ces techniques est caractérisée par des avantages et des inconvénients. Aujourd’hui,
aucune ne permet une vision compléte du métabolome, et de nombreuses études les
utilisent en combinaison. Malgré tout, cela conduit a une augmentation du cout et de

la difficulté a traiter les données recueillies.

1.5) Les méthodes conventionnelles

Actuellement, plus de 114 000 métabolites appartenant a plus de 52 classes
différentes et plus de 20 000 protéines ont été décrits en biologie humaine (66,67).
L’analyse métabolomique est complexe due a la variabilité des métabolites en terme

de classes chimiques (lipides, sucres, acides aminés, acides organiques,
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nucléotides...) mais aussi en terme de concentration (du picomolaire au
millimolaire) (68,69). Cette complexité d’échantillon qualitative et quantitative
nécessite l'utilisation d’outils différents adaptés a chaque famille de molécules.
L'utilisation des approches « omiques » a nécessité le développement d’outils
analytiques capables d’analyser un grand nombre de molécules en un temps
relativement court. Ces technologies sont caractérisées par des criteres de
performance, d’exigence, et permettent de détecter, d’identifier et de quantifier des
molécules a l'aide de propriétés physico-chimiques distinctes. Le tableau Il recense

les différentes technologies utilisées ainsi que leurs caractéristiques.

Tableau Il : Caractéristiques et spécificités des techniques d’analyses

meétabolomiques (d’aprés Verpoorte et al) (70)

HPLC or TLC-UY GC-MS LC-MS MS" NMR

Sample preparation ++ - = + g
Reproducibility — + = + o+
Absolute quantitation — — = & g
Relative quantitation + ++ + ++ +++
Identity + ++ Furt ++ —+
Compound number ca. 30 ca. 1000 ca. 200 ca. 1000 ca. 200
Sensitivity + — ++ i -

La RMN :

La RMN est une technologie trés utilisée dans I'analyses métabolomique pour sa
capacité d’analyse des échantillons sans préparation préalable, et sa forte
reproductibilité (70,71) a moindre coudt. De plus, cette analyse est non destructrice,
ce qui permet également une analyse dans des tissus intacts (biopsies (72)). De
nombreuses études réalisées sur différents fluides biologiques (sérum (73), urine
(74), LCR (75), salive (76)) ont démontré la place de la RMN dans l'analyse

meétabolomique.
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L'utilisation de la RMN permet une quantification ou semi-quantification des
composeés identifiés avec une préparation d’échantillon simple. La RMN ne permet
pas de détecter simultanément plus de quelques centaines de molécules (70). De
plus, sa sensibilité de I'ordre du micromolaire rend cette technique insuffisante pour
une vision complete du meétabolome (77). Ce type d’analyse étant réalisé sans
séparation des différents composés de I'échantillon, il peut donner lieu a des
superpositions de signaux rendant I'identification et/ou la quantification plus difficile.
La RMN a deux dimensions (RMN 2D) peut étre utilisée pour surmonter le probléme
du chevauchement des résonances en séparant les signaux dans une deuxieme
dimension basée sur une autre propriété physique «orthogonale» de I'atome ou des
atomes d'intérét (par exemple, un voisin attaché de maniére covalente, un temps de
relaxation, une constante de couplage, etc.). La résolution supplémentaire disponible
par RMN 2D permet potentiellement de détecter et d'identifier plus de métabolites

que ne le permet la RMN a une dimension (RMN 1D).

La spectrométrie de masse :

La spectrométrie de masse est une technologie reconnue pour sa grande spécificite,
sa haute sensibilité et sa capacité a quantifier les différents composés. La séparation
préalable des composés permet d’accroitre sa sensibilité, et ses capacités
d’identification et de quantification. De nombreuses études ont démontré I'intérét de
la spectrométrie de masse dans [l'analyse métabolomique de divers types
d’échantillons biologiques tels que le plasma (78), l'urine (79), le LCR (80), la
salive (81) ou encore le tissu cérébral (82) ou musculaire (83).

A l'inverse de la RMN, la spectrométrie de masse connue pour sa grande sensibilité

nécessite une préparation d’échantillon au préalable (précipitation des protéines,
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dérivation pour une analyse par GC-MS), ainsi qu’une séparation chromatographique
des différents composés. La sélectivité de ces étapes mene a une perte
d’'information. Pour cela, l'analyse par spectrométrie de masse nécessite de
combiner plusieurs analyses avec différents protocoles de préparation d’échantillon.
De plus, les signaux par spectrométrie de masse ne sont pas toujours corrélés aux
concentrations des métabolites. En effet, la spectrométrie de masse est
particuliérement sensible aux effets matrice et a une instabilité inter-jour nécessitant
I'ajout d’étalons internes pour corriger ces variations. Malheureusement, dans une
analyse globale de type métabolomique, il n’est pas possible de proposer un étalon

interne pour chaque métabolite étudié.

RATIONNEL ET OBJECTIFS

La recherche de biomarqueurs représente actuellement un enjeu majeur dans le
contexte de pathologies en impasse diagnostique et pronostique, telle que la SLA.
Les progres dans ce domaine sont accompagnés de développements
technologiques au niveau pré-analytique et analytique mais les limites nécessitent

d’adapter les stratégies d’utilisation.

1) Applications des méthodes conventionnelles a la

recherche de biomarqueurs dans la SLA

Devant la multitude de parameétres potentiellement impliqués dans I'étiologie de la
SLA, il n'existe pas de marqueurs biologiques validés ni méme de panels de
biomarqueurs pour aider au diagnostic. Certains biomarqueurs diagnostiques et/ou

pronostiques potentiels ont été identifiés comme la créatinine plasmatique (84) et le
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neurofilament dans le sang et le liquide céphalo-rachidien (LCR) (85). En effet, une
diminution de la créatinine a été rapportée dans plusieurs études (86-88).
Cependant, cette baisse semble plus étre une conséquence de I'atrophie musculaire
qu'une cause pathologique. Ainsi, la créatinine plasmatique semble plus étre un
marqueur de suivi de la dégénérescence musculaire. Les neurofilaments sont
reconnus comme les biomarqueurs indispensables a explorer chez tous patients
suspects de SLA. Il faut noter la présence de chaines légeres de neurofilament au
niveau plasmatique et dans le LCR de patients dans différentes pathologies
caractérisées par une atteinte neuronale comme la maladie de Parkinson (89), la
sclérose en plaque (90), ou encore lors de phénoménes de neurodégénération (91).
Le manque de standardisation des méthodes de dosage et I'absence de validation
rigoureuse sur une cohorte limitent son utilisation, mais il est aujourd’hui évalué dans
tous les essais cliniques pour suivre la réponse aux traitements (92). Ainsi les
biomarqueurs les plus utilisés aujourd’hui dans la SLA souffrent d'un manque de
spécificité.

Par ailleurs, les références pour juger de I'évolution clinique des malades peuvent
étre discutées car leur sensibilité ne permet pas de déceler rapidement une
amelioration clinique subtile. Les échelles fonctionnelles utilisées pour évaluer la
motricité chez les patients SLA (ALSFRS-R, capacité vitale forcée et tests
musculaires) peuvent ne pas étre suffisamment adaptées pour le suivi de la réponse
medicamenteuse. Ainsi, la recherche et l'identification de biomarqueurs fiables pour
le diagnostic et le pronostic de la SLA sont de la plus haute importance, car leur suivi
aiderait a l'identification des phénotypes de réponse aux médicaments, améliorant

ainsi I'évaluation de l'efficacité du traitement.
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Dans ce contexte, les études utilisant les approches omiques se sont succédées
depuis plus de 10 ans. Les perturbations du métabolisme du glutamate ainsi que
'impact du stress oxydant restent les mécanismes physiopathologiques qui sont le
plus souvent retrouvés (93-96). En effet, des augmentations du glutathion (97) et
des radicaux ascorbiques (98) ont été retrouvées, ces deux molécules étant
fortement impliquées dans la défense au stress oxydatif. Tohgi et coll ont également
observé une augmentation des nitrates (97), produit de la réaction du NO et des
espéces réactives de l'oxygéne, et de la 3-nitro-tyrosine (99), produit final de
'oxydation des peroxynitrites. Des altérations du métabolisme lipidique ont
également pu étre mises en évidence (100). Bien que ces études aient démontré des
perturbations dans les mémes voies métaboliques, elles n'ont pas permis d’identifier
un ou plusieurs meétabolites communs entre ces travaux (101,102).

Ainsi, malgré les efforts déployés, aucun profil métabolique n'a encore été validé en
tant que biomarqueur pronostique ou diagnostique et aucune thérapeutique ciblant
un biomarqueur ou une voie métabolique impactée n’a montré son efficacité
(Tableau I, p10). Cet échec souligne le besoin urgent de progrés dans les stratégies
« omiques » en combinant les informations issues de différentes analyses (103)
provenant de différentes matrices chez les patients SLA, comme le LCR, le sang et
le muscles (104) en combinant différentes approches (protéomique,

transcriptomique, lipidomique, etc.) (105).

ll) La spectroscopie vibrationnelle en biologie

Les techniques de spectroscopie vibrationnelle, que ce soit I'absorption infrarouge

(IR) ou la diffusion Raman, ont été largement explorées au cours des deux derniéres
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décennies pour obtenir la composition biochimique de fluides corporels dans le
domaine de l'analyse biomédicale (106—115). Leur application aux biomolécules et
les tissus a été réalisée pour la premiere fois dés les années 1960 et trées rapidement
dans les années 70 des applications dans le domaine biomédical ont été
documentées (116-118).

Les deux techniques sont rapides, peu couteuses, faciles a utiliser, non destructives
et permettent d’obtenir une signature moléculaire unique a partir d’un faible volume
d’échantillon sans étape de préparation et sans utilisation de solvants ou autres
réactifs. Le développement d’approches analytiques basées sur ces techniques sont
particuliérement attractives pour l'analyse de routine de divers fluides corporels
(106-110). La spectroscopie d’absorption infrarouge et la spectroscopie de diffusion
Raman sont des approches complémentaires qui permettent d’enregistrer des
signatures spectrales spécifiques de la composition moléculaire de I'échantillon
(aussi appelée empreinte moléculaire). Les avancées technologiques dans le
domaine de l'instrumentation et le perfectionnement du traitement chimiométrique de
données (analyses statistiques multivariées) ont renforcé leur positionnement sur des
problématiques de détection et de quantification de biomarqueurs dans des matrices
biologiques complexes. Ainsi, une analyse rapide et peu invasive pourrait permettre
le dépistage précoce de pathologies (119-125). Les techniques sont communément
décrites comme complémentaires, ce qui se justifie par les phénomeénes physiques
fondamentaux trés différents qui les régissent avec des défis techniques spécifiques

pour leur mise en ceuvre clinique (111).

La sensibilité pour détecter les changements subtils dans la composition biochimique

peut étre utilisée pour identifier des biomarqueurs spécifiques pour le diagnostic
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précoce de diverses pathologies comme par exemple pour la malaria ou la maladie
d’Alzheimer (126,127). De plus certaines études ont démontré que cet outil pouvait

également étre utilisé dans le cadre de la surveillance des thérapeutiques (128—133).
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Ill) OBJECTIFS

Ainsi, I'objectif de ce travail était d’optimiser I'utilisation de la métabolomique pour

la recherche de biomarqueurs, en prenant I'exemple de la recherche de
biomarqueurs dans la SLA par 1) I'évaluation de l'intérét de la combinaison des
méthodes conventionnelles, 2) I'exploration de nouvelles méthodes analytiques et 3)

I'application de ces méthodes dans la SLA.

Objectif 1 (Partie 1)

La premiére partie de ce travail consiste a évaluer si une combinaison de différentes
techniques analytiques permet d’avoir un profil métabolique plus riche et plus
robuste. Nous avons étudié 4 analyses différentes : une méthode d’analyse ciblée
par FIA-MSMS (Flow Injection Analysis—-MSMS), une méthode d’analyse non ciblée
par GC-MS, une méthode d’analyse ciblée par LC-HRMS et une méthode d’analyse
par RMN. Les résultats obtenus nous ont confirmé l'intérét de combiner différents

protocoles analytiques pour augmenter la couverture métabolique.

Objectif 2 (Partie II)

Pour pallier ce déficit inhérent a la préparation de I'échantillon et aux méthodes
d’analyse utilisées, nous nous sommes orientés vers de nouvelles technologies qui
permettent d’obtenir une vision compléte de la composition de I'échantillon et qui ont
démontré leur intérét dans cette approche complexe. Nous avions aussi I'ambition
d’évaluer I'intérét d’'une nouvelle technique analytique pouvant étre complémentaire
des outils standards, a utiliser en premiére approche ou en combinaison. Dans ce

but, nous avons travaillé dans un premier temps sur I'optimisation de I'analyse du

23



plasma humain par spectroscopie infrarouge par réflectance totale atténuée (Article
n°2 et études n°3 et 4). Nous avons ensuite appliqué le protocole déterminé a des
échantillons patients dans la troisiéme partie de ce travail pour évaluer I'apport des
données spectroscopiques vis-a-vis de celles obtenues par les méthodes
conventionnelles seule ou en combinaison (Etude n°5). Pour finir, une collaboration
avec une équipe de recherche de Dublin nous a permis de commencer cette méme

étude en utilisant la spectroscopie Raman (Projets en cours).
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MATERIEL ET METHODES

) Les méthodes conventionnelles

1.1) La RMN

La RMN (ou résonnance magnétique nucléaire) est basée sur le comportement des
atomes sous l'influence d’'un champ magnétique. Le noyau d’un atome est constitué
de protons et de neutrons. Chacune de ces particules est considérée comme un
micro-aimant caractérisée par un spin (grandeur quantique). Le spin correspond au
mouvement intrinseéque d’une particule élémentaire de I'atome (neutron, proton et
électron) et correspond au moment magnétique de la particule. On observe
généralement le spectre RMN du proton ('H) mais peuvent également étre réalisés
des spectres RMN sur le *C, "N, *'p.

En absence de champs magnétique, la répartition des moments magnétiques des
spins est aléatoire et le moment magnétique total résultant est nul. Lorsque
'échantillon est placé dans un champ magnétique BO, I'ensemble des spins
s’alignent parallelement a I'axe BO soit dans la méme direction que BO (spin positif)
ou dans la direction opposé (spin négatif). La phase d’excitation correspond a

I'application d’'un second champ B1 perpendiculaire a BO (onde radio fréquencée).
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Figure 6 : Schéma représentant la polarisation des spins et leur relaxation
permettant I'analyse en RMN.A gauche, avant I'impulsion RF, la petite fleche
noire représente 'aimantation microscopique, parallele au champ B0. Au
centre et a droite, le pulse RF produit a la fréquence de Larmor provoque un
déplacement de I'axe de rotation du proton de z vers y (134)

Dans un troisieme temps, a l'arrét du champ magnétique, les spins vont relaxer sous
la forme d’un signal spécifique par son temps de décroissance et sa fréquence de
rotation (Figure 6). Ce signal émis est capté par une bobine de direction
perpendiculaire a BO. Le signal recueilli sous forme d’'une onde magnétique donne
ensuite un spectre RMN par un processus mathématique (la transformée de Fourier)
qui déconvolue 'onde mesurée en plusieurs ondes de fréquences de résonances
différentes.

En RMN, chaque signal est caractérisé par un déplacement chimique, une constante

de couplage, une multiplicité et une intensité (Figure 7).
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Figure 7 : Schéma des parametres d’identification en RMN : le déplacement
chimique & en abscisse (en ppm), la multiplicité (ou constante de couplage) et
l'intensité (proportionnelle a la concentration)

Le déplacement chimique (d) définit la position du signal selon I'axe des abscisses
(fréquence mesurée). Il s’exprime en ppm (partie par million) et est normalisé par le
déplacement chimique du TSP (acide trimethylsilylpropanoique) qui est un analyte
de référence universel. La multiplicité d’'un signal correspond au nombre de pic
appartenant a un seul atome. |l dépend de I'environnement chimique de I'atome
(Figure 8).La constante de couplage correspond a l'écart entre les différents
déplacements chimiques d’'un massif de signaux correspondant a un seul atome
(doublet, triplet...). Enfin, I'intensité dépend du nombre de proton ou d’atome qui
posséde le méme signal mais également a la concentration de la molécule dans

I'échantillon analysé.
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Figure 8 : Représentation des multiplicités de signaux visibles en RMN 1H

Un des inconvénients de la RMN est la superposition de signaux provenant de
différents métabolites rendant l'identification et la quantification plus difficile. De plus,
sa sensibilité de l'ordre du micromolaire ne permet pas une étude compléte du

métabolome.

1.2) La chromatographie

1.2.1) Détection

En chimie analytique, la partie chromatographique de I'analyse permet uniquement la
séparation des composeés. Il est alors nécessaire de coupler un détecteur aprés la

colonne chromatographique pour pouvoir identifier et/ou quantifier le ou les
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molécule(s) d’intérét. En fonction des caractéristiques du ou des analytes
concernés, il est possible de coupler des détecteurs spectroscopiques (détecteur
d’absorption UV-visible, détecteur a fluorescence, détecteur d’absorption infrarouge),
des détecteurs électrochimiques (ampérométriques, coulométriques,
potentiométrique), un détecteur évaporatif a diffusion de lumiére (DEDL) ou des
détecteurs spectraux (spectrométrie de masse ou spectres atomiques). Dans ce

travail, seul le détecteur par spectrométrie de masse a été utilisé et sera détaillé.

La spectrométrie de masse est une méthode d’analyse basée sur le comportement
d’'une particule chargée dans un champ magnétique en fonction de sa charge
électrique et de sa masse. Un spectrométre de masse est capable de détecter,
identifier et/ou quantifier les composants d’'un échantillon en les ionisant puis en
séparant les ions selon leur rapport masse sur charge (m/z). Quel que soit
l'analyseur, la spectrométrie de masse nécessite une source d’ionisation pour
produire les ions moléculaires, un sélecteur de masse (selon le rapport m/z) puis un

détecteur.

Le réle de la source d’ionisation est de transformer les molécules présentes en
phase liquide, solide ou gazeuse en un mélange d’ions en phase gazeuse.
Différentes sources d’ionisations sont utilisables en spectrométrie de masse,
chacune ayant ses avantages et ses inconvénients. Certaines sources permettent
une ionisation douce (ex : ionisation par électrospray, MALDI) tandis que d’autres

sont plus énergétiques (ionisation par impact électronique).

Les ions générés dans la source sont ensuite conduits au sélecteur puis au

détecteur. Dans ce travail, seul le sélecteur de type quadripdle a été utilisé. Le
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quadripdle est un sélecteur de masse constitué de quatre électrodes en forme de
barreaux. Un courant alternatif parcourt chaque barreau de maniére a créer un
champ magnétique tournant au centre du quadripdle. L'intensité du courant ainsi que
la fréquence d’alternance permet la sélection des ions d’un rapport m/z choisi. En
effet, les ions du rapport masse/charge souhaité ont une trajectoire en spirale entre
les quatre barreaux métalliques du quadripdle jusqu’au détecteur tandis que les

autres rentrent en contact avec un barreau et sont annihilés (Figure 9).

10
DETECTOR

quadrupole rods

exit slit
\ (to detector)

resonant ion
(detected)

IONS

non-resonance ion
(not detected)

source slit

Figure 9 : Schéma d’un sélecteur de masse de type quadripdle

1.2.2) Séparation chromatographique

La chromatographie est une technique d’analyse chimique et/ou de purification qui
vise a séparer les différents composants d’'un mélange en exploitant leurs propriétés
physico-chimiques. La séparation est réalisée grace a [lutilisation d’'une phase
stationnaire (colonne chromatographique) et d'une phase mobile (liquide ou
gazeuse). |l existe différentes techniques chromatographiques qui s’appuient sur la
polarité (chromatographie d’adsorption), 'encombrement stérique (chromatographie
d’exclusion stérique), les interactions hydrophiles (chromatographie par interactions

hydrophiles), la volatilit¢ (chromatographie en phase gazeuse) ou encore des
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affinités antigéne-anticorps (chromatographie d’affinité) pour séparer les constituants
de I'échantillon. Dans le contexte des analyses métabolomiques, les techniques
couramment utilisées sont la chromatographie en phase gazeuse (CPG), la
chromatographie d’adsorption et la chromatographie par interactions hydrophiles

(HILIC). Seule la chromatographie d’adsorption sera évoquée par la suite.

|.2.2.a) La phase stationnaire

La chromatographie d’adsorption utilise un phénoméne de partage entre deux
phases : la phase mobile et la phase stationnaire. La phase stationnaire est
constituée de microparticules de silice greffées. La phase stationnaire est
apparentée a un film liquide non miscible a la phase mobile. Elle permet la
séparation de composés qui possedent une affinité pour la phase stationnaire
permettant la rétention et pour la phase mobile permettant leur élution. Les
composés se répartissent entre les deux phases selon leur polarité. Ce partage
dépend du facteur K qui correspond au rapport des activités chimiques d’'un soluté
entre deux phases non miscibles. Dans ce cas, I'activité chimique correspond a la
concentration du soluté dans chacune des deux phases. Ce coefficient de partage
est dépendant des conditions chromatographiques telles que la température, et la

composition des phases mobile et stationnaire.

: G
K = — S_
Cu
Equation 1 : Relation entre le coefficient de partage et les concentrations dans

la phase mobile (Cy) et dans la phase stationnaire (Cs)
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Il existe deux modes de séparation qui reposent principalement sur les propriétés de
la phase stationnaire (colonne) :
- La chromatographie en phase normale

- La chromatographie en phase inverse

Dans le cas de la chromatographie en phase normale, la phase stationnaire est
constituée de silice greffée avec des groupements polaires de type amine (NH;),
nitrile (CN) ou dialcool (CHOH-CH,0OH). Cette phase a la particularité de retenir les
molécules ayant un caractére plutdt polaire.

Dans le cas de la chromatographie en phase inverse, la phase stationnaire est
constituée de silice greffée avec des chaines carbonées (C8, C18). Cette phase

posséde plus d’affinité pour les composés apolaires.

En biologie, les composés d’intérét sont majoritairement polaires. lls sont fortement
retenus par les colonnes utilisées en chromatographie en phase normale, ce qui rend
leur séparation difficile et longue. Au contraire, la chromatographie en phase inverse
les retient faiblement et permet une séparation plus rapide et plus efficace.
Cependant la chromatographie en phase inverse n’est pas adaptée pour I'analyse
des lipides. Pour cela, lors des analyses métabolomiques, ce mode d’analyse est

parfois complété par une séparation en mode HILIC (49).

|.2.2.b) La phase mobile

En chromatographie en phase liquide, la phase mobile est généralement composée
d’'un mélange d’un solvant fort (minoritaire) favorisant I'élution et d’'un solvant faible
(majoritaire) ayant peu d’affinité pour les composés a séparer alors qu’en
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chromatographie en phase gazeuse, la phase mobile est un gaz vecteur neutre
(généralement de I'hélium). En phase normale, la phase mobile est composée
majoritairement d’'un solvant organique (par exemple I'hexane) dit solvant faible et
minoritairement d’'un solvant polaire (eau). En phase inverse, la phase mobile est
composée majoritairement d’eau et minoritairement de solvant organique (méthanol,

aceétonitrile).

Deux modes de séparations existent : le mode isocratique pour lequel la composition
de la phase mobile reste identique pendant toute la durée de I'analyse et le mode
gradient pour lequel la proportion de solvant fort (ou la température du gaz vecteur)
augmente progressivement au cours de I'analyse. Ce dernier permet de modifier la
composition de la phase mobile au cours de l'analyse et donc de modifier le
coefficient de partage. Ainsi I'analyse de composés tres différents devient possible
sur une durée d’analyse relativement courte. Pour les analyses métabolomiques, la
complexité de la matrice et le nombre de métabolite a analyser nécessite I'utilisation

du mode de séparation en gradient.

) Laspectroscopie vibrationnelle

I1.1) Principes

La spectroscopie vibrationnelle fait partie des spectroscopies optiques mettant en jeu
des interactions entre un rayonnement électromagnétique et un eéchantillon.
Lorsqu’un faisceau lumineux est envoyé sur un échantillon, celui-ci subit plusieurs
phénomeénes physiques: des phénoménes de transmission, d’absorption, de

diffusion, et de réfraction (Figure 10). L’absorption peut ensuite induire des
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phénoménes de désexcitation non-radiatifs mais également une photoluminescence

(fluorescence ou phosphorescence).

Rayon réfléchi

ﬁmiére diffusée

Rayon incident

Rayon transmis

Figure 10 : Schéma des difféerents phénomenes physiques impactant le trajet

lumineux

Le terme de spectroscopie vibrationnelle fait référence principalement a trois
techniques de spectroscopie (spectroscopie d’absorption infrarouge, spectroscopie
de diffusion Raman et spectroscopie Rayleigh).

Ces technologies sont basées sur une absorption ou une émission d’'un signal
lumineux impliquant un phénomeéne de vibrations de liaisons covalentes. Pour qu’une
vibration soit active en infrarouge, un changement du moment dipolaire doit se
produire alors qu’il faut un changement de polarisabilité en spectroscopie Raman. En
effet les liaisons polaires ont un signal de forte intensité en infrarouge alors que les

liaisons apolaires « symétriques » ont un meilleur signal en Raman. Par exemple,
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I'absorbance de la molécule d’eau est trés forte en infrarouge alors que le signal
Raman est tres faible en comparaison.

Bien que la spectroscopie infrarouge mesure directement I'absorption des rayons
infrarouge et nécessite donc une source d'émission dans [linfrarouge, la
spectroscopie Raman doit utiliser une source laser monochromatique dans I'UV,
dans le spectre visible ou proche infrarouge. Cependant, il est parfois préférable
d’utiliser une source d’émission dans le proche infrarouge pour limiter les

interférences dues a la fluorescence ou la photo dégradation (135).

I1.2) Les modes de vibrations

Les modes vibrationnels sont classés en deux catégories : vibrations d’élongation et
vibration de déformations angulaires. Les vibrations d’élongation concernent les
vibrations pour lesquelles la longueur de la liaison covalente varie. Elles regroupent
les vibrations d’élongation symétriques et asymétriques. Les vibrations de rotations
concernent les vibrations pour lesquelles I'angle entre les liaisons covalentes varie.
Elles regroupent les vibrations de torsion, de bascule, d’agitation et de cisaillement
(Figure 11). Chaque liaison posséde des énergies spécifiques de vibration pour
lesquelles elles vibrent ou tournent. Ces énergies sont dépendantes des masses
atomiques des atomes, de la force des liaisons (simple, double, triple) ainsi que

I'environnement chimique.
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Figure 11 : Modes de vibrations des liaisons covalentes (Cameron et al, 2020
(136))

Lorsqu’une liaison regoit un photon dont I'énergie est équivalente a la différence
énergétique entre deux niveaux d’excitation, il existe une probabilité que ce dernier
soit absorbé et que I'amplitude de la vibration de la liaison augmente (Figure 12).
Concernant les rayons réflechis, on peut voir que I'effet Raman Stokes est d’abord
constitué d'une phase d’excitation du systeme de I'état fondamental a un niveau
d’énergie virtuel. Ensuite, le systétme se désexcite vers un niveau vibrationnel
différent de celui de départ. Le systéme retourne ensuite a son état initial par une
dissipation de I'énergie restante par des phénoménes vibrationnels. Concernant
I'effet Raman anti-Stokes, le systéme doit étre dans un état vibrationnel excité. Puis,
le systéme se désexcite jusqu’au niveau énergétique fondamental. La probabilité que
le systéeme soit dans un état fondamental est toujours plus forte que la probabilité

qu’il soit dans un état vibrationnel excité. En conséquence, en spectroscopie Raman,
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I'intensité de la diffusion Raman Stokes est toujours supérieure a celle de la diffusion

Raman anti-Stokes.
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Figure 12 : Diagramme de Jablonski représentant les phénoménes d’absorption

infrarouge, de diffusion Raman Stokes, Raman anti-Stokes et Rayleigh (adapté de
Baker et al, 2016 (108))
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Figure 13 : Spectre d’absorption ATR-IR obtenu a partir d’un plasma humain

Le spectre ATR-IR d’'un plasma humain peut étre divisé comme suit (Figure 13):

- L’absorption entre 2000 cm™ et 4000 cm™ est due aux vibrations d’élongation.
La présence d’une forte et large bande avec un maximum & 3280 cm™ qui peut
étre attribuée aux vibrations d’élongation des liaisons N-H des groupements
amides. Les groupements CH, des chaines carbonées & 2855 cm™ et 2926
cm™ représentent respectivement les vibrations d’élongation symétrique et
asymetrique. Dans cette zone du spectre, on observe également une large
bande entre 3100 et 3600 cm™ correspondant aux vibrations d’élongation des
fonctions OH.

- Les bandes amides | et |l se caractérisent par deux pics de forte intensité a
1640 cm™ et 1580 cm™.

- La région de I'empreinte digitale rassemble également d’autres types de

vibrations d’élongation et de déformation pouvant se trouver entre 600 cm™ et
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1500 cm™. Le pic a 1447 cm’” peut étre attribué aux vibrations de déformation
dans le plan (cisaillement) des CH; et des CHs. Les groupements carboxylates
ainsi que les déformations des liaisons CH3 peuvent étre responsables de la
bande d’absorption & 1395cm™. Les liaisons amides provoquent également
une bande d’absorption de faible intensité vers 1250 cm™. Les vibrations
d’élongations des liaisons C-C se caractérisent pares pics a 1108 cm” et 938

cm™.
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Figure 14 : Spectre Raman obtenu a partir d’un plasma humain

Le spectre Raman d’un plasma humain peut étre divisé comme suit (Figure 14):

- Le signal observé a 780cm™ est associé aux vibrations d’élongations de liaison

PO?.
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La présence d’un signal de forte intensité & 1004 cm™ est due aux vibrations
d’élongation de cycles aromatiques tels que présents dans la phénylalanine est
peut donc étre associé aux protéines.

On observe également un signal & 1340 cm™

Les bandes amides | et Il se caractérisent par deux pics de forte intensité a
1640 cm™ et 1580 cm™.

La région de I'empreinte digitale rassemble également d’autres types de
vibrations d’élongation et de déformation pouvant se trouver entre 600 cm™ et
1500 cm™. Le pic a 1447 cm’” peut étre attribué aux vibrations de déformation
dans le plan (cisaillement) des CH; et des CHs. Les groupements carboxylates
ainsi que les déformations des liaisons CH3 peuvent étre responsables de la
bande d’absorption & 1395cm™. Les liaisons amides provoquent également
une bande d’absorption de faible intensité vers 1250 cm™. Les vibrations
d’élongations des liaisons C-C se caractérisent pares pics a 1108 cm™” et 938

cm™.
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11.3) Complémentarité de la spectroscopie IR et

Raman

Toutes les molécules posseédent des signatures spectrales spécifiques en
spectroscopie Raman et infrarouge selon les groupements chimiques qui les
composent. Les spectroscopies infrarouge et Raman s’utilisent de maniére
complémentaire mais les principes physiques impliqués restent tres différents. En
pratique, il est observé que les molécules possédent généralement des signatures
spectrales trés différentes en infrarouge et en Raman, ce qui est un plus pour affiner
une caractérisation sélective de celle-ci. |l existe des régles de sélection qui
caractérisent des modes de vibration moléculaire qui sont plus actifs en IR ou en
Raman. Certains modes peuvent méme étre inactifs, donc non détectable, pour I'une
ou l'autre des approches. Brievement, les liaisons pourvues d’un fort moment
dipolaire, généreront des absorptions infrarouges importantes, alors que les liaisons
covalentes, plus polarisables, participeront a des modes de vibration avec une
activité Raman significative. Ces deux types de spectroscopies permettent donc de
révéler les niveaux énergétiques de vibration par des mécanismes différents et
apportent souvent des informations complémentaires. De plus, lors de I'étude d’'une
molécule solubilisée dans un solvant, le choix de ce solvant se fait par rapport a la
technique vibrationnelle utilisée. On essaiera a priori d’éviter 'eau pour une analyse
infrarouge (trop forte absorption), et si I'eau est inévitable pour cette étude, on

préférera la spectroscopie Raman, le signal Raman de I'eau étant faiblement intense.
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11.4) Spectroscopie infrarouge (IR)

Il.4.a) Principe

La spectroscopie infrarouge (ou spectroscopie IR) est une méthode d’analyse
appartenant a la catégorie des spectroscopies d’absorption. En effet, elle étudie la
réaction vibrationnelle de I'échantillon aprés absorption de photon de longueur
d’onde spécifique. La spectroscopie infrarouge utilise les rayonnements du moyen
infrarouge (2,5-25um) qui sont suffisamment énergétiques pour amener les liaisons a

un niveau énergétique correspondant aux niveaux vibrationnels.

Ce phénomeéne d’absorption est mis en évidence par la mesure de lintensité du
faisceau transmis a travers I'échantillon. La transmittance est calculée par le rapport
entre l'intensité du faisceau lumineux transmis et celle du faisceau lumineux incident
(Figure 15). Il est ensuite possible de convertir la transmittance en absorbance selon

la relation suivante :

A =log(T)
Rayon lumineux incident Rayon lumineux transmis
Intensité = |, o Intensité = |

meess——) .’

I
Transmittance (T) = — x 100
0

Figure 15 : Phénoméne d’absorption et mise en évidence par le calcul de la

transmittance
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1.4.b) Spectroscopie infrarouge et identification

Historiquement, la spectroscopie infrarouge n’était utilisée qu’'en astronomie et
astrophysique (137). Il a fallu attendre les années 1900 pour qu’Abney et Festing
enregistrent les spectres d’absorption infrarouge de 52 composés et établissent une
corrélation entre des bandes d’absorbances avec des structures moléculaires (138).
Les spectrometres infrarouges dispersifs ont été peu utilisés en biologie jusqu’au
développement dans les années 1970 des spectrométres infrarouge a transformeée
de Fourrier (FTIR) ainsi que celui des microscopes FTIR dans les années
1980 (139,140) qui ont désormais remplacés les équipements traditionnels a

dispersion (141).

Le moyen infrarouge est préféré dans le domaine médical du a la capacité de la
majorité des molécules biologiques & absorber entre 4000 et 400cm™ (142). La
spectroscopie d’absorption infrarouge mesure 'ensemble des vibrations moléculaires
(élongation et rotation) actives dans le domaine de linfrarouge. La spécificité des
bandes d’absorption permet une analyse qualitative des spectres IR par
identifications des groupements fonctionnels ou par comparaison a une librairie de

spectre existante.

I.4.c) Spectroscopie infrarouge et quantification

La spectroscopie d’absorption infrarouge est soumise a la loi de Beer Lambert.

Intrinsequement il existe une relation entre I'absorbance (A), la longueur du trajet
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optique dans I'échantillon (1), le coefficient d’absorption molaire (€) et la concentration

de I'’échantillon sous la forme :
A=ceXIXc

La loi de Beer Lambert est le principe de base qui démontre une relation linéaire
entre I'absorbance (A) et la concentration (C) si les autres parameétres restent
constants. Notamment, la longueur du trajet optique (l) dans I'échantillon qui est le
parameétre critique qui reste souvent difficile a maitriser en spectroscopie IR. Il est
encore trés courant de retrouver dans la littérature scientifique que la technique est
semi-quantitative (proportion des constituants dans un mélange) puisqu’une
quantification au sens stricte du terme demandera des conditions expérimentales

parfaitement maitrisées.

1.4.d) Modes de mesure

Les spectrometres FTIR peuvent utiliser trois modes de mesures: le mode
transmission, le mode réflexion externe et le mode réflectance totale atténuée
(Figure 16).

Historiquement, [l'analyse infrarouge était principalement réalisée en mode
transmission. Dans ce type d’analyse, le faisceau incident doit traverser I'échantillon.
Cette technique permet la réalisation d’analyses sur des pastilles de type CaF,, ou
KBr. Cette analyse est adaptée pour les composés sous forme de poudre qui
peuvent étre comprimés pour la fabrication de la pastille échantillon. La pastille
réalisée doit étre suffisamment fine pour que le faisceau traverse la totalité de
'échantillon sans phénomeéne de saturation du signal. De plus, cette étape de
préparation est sujette a une variabilité dans la fabrication de la poudre ainsi que

dans la mesure si le mélange n’est pas suffisamment homogéne. En effet, plus la
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pastille est épaisse, plus le faisceau va étre absorbé, ce qui rend cette analyse peut
utilisable pour des analyses quantitatives. A I'inverse, ce mode d’analyse est limité
pour les solutions aqueuses étant donné le signal intense de I'eau (143), ce qui
nécessite une étape préalable de séchage pour former un film fin. Ces
problématiques rencontrées font que le mode de transmission n’est pas utilisé

aujourd’hui pour des analyses de fluides biologiques.
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Figure 16 : Schéma représentant les différents modes d’analyse en FTIR : le mode

a

Y

transmission (a) et le mode réflectance totale attéenuée (b)

Le mode réflectance totale atténuée (ATR) est apparu comme une alternative au
mode de mesure par transmission. Dans ce mode de mesure, I'échantillon est
déposé directement sur la zone de mesure appelée cristal ATR sous forme liquide ou
solide. Ce mode d’analyse repose sur les mises en en ceuvre des conditions de
réflexion totale. Le rayonnement incident arrive par le dessous de I'’échantillon.
Lorsqu’un rayon passe d’un milieu d’incidence de réfraction n supérieur a I'indice n,
de I'échantillon, il y a réflexion totale pour un angle incident supérieur a un angle 6 tel
que sin 8 = ny / ny. Cette condition peut étre vérifiee en placant I'échantillon au
contact d’'un cristal de fort indice de réfraction (germanium, diamant ou silicone)
appelé élément de réflexion interne (IRE). Malgré le nom de réflectance totale, une
partie du rayonnement pénétre dans I'échantillon sur une profondeur de I'ordre du
micromeétre sous la forme d’'une onde évanescente. L'onde évanescente subit les

phénoménes d’absorption énergétique et permet d’obtenir le spectre des composés
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quelle a traversé. Le reste du rayon est réfléchit vers le détecteur qui mesure
l'intensité résiduelle.

Par opposition au mode transmission pour lequel le rayon doit traverser I'échantillon,
il n'existe pas de phénoméne de saturation en ATR.

Une des limites de cette approche est le nettoyage du cristal ATR pour éviter les
contaminations inter-échantillons. L’utilisation du diamant est préférée pour éviter
l'usure de la surface. En effet, des éraflures sur la surface de réflexion sont connu
comme impactant le contact entre I'échantillon et I'lRE diminuant la pénétration de
'onde évanescente et donc la sensibilité du systeme (138). Par opposition a
'analyse par transmission, le mode ATR ne nécessite pas de préparation
d’échantillon puisque celui-ci peut étre analysé directement sous forme liquide ou
solide. Ce mode permet I'analyse des échantillons liquides, pates et films souples.
De plus, la longueur du chemin parcouru par le rayon lumineux étant relativement
petite, I'absorbance due a la présence d’eau est plus faible qu’en mode transmission

(144).

11.5) Spectroscopie Raman

11.5.a) Principe

Cet effet a été observé pour la premiére fois en 1928 par Chandrashekhara
Venkata Raman et lui a valu I'obtention du prix Nobel en 1930 (146). Le phénoméne
physique qu’utilise la spectroscopie Raman est la diffusion de la lumiere. Il peut étre
séparé en trois phénomeénes distincts : la diffusion Rayleigh, la diffusion Raman

Stokes et la diffusion Raman anti-Stokes (Figure 17).
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La diffusion Rayleigh est une diffusion de type élastique. C’est-a-dire que I'énergie
du photon diffusé est la méme que celle du photon incident. Ce phénoméne
concerne la majorité des photons diffusés. En pratique, le photon entre en contact
avec la molécule analysée qui va absorber I'énergie hvey et passer d'un état stable a
un état virtuel excité. Puis, elle se relaxe pour retourner a I'état initial en réémettant

un photon de méme énergie hvem= hvexc (Figure 17).
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Figure 17 : Schéma représentant les phénoménes de diffusion inélastique Stokes,
inélastique anti-stokes et de diffusion élastique Rayleigh (adapté de Cameron et coll

(136))

La diffusion Raman est une diffusion de type inélastique basée sur I'effet Raman,
c'est-a-dire le couplage des polarisabilités électroniques oscillantes de la liaison
moléculaire avec le champ électromagnétique de la source (145). Briévement,
I'énergie du photon diffusé est différente de celle du photon incident. Ce phénoméne
concerne une minorité des photons diffusés (environ 1/1 000 000). Dans les deux

cas, il existe un décalage d’énergie entre le photon émis et le photon incident. Ce
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décalage peut étre un gain d’énergie (décalage anti-Stokes) ou une perte d’énergie
(décalage Stokes). On parlera respectivement de diffusion Raman anti-Stokes et de

diffusion Raman Stokes (Figure 17).

Dans le cas de la diffusion Raman Stokes, le photon incident rentre en contact avec
une molécule dans un état stable. Cette derniére absorbe I'énergie hvey et passe
dans un état excité virtuel. Ensuite, elle relaxe pour redescendre a un niveau
énergétique équivalent a un niveau vibrationnel en émettant un photon d’énergie
hvem<hvexc.. L’€nergie résiduelle hv fng est ensuite éliminée par la vibration de la
molécule qui revient a [I'état initial stable (Figure 17). L’énergie mesurée en
spectroscopie de diffusion Raman Stokes est I'énergie hven. Le signal est ensuite
converti en hv fna, €galement appelée Raman shift selon I'équation suivante :

ANV finai= hoexe — hvgie

Dans le cas de la diffusion Raman anti-Stokes, le photon incident entre en contact
avec une molécule dans un état de transition vibrationnel. Cette derniére absorbe
'énergie hve et passe dans un état excité virtuel. Ensuite, elle relaxe pour
redescendre a son niveau énergétique stable en émettant un photon d’énergie
hvem>hvexc (Figure 15). L’énergie mesurée en spectroscopie de diffusion Raman
Stokes est I'énergie hven. Le signal est ensuite converti en hv fna, €galement appelée
Raman shift selon I'équation suivante :

ANV final = hogite - NVexe
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11.5.b) Application de I’effet Raman

Cette technologie est restée relativement peu utilisée jusqu'au développement des
lasers dans les années 1960 ainsi que des détecteurs a transfert de charge
(« charged coupled detector » ; CCD) dans les années 1980. De plus, I'apparition
des lasers monochromatiques a bande étroite a permis ['éviction des
monochromateurs pour un temps d’acquisition plus court mais également un meilleur
rapport signal/bruit et donc une meilleure sensibilité (147). De nos jours, la
spectroscopie Raman est principalement utilisée dans des domaines tels que le
contrdle de production, de matiéres premiéres, ou la caractérisation de cristaux
(analyse de la structure précise, présence éventuelle de défauts). Les récentes
avancees technologiques ont néanmoins permis [l'utilisation des spectrométres

Raman dans les domaines de la biologie ou encore de la médecine légale (148).

Il.4.c) Spectrométre Raman

Un spectrométre Raman classique est composé d'une source d’excitation, d’un
réseau dispersif et d’'un détecteur (Figure 18). Pour les équipements dédiés a la

miscrospectrométrie Raman, la source est montée sur un microscope.

[1.5.1) Source d’excitation

L’effet Raman nécessite [l'utilisation d'une Ilumiére d’excitation polarisée
monochromatique. De ce fait, I'excitation est réalisée a l'aide de lasers. Une large
gamme de laser peut étre utilisée comme source d’excitation en fonction de la
longueur d’onde souhaitée. Classiquement, les lasers utilisés sont des lasers bleus

(488 nm), vert (532 nm), rouge (633 nm) ou dans le proche-infrarouge (785 nm). En
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biologie, les lasers de longueur d’'onde 633 nm et 785 nm sont les plus utilisés pour

réduire les phénomeénes de fluorescence.

11.5.2) Détection

Le rayon diffusé est dans un premier temps focalisé par des lentilles optiques sur un
filtre bande-coupante (« notch filter » en anglais) qui permet d’éliminer la longueur
d’'onde d’excitation du laser tout en laissant passer le signal de diffusion Raman. Le
signal filtré est ensuite redirigé a I'aide de miroirs vers un réseau dispersif (grating en
anglais). Ce réseau permet de séparer les différentes longueurs d’ondes diffusées.
Les réseaux de diffraction principalement utilisés contiennent 1800 traits/mm ou
600 traits/mm. L'utilisation d’un réseau dispersif qui posseéde un nombre de traits/mm
plus important permet d’obtenir une meilleure résolution spectrale. L'intensité des
rayons diffractés est ensuite mesurée par un détecteur CCD pour afin de reconstruire

le spectre (Figure 20).
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Figure 18 : Représentation schématique du trajet optique dans un
spectrometre Raman (Cameron et al, 2020
(136))
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RESULTATS

Partie | : Evaluation de la combinaison des méthodes

conventionnelles

I) Recherche de biomarqueurs musculaires
dans la SLA

La SLA est une pathologie complexe trés hétérogéne avec déréglement métabolique
important (80,149). Les études publiées ont permis de mettre en évidence des
perturbations dans le métabolisme des acides aminés (150), des glucides (151), ainsi
que des lipides (80). Dans la physiopathologie de la SLA, il est reconnu que la mort
des motoneurones a pour conséquence l'atrophie des muscles qu’ils innervent.
Cependant, il semble que le muscle ait également un réle actif dans ces mécanismes
de mort cellulaire et qu’il soit a l'origine de la mort des motoneurone par le
phénomeéne de dying-back (152).

Les voies métaboliques principales sont différentes entre les différents
tissus/organes, de méme que les compositions biochimiques varient entre les
différents fluides biologiques (Tableau Ill). Par exemple, le muscle squelettique a une
plasticité métabolique lui permettant d’adapter son métabolisme énergétique entre le
métabolisme du glucose ou des acides gras selon la disponibilité des différents
substrats (153—-155). Les principales voies métaboliques utilisées pour la production
de I'énergie sont celle de la créatine kinase, la glycolyse et la lipolyse qui conduisent
a la synthése d’ATP grace a la chaine respiratoire mitochondriale. Ce phénoméne

implique également le métabolisme des purines. De plus, la synthése protéique trés
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active au niveau du tissu musculaire implique également un métabolisme et un
catabolisme des acides aminés importants. Finalement, bien que le muscle puisse
étre une source de biomarqueurs potentiels, celui-ci a été trés peu étudié.

Quelques acteurs pathologiques identifiés comme biomarqueurs de diagnostic ou de
pronostic putatifs, ou impliqués dans les mécanismes de neurodégénérescence ont
cependant été identifiés dans des échantillons musculaires de patients SLA, tels que
les protéines Nogo-A (150), SCD1 (140), Akt et le facteur XIlIB (151), la protéine
UCP1 (152), SOD1 (153), neurotrophine 4 (154), protéines BMP (155) ou les Smads
(156). Aucun de ces biomarqueurs n'a été validé a ce jour pour le diagnostic ou le

pronostic.

Tableau Il : Biomarqueurs identifiés dans la Sclérose Latérale Amyotrophique a

partir de prélévements sanguins ou de LCR

Biomarqueur LCR | Sérum | Plasma | Reéférences
Pyruvate 1 1 (23,156)
Ascorbate 1 (98,156)
Glutamine ! ! ! (24,157,158)
Aspartate 1 0 (159,160)
Sérine 0 1 (24,159)
Glucose 1 (161,162)
Créatine 1 0 (23,24,161)
Créatinine ! ! (23,24,161)
Alpha-
hydroxybutyrate f f (23,24,161)
Cholestérol 1 1 (24,163,164)
Homocystéine 1 0 0 (165-167)
Glutamate 0 0 (158,160,168)
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Il nous parait donc primordial d’avoir une vision métabolique la plus large possible
avec une couverture de I'ensemble des métabolismes cités précédemment pour

observer les perturbations métaboliques dues a la maladie au niveau musculaire.

ll) Intérét de Ila combinaison de différentes
méthodes analytiques lors d’une analyse

métabolomique

Une des solutions analytique permettant l'augmentation de la couverture
meétabolique est la combinaison des différents outils décrits précédemment. L'équipe
d’Anton Ribbenstedt et coll. a montré I'intérét de combiner la chromatographie en
phase inverse (C18) et la chromatographie HILIC pour augmenter la couverture
meétabolique de [l'analyse (Figure 19) sur deux tissus différents (169). Cette
combinaison a permis d’augmenter le nombre de métabolites analysés. En effet,
dans cette étude, le nombre de métabolites observés a été doublé lors de I'étude du
meétabolisme cérébral et multiplié par 1,5 environ lors de I'étude du métabolisme
hépatique. La combinaison des différents modes d’ionisation positive et négative en
chromatographie liquide couplée a la spectrométrie de masse a par exemple permis

de doubler le nombre d’analytes sur les deux tissus.
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Figure 19: Impact de la séparation chromatographique et de l'ionisation sur le
nombre de pics d’intéréts obtenu a partir d’'un méme échantillon analysé selon
4 modes différents (C18(+), C18(-), HILIC(+) and HILIC(-)) (d’apres
Ribbenstedt et al (169)).

Ce résultat s’explique par les techniques analytiques mises en place. En effet, les
techniques chromatographiques actuelles (phase inverse ou HILIC) ont des
sélectivités différentes en termes de polarité des molécules analysées. Cette
particularité technique implique de s’affranchir d’'une partie des composés (les
composés non retenus sur la colonne chromatographique). Pour cela, la
combinaison de plusieurs méthodes séparatives couplées a la spectrométrie de
masse semble conseillée. En effet, de par leur structure, la majorité des molécules
biologiques ainsi que des médicaments sont analysées par chromatographie en
phase inverse mais la combinaison des deux modes de séparations est susceptible
de permettre a la fois une analyse des molécules hydrophiles et a la fois des
molécules lipophiles. Ajoutée a cela, I'association de ces techniques avec la RMN est

prometteuse car elle permet d’étendre la gamme de molécules détectées (170).
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Ces résultats nous aménent a penser qu'’il est primordial de combiner un maximum
de différentes méthodes a disposition pour ce type d’analyse. D’autres études ont
également montré l'intérét d’utiliser la chromatographie en phase gazeuse couplée a
la spectrométrie de masse en combinaison avec la RMN (171) ou a la
chromatographie liquide couplée a la spectrométrie de masse (172). Les auteurs ont
cependant décrit un manque dans la détection de certaines voies métaboliques et la
nécessité de compléter I'analyse.

Finalement, les différentes méthodes évaluées dans ces différentes études ne
permettent pas de détecter les mémes familles de produits chimiques ni les mémes
concentrations de composés selon les spécificitts de techniques analytiques
utilisées. L'utilisation de I'ensemble des techniques en combinaison semble
intéressante mais mene a plusieurs écueils tels que 'augmentation du colt et du
temps des analyses et de la quantité d’échantillon nécessaire ainsi que les difficultés

d’analyses et de traitement de I'information obtenue.

lll) Article 1: Exploration du métabolome du
muscle squelettique a travers la combinaison
de 4 méthodes analytiques: meilleure
couverture  métabolique ou argument

commercial ?

Dans cette étude, nous avons analysé des échantillons musculaires de souris
sauvages a l'aide de différentes méthodes analytiques : la chromatographie ultra-
haute performance couplée a la spectrométrie de masse haute résolution (UPLC-
HRMS), la chromatographie gazeuse couplée a la spectrométrie de masse (GC-MS),

la RMN ainsi qu’'une méthode en injection directe couplée a la spectrométrie de
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masse en tandem (Flow injection Analysis-MSMS ; FIA-MSMS). La qualité et la
fiabilité de l'analyse étant directement dépendantes de I'étape de préparation
d’échantillon, nous avons étudié différents protocoles d’extraction pour chaque
technologie étudiée. Pour chaque méthode, nous avons déterminé le nombre de
meétabolites observés ainsi que le nombre de métabolites quantifiés avec une
variabilité de mesure acceptable pour ce type d’analyse (CV <30%). Le protocole
permettant la meilleure couverture métabolique a ensuite été conservé pour I'analyse
en combinaison.

Pour évaluer l'intérét de combiner 'ensemble des techniques analytiques utilisées
dans cette étude, nous avons évalué la spécificité et la redondance de chaque outil

vis-a-vis de 'ensemble des métabolites observés.
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Article history: Objectives: Metabolomics is an emerging science based on diverse high throughput methods that are
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(mass spectrometry coupled to gas or liquid chromatography and nuclear magnetic resonance) for the
metabolomic analysis of small muscle samples and evaluate the impact of combining methods for more
Metabolomics exhaustive metabolite covering.
Muscle Design and methods: We evaluated the muscle metabolome from the same pool of mouse muscle sam-
NMR ples after 2 metabolite extraction protocols. Four analytical methods were used: targeted flow injection
Mass spectrometry analysis coupled with mass spectrometry (FIA-MS/MS), gas chromatography coupled with mass spec-
trometry (GC-MS), liquid chromatography coupled with high-resolution mass spectrometry (LC-HRMS ),
and nuclear magnetic resonance (NMR) analysis. We evaluated the global variability of each compound
i.e,, analytical (from quality controls) and extraction variability (from muscle extracts). We determined
the best extraction method and we reported the common and distinct metabolites identified based on
the number and identity of the compounds detected with low analytical variability (variation coeffi-
cient <30%) for each method. Finally, we assessed the coverage of muscle metabolic pathways obtained.
Results: Methanol/chloroform/water and water/methanol were the best extraction solvent for muscle
metabolome analysis by NMR and MS, respectively. We identified 38 metabolites by nuclear magnetic
resonance, 37 by FIA-MS/MS, 18 by GC-MS, and 80 by LC-HRMS. The combination led us to identify a
total of 132 metabolites with low variability partitioned into 58 metabolic pathways, such as amino acid,
nitrogen, purine, and pyrimidine metabolism, and the citric acid cycle. This combination also showed that
the contribution of GC-MS was low when used in combination with other mass spectrometry methods
and nuclear magnetic resonance to explore muscle samples.
Conclusion: This study reports the validation of several analytical methods, based on nuclear magnetic res-
onance and several mass spectrometry methods, to explore the muscle metabolome from a small amount
of tissue, comparable to that obtained during a clinical trial. The combination of several techniques may
be relevant for the exploration of muscle metabolism, with acceptable analytical variability and over-
lap between methods However, the difficult and time-consuming data pre-processing, processing, and
statistical analysis steps do not justify systematically combining analytical methods.
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techniques and the promise of its use in the healthcare field [1-6].
This approach has been developed using a variety of analytical
techniques, including mass spectrometry (MS) and nuclear mag-
netic resonance (NMR) spectroscopy. To date, 40 153 metabolites
have been described, identified, and referenced in the Human
Metabolome DataBase (HMDB, http://www.hmdb.ca/), based on
the use of these techniques, alone, or in combination [4,5,7]. There
is a large overlap in the metabolites identified by these techniques
and such experiments are costly and time-consuming. It is thus not
clear whether combining several analytical techniques are gener-
ally useful or more attractive for the investigation of specifictissues,
characterized by several over- and under-represented biochemi-
cal pathways. Exploration of the muscle metabolome is of utmost
importance for a better understanding of metabolic and/or neu-
romuscular diseases, but no standard method has been described
[8-12]. The objectives of our study were to develop and vali-
date several analytical techniques (GC-MS, LC-MS, and NMR) for
performing metabolomic studies on small muscle samples and
evaluate their combination. We also aim to purpose an “optimized”
combination of methods, especially for muscular tissue in this
study.

2. Materials and methods
2.1. Sample collection

Experiments were performed on medial hamstring muscle sam-
ples collected from 10 wild type mice previously used in a closed
preclinical study [13]. A total of 500 mg of muscle specimens was
collected from ten mice just after sacrifice. The samples were
pooled and stored in 10- and 30-mg aliquots at —80°C (Fig. 1(1)).

2.2. Sample preparation

Metabolites were extracted following two different protocols
(Fig. 1), the NMR protocol and the MS protocol, for analysis
by several mass spectrometry techniques, including flow injec-
tion analysis coupled with mass spectrometry (FIA-MS/MS), gas
chromatography coupled with mass spectrometry (GC-MS), and
ultrahigh performance liquid chromatography coupled with high-
resolution mass spectrometry (LC-HRMS). Details of the extraction
protocols are provided in Supplemental data. For each protocol,
we systematically performed 15 different extractions protocols of
muscle samples to evaluate the global variability by each technique.

2.3. NMR

A semi targeted metabolomics approach was performed by
NMR. Each extract was analysed as previously described [9] on a
Bruker AVANCE [ll 600MHZ spectmmeter® (see Supplemental data
for more details). We only compared the qualitative and quan-
titative content of muscle extracts between the two extraction
protocols, as intra-assay precision has been previously evaluated
[9].

24. FIA-MS/MS

A semi-quantitative targeted metabolic fingerprint strategy by
FIA-MS/MS was performed for the determination of amino acids
and acylcarnitines using the Perkin Elmer Neobase Kit (Perkin
Elmer Life and Analytical Sciences, Turku, Finland). Additional data
concerning sample preparation and the MS methods are detailed in
Supplemental data. Analytical variability has been previously vali-
dated for routine use following the Comité Francais d'Accréditation
(COFRAC) recommendations | 14] using quality controls (QC). Thus,

we only evaluated the global variability of the experiment from the
analysis of 15 muscle sample extracts.

2.5. GC-MS

We performed a semi-quantitative targeted approach by GC-MS
(see details in Supplemental data). We only evaluated the global
variability between 15 different muscle sample extracts, as this pro-
tocol has already been validated and published for cell extracts[15],
and is used in routine practice for organic acid chromatography.

2.6. LC-HRMS

We used a recently published non-targeted approach [16]
performed on a Dionex UltiMate 3000 UHPLC system (Dionex,
Sunnyvale, USA) coupled to a Thermo Scientific Q Exactive HRMS
(Thermo Fisher Scientific, Bremen, Germany). Additional data for
this experiment are provided in Supplemental data. We assessed
the analytical variability from 10 QC samples (obtained after pool-
ing 10 L of each extract) and global variability from the analysis
of extracts from 15 muscle samples.

2.7. Building of the final dataset

We collected the area or concentration of all peaks detected
for each experiment. We normalised metabolite levels using inter-
nal standards (IS) for each technique. In addition, we tested two
additional normalisation methods, considering the dried muscle
mass or the concentration of hydrophilic proteins, measured by
Nanodrop™ (ThermoFisher®, Waltham, USA). Only metabolites
with a coefficient of variation <30% were used to build the final
dataset for further analysis [13,15,17]. We compared the methods
based on the number, intensity, and variability of the area of the
peaks.

2.8. Evaluation of combining analytical methods

We built a Venn diagram (Venny 2.1) to represent common and
distinct metabolites identified using the various analytical tech-
niques. The identification of corresponding metabolic pathways
was performed using MetaboAnalyst (http://www.metaboanalyst.

caf).

3. Results
3.1. NMR

We identified 38 metabolites by NMR (Table A, Annexe A).
Extracts from protocol NMR.b contained several contaminants, and
several metabolites were extracted only using protocol NMR.a (not
shown). There was no difference in peak intensity between both
methods (not shown). Thus, we considered protocol NMR.a to be
superior.

3.2, FIA-MS/MS

We semi-quantified 42 metabolites, regardless of the method of
extraction used, but the relative abundance of several types varied
between the two methods (Fig. 2). More metabolites had a CV < 30%
when protocol MS.a was used than protocol MS.b (Supplemen-
tal Table A). Normalisation against the amount of water-soluble
proteins enabled the analysis of a total of 37 metabolites with
acceptable CV (15.5+/—6.1%) with MS.a (Table A, Supplemental
table A).
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Fig. 1. Schematic overview of protocols used to extract metabolites for NMR (2) and Mass Spectrometry (3) analysis. We splitted our muscle sample into two parts. One part
was used for NMR analysis (Protocol 1) and the other part was used for the different methods of mass analysis (Protocol 2). Then we tested two solvents for each methed to

compare and evaluate these methods.
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Fig. 2. Plot representing the contribution of each metabolite detected by FIA-MS after the two extraction methods. Amino acids are represented in green, acylcarnitines
with a carbon chain <10 in blue, and acylcarnitines with a carbon chain >10 in red. Negative X Value represents contribution to acetonitrile/water profile whereas positive
X value represent contribution to methanol/water profile. Acetonitrile/water is more appropriate to analyse long-chain acylcarnitines whereas methanol/water is more
suitable to analyse aminoacids and short-chain acylcarnitines. (C0: Carnitine; C2: Acetylcarnitine; C3:Propionylcarnitine; C4:Butyrylcarnitine; C40H/C3DC: Malonylcarnitine;
C5: Isovalerylcarnitine; C50H/C4DC: Methyimalonylcarnitine; C5SDC/C60H: Glutarylcarnitine; C6: Hexanoylcarnitine; C6DC; C8: Octanoylcarnitine; C10: Decanoyicarnitine; C10:1:
Decenoylcarnitine; C12: Dodecanoylcarnitine; C14: Tetradecanoylcarnitine; C140H: Hydroxytetradecanoylcarnitine; C14:1: Tetradecenaylcarnitine; C14:2: Tetradecadienylcarnitine;
C16: hexadecanoylearnitine; C16:1: Hexadecenoylcarnitine; C160H: Hydroxyhexadecanoylcarnitine; C16:1 OH: Hydroxyhexadecenoylcarnitine; C18: Octadecanoylcarnitine; C18:2:
Octadecadienylcarnitine; C18:1 OH: Hydroxyoctadecenoylcarnitine; ALA: Alanine; ARG: Arginine; GLY: Glycine; MET: Methionine; ORN: Ornitine; PHE: Phenylalanine; PRO: Proline;
TYR: Tyrosine; VAL: Valine). (For interpretation of the references to colour in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)

Table 1

Table representing the final characteristics of the various analytical methods used. The parameters tested and results are summarised for each technique (sample weight,
extraction solvent, extract volume, normalization).

NMR FIA-MS/MS GC-MS LC-HRMS
Sample Weight 30mg 10mg
Extraction Solvent water/methanol/chloroform water/methanol
Extract Volume 150 pL 700 pL 500 puL
Normalization TSP water-soluble proteins
Metabolites detected (CV < 30%) 38 42(37) 76(18) 120 (80)

3.3. GC-MS

We identified approximately 70 metabolites using protocol
MS.a or MS.b (Supplemental data, Annexe A). MS.a provided better
performance (19 metabolites vs 7 with CV <30%). There were no

major differences between the two extraction methods (Supple-
mental Table B). The final conditions are presented in Table 1.
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Fig. 3. Venn diagram representing specificity and overlap of metabolites reliably detected by each analytical method. Red, blue, green and black circles represent metabolites
analysed respectively by NMR, FIA-MS, GC-MS and LC-HRMS. Crossed zone represents overlaps between methods. (For interpretation of the references to colour in this figure

legend, the reader is referred to the web version of this article.)

Fig. 4. Schematic mapping of Human metabolome. Each metabolite is represented by a circle. Pathways composed by at least one metabolite detected by our protocol are
underlined in pink. Arginine and proline; alanine, aspartate, and glutamate; and glycine, serine, and threonine metabolism are underlined in grey (pathways with high impact
and high coverage). There was good coverage of energy, amino acid, and nucleotide metabolism. (For interpretation of the references to colour in this figure legend, the

reader is referred to the web version of this article.)
3.4. LC-HRMS

We identified 61 metabolites in positive and 19 in negative
ionization (Supplementary data A). We used the MS.a extraction
protocol for UHPLC-HRMS as it performed better than the MS.b
protocol in the FIA-MS/MS and GC-MS experiments. There was low
variability (3.5%+/— 7.1%) and no difference between normalisation
methods (Table A, Supplemental Table C).

3.5. Data integration and metabolic pathway analysis

Combining all the data (Table 1), we analysed 38 metabolites
by NMR, 37 by FIA-MS/MS, 18 by GC-MS, and 80 by LC-HRMS
(Fig. 3). Almost 43.9% of the metabolites were identified only by
LC-HRMS and 5% were specifically identified by GC-MS. Altogether,
these metabolites cover 58 metabolic pathways (Fig. 4, Supplemen-
tary data B). Three high impact amino acids metabolic pathways
were highly covered: arginine and proline; alanine, aspartate, and
glutamate; and glycine, serine, and threonine metabolism.
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Table 2

Review of the previously published analytical methods used to study muscle and the metabolic pathways observed and a comparison with our analytical methods [9,19-23].

Palmaetal. [19] Satoetal [20] Petuccietal.[21]

Karlsson et al. [22]

Beauclercqetal [9] Leetal [23] our study

Instrument NMR CE-MS IC-MS
Alanine, aspartate and X X
glutamate metabolism

Aminoacyl-tRNA X X

biosynthesis

Ammonia recycling

Arginine and Proline

metabolism

beta-alanine

metabolism

Butanoate metabolism X X
Creatine metabolism

Citrate cycle (TCA X X X
cycle)

D-Clutamine and X X
D-glutamate

metabolism

Fructose and mannose

degradation

Galactose metabolism

Glutathione X X

metabolism

Glycine, serine and

threonine metabolism

Glycolysis or X X
Gluconeogenesis

Glyoxylate and X

dicarboxylate

metabolism

Histidine metabolism

Lysine biosynthesis X
Methane metabolism X X

Methionine

metabolism

Nicotinate metabolism

Nitrogen metabolism X X

Nucleotide sugars

metabolism

Pentose phosphate

pathway

Phenylalanine X X X
metabolism

Phenylalanine, tyrosine  x

and tryptophan

biosynthesis

Propanoate X

metabolism

Protein biosynthesis

Purine metabolism X X

Pyrimidine metabolism
Pyruvate metabelism
Thiamine metabolism X

Urea cycle

Valine, leucine and X X
isoleucine biosynthe-

sis/degradation

»
%

not known NMR MS

LC—HRMS/NMR/FIA-MS
X X

»
»
®

®ox K X

® X o® ox

4. Discussion

4.1. Each analytical method performs well on a small muscle
sample

Each analytical method provided high quality data from small
muscle samples (10 or 30mg), smaller than those used in other
published studies [8,9,12]. Furthermore, we only focused on
metabolites which had small variability, after redundancy deletion,
and with reliable identification, so we detected a limited number
of metabolites but with high confidence. In this study, there was
overlap for some identified metabolites between methods, but oth-
ers were more method-specific. As previously described [9], NMR
provided good coverage of amino acid metabolism and the TCA
cycle, and detected 13 metabolites not detected by any of the MS-

based methods. It is difficult to compare our results for the MS
methods with those reported in the literature due to the different
extraction and separation methods used and the lack of published
variability data [8,9,11,12,15] (Table 2). The analytical conditions
used for LC-HRMS were not suitable for the separation of hexoses,
but this method enabled the detection of metabolites of interest
in muscle, such as several polar and semi-polar compounds (such
as cystine, hydroxy-proline, and acetylcholine, not detected using
other methods). FIA-MS/MS provided data concerning acylcar-
nitines, which are very important in muscle energetic metabolism
[18]. GC-MS, following the common metabolite extraction pro-
cedure, contributed little to the overall metabolic profile when
combined with the data generated using the other techniques.
However metabolites identification depends on the libraries used
as references. For GC-MS, LC-HRMS and NMR, we used respectively
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NIST libraries, MSMLS and Chenomx Reference Libraries. FIA/MS
was targeted on 42 known metabolites (aminoacids and acylcar-
nitines).

4.2. The multimodal approach is feasible for the exploration of
small muscle samples

Few studies have described the combined use of NMR spec-
troscopy and mass spectrometry methods to analyse the muscle
metabolome [24-27]. Targeted strategies, focused on a few dozen
metabolites, were performed in most of these studies [24,26,27],
and all but one used tissue samples of 100 mg or more [26]. Samples
of limited size, such as human biopsies performed for diagno-
sis or clinical trials purposes, have not been previously analysed
using a multimodal metabolomic approach. Several issues, such
as the overlap of identified metabolites across techniques and the
management of big data, remain significant challenges facing such
research, even if data fusion strategies are being developed to
improve the combined multivariate analysis of these data [28,29].
Our study shows the feasibility of combining several different ana-
lytical methods, but GC-MS may not be an ideal tool for targeted
metabolomics [15]. However, this technic can be useful for untar-
geted metabolomics [30]. Furthermore, it would be interesting to
pursue our evaluation of the interest of combined analytical meth-
ods for metabolomics toward other “omics”. Transcriptomics and
proteomics could be used to confirm the involvement of pathways
identified by metabolomics or to discover other pathways due to
the complementary of all these methods [31].

4.3. The multimodal approach enables the exploration of the
main metabolic pathways in muscle

We were able to combine several analytical methods to
analyse numerous metabolic pathways including amino acids,
the TCA cycle, nitrogen metabolism, energy metabolism, purine
metabolism, and acylcarnitines (Supplementary data A). These
experiments provided a global overview of skeletal muscle
metabolism. Indeed, these highly metabolic organs require energy
derived from carbohydrates by aerobic (mitochondrial fatty acids
oxidation and TCA cycle) or anaerobic degradation (cytoplasmic
glycolysis), amino acid degradation, and lipolysis. The pivotal role
of ATP and phosphocreatine as energy substrates in anaerobic fibres
also highlight the importance of amino acid and purine metabolism
[32]. Skeletal muscle is highly plastic and can adapt in response
to functional demands [33-36]. This process involves macroscopic
organisation, as well as metabolic modifications [37]. Our strat-
egy is adapted to detect metabolic adaptations to physiological or
pathological conditions [ 18,38-41]. Importantly, metabolism path-
ways known to be affected in metabolic diseases such as Pump
disease, Lactate dehydrogenase deficiency or also Carnitine defi-
ciency, may be indirectly detected by this method (respectively
anaerobic glycolysis, aerobic glycolysis and acylcarnitines). This
approach, based on the use of small muscle samples, is also com-
patible with clinical experiments.

5. Conclusion

We present, for the first time, the development of a multi-
modal approach to analyse the muscle metabolome from a small
muscle sample. The combination of several different techniques
may be scientifically justified, but must be systematically eval-
uated to avoid its being driven strictly by commercial interests.
In our study it allowed us to explore a total of 132 metabolites
with very few metabolites detected by all techniques. The analyt-
ical approach that we have developed is compatible with human
experiments, especially clinical trials. Other tools, based on various

physical properties, may be used to perform such exploratory stud-
ies, such as Fourier-transformation infra-red (FT-IR) and Raman
spectroscopy [42-46]. These methods are sufficiently powerful to
discriminate different metabolic profiles and could be used in addi-
tion to the standard tools of metabolomic analysis.

Appendix A. Supplementary data

Supplementary data associated with this article can be found, in
the online version, at https://doi.org/10.1016/j.jpba.2017.10.013.
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(2017) 20266.

Discussion et perspectives

Une bonne couverture métabolique

Notre étude nous a permis de proposer une préparation d’échantillon qui permettait
une bonne extraction des acides aminés, des purines, des aminoacyls-t-RNA, des
intermédiaires du cycle de Krebs et des métabolites impliqués dans la réponse au
stress oxydatif. Les résultats obtenus en FIA-MSMS nous ont par ailleurs confirmé la
bonne reproductibilité de I'analyse. En effet, les concentrations mesurées sont trés
satisfaisantes pour 37 métabolites sur les 42 présents dans la méthode (CV = 15.5%
+/- 6.1%). Cette étude a permis d’observer un total de 132 métabolites répartis entre
58 voies métaboliques. Sur les 132 métabolites, 80 sont détectés par lHPLC-HRMS,
34 par la FIA-MSMS, 38 par la RMN et 18 par la GC-MS. Au vu de la redondance

des métabolites détectés par chaque technique lors de cette étude et du faible
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nombre de métabolites spécifiquement détectés par la GC-MS (7 métabolites), son
intérét a été remis en question pour I'analyse du métabolisme musculaire. Malgré
cela, nous avons pu mettre en évidence I'importance de combiner différents outils.
Cela confirme les résultats de Ribbenstedt et coll bien que, dans cette étude,
'absence d’identification des métabolites ne permettait pas de juger de la
redondance entre les différentes analyses (169).

Le second point majeur relevé est la bonne couverture de I'ensemble du
métabolisme énergétique via notamment le métabolisme des acides aminés, le
meétabolisme glucidique, le métabolisme des purines, synthése des aminoacyls-t-
RNA, le cycle de Krebs mais aussi le métabolisme oxydatif. Les voies métaboliques
observées correspondent aux voies meétaboliques retrouvées perturbées dans le
plasma, ce qui nous conforte dans la pertinence du protocole analytique

proposeé (149) dans le contexte de la SLA.

Un manque de couverture du métabolisme lipidique

L’ensemble des méthodes d’analyse utilisées ne nous ont pas permis d’accéder aux
informations concernant le métabolisme lipidique et phospholipidique. Or des
déréglements du métabolisme lipidique ont été retrouvés dans le liquide céphalo-
rachidien (80) ainsi qu’au niveau plasmatique (173). En effet, la stéatose hépatique
rapportée chez 16% des patients SLA suggére une perturbation globale du
meétabolisme lipidique (164). De plus, Certains auteurs ont rapporté une
hyperlipidémie (cholestérol total, LDL) chez des patients SLA (164,174), I'association
entre I'hyperlipidémie et la survie reste controversée (175-179). Une étude a

rapporté qu’'un rapport LDL / HDL élevé était associé a une meilleure survie (164),
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mais une autre étude a trouvé une relation entre la diminution des lipides sanguins
ou le rapport LDL / HDL et une insuffisance respiratoire (175).En revanche, certaines
études n'ont pas confirmé cette association entre I'nyperlipidémie et la survie ou la
progression de la maladie (174,180-182). Une étude récente a également montré
une signature lipidique différente entre les patients SLA et un groupe contréle au
niveau du LCR (80). De plus d’autres lipides comme le TG (16:0/16:0/18:1) et le TG
(18:0/16:0/18:1) étaient associés a une meilleure survie pour des concentrations plus

basses.

Vers une amélioration de la préparation d’échantillon

La qualité et la fiabilité des données analytiques recueillies lors d’'une analyse
dépendent fortement de la préparation d’échantillon. Des études ont montré que la
préparation d‘échantillon pouvait modifier la composition de I'échantillon par des
réactions chimiques (hydrolyse, oxydation...) (183) ou n’extraire qu’'une partie des
meétabolites d’intérét. Par exemple, une étude publiée récemment combinant une
analyse métabolomique et une analyse lipidomique a dd utiliser deux protocoles
d’extraction difféerents (184). En effet, I'analyse lipidomique nécessitait une extraction
par le méthanol suivi d’'une étape d’estérification alors que I'extrait pour I'analyse
meétabolomique était préparé a partir d'un mélange composé a 50% de méthanol et
50% d’acétonitrile sans étape de dérivation. De plus, dans cette étude, I'analyse
meétabolomique n’a pas permis d’observer de lipides, de méme que l'analyse
lipidomique n’a pas permis d’observer de métabolites polaires. Une seconde étude a
également montré l'impact de la préparation d’échantillon sur les métabolites

détectés ainsi que sur la variabilité de I'analyse (185). Les auteurs ont notamment
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observé que les oxystérols, glycerophosphatidylcholines et les sphingomyélines sont
significativement mieux extraits par un solvant éthanol/dichlorométhane alors que
d’autres classes plus polaires comme les acides aminés, les amines biogenes et les
acylcarnitines sont significativement mieux extraits par un tampon PBS ou un
meélange PBS/méthanol. Cette étude confirme l'impact de la préparation d’échantillon
sur 'analyse. Malgré tout, elle n’a pas permis de déterminer un protocole d’extraction
compatible avec l'ensemble des métabolites. |l apparait que la préparation
d’échantillon, nécessaire avant de réaliser une analyse par spectrométrie de masse,
est 'une des étapes limitant la couverture métabolique. Dans notre étude, la
préparation d’échantillon a été réalisée par du méthanol uniquement, ce qui peut étre
'une des raisons a I'absence de couverture du métabolisme des lipides. Il est donc
envisageable de réaliser une analyse supplémentaire avec une extraction de type

éthanol/dichlorométhane pour compléter la couverture métabolique.
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Partie Il : Optimisation de [I’analyse de plasmas

humains par ATR-IR et évaluation de la capacité a

quantifier spécifiqguement un/des biomarqueur(s)

l)  Utilisation de la spectroscopie
infrarouge comme outil diagnostic: état de

I’art

1.1) La complexité de I’analyse

La spectroscopie infrarouge et la spectroscopie Raman sont deux techniques qui ont
'avantage de nécessiter peu ou pas de traitement des échantillons avant analyse et
qui permettent d’avoir une vision globale de la composition biochimique. De plus, la
rapidité d’acquisition des spectres permet d’envisager cette technologie pour des
analyses nécessitant un haut débit analytique telle que le controle de production
dans lindustrie ou l'analyse de plasmas en routine en milieu hospitalier pour des
analyses de dépistage « au lit du malade » de la méme maniére qu'un glucomeétre

avec un rendu de résultat de quelques secondes.

.2) La place de la spectroscopie infrarouge dans le

diagnostic biologique

La majorité des publications traitant de la spectroscopie vibrationnelle dans le
domaine biomédical est basée sur l'analyse de tissus humains, avec des études
pilotes montrant qu'il est possible de différencier les tissus sains et cancéreux, ainsi
que les tumeurs bénignes et malignes (186). Plus récemment, l'intérét pour la
spectroscopie dans I'analyse des fluides biologiques s’est développé en raison de la
facilité de manipulation, et de préparation des échantillons. Backhaus et al. ont utilisé
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la spectroscopie infrarouge sur des sérums de patientes pour différencier celles en
bonne santé de celles atteintes d'un cancer du sein. En appliquant des méthodes de
traitement de données non supervisées et supervisées, ils ont rapporté des
sensibilitéts et des spécificités >92% (187). Dans le domaine des maladies
neurodégeénératives, Paraskevaidi et al. ont démontré que I'ATR-IR était capable de
différencier les patients atteints de certaines pathologies. La maladie d'Alzheimer
(MA) a été identifiee avec une sensibilité et une spécificité de 70 %, et les patients
atteints ont été séparés de ceux atteints de démence avec une précision de 90 %
(188). D’autres études ont montré lintérét de la spectroscopie infrarouge dans la
détection sérologique de [I'encéphalopathie spongiforme bovine (189), dans
le diagnostic de la polyarthrite rhumatoide (190) et comme outil pronostique
pour déterminer la sévérité des pancréatites aigues (191). Malgré tout, bien que
ces études aient démontré leur intérét, la majorité a été réalisée sur de faibles
effectifs sans validation externe sur une seconde population indépendante. Ces
résultats doivent donc étre interprétés avec précaution. De plus, le manque
d’harmonisation des protocoles utilisés complique la standardisation pour une
utilisation multicentrique permettant la constitution de cohortes plus importantes

(192).

Ces outils peuvent étre utilisés seules (119-125) mais pourraient également étre
utilisées comme méthode de screening de classes de molécules (lipides, glucides,
acides aminés, nucléotides...) potentiellement impactées dans la physiopathologie.
Une derniére approche pourrait également étre d'utiliser ces technologies en

combinaison avec les méthodes conventionnelles (193).
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ll) Article n°2: Quantification des protéines

dans le sérum humain par ATR-IR.

Dans cette étude, nous avons analysé différents protocoles de mesures et évalué
leur capacité a quantifier les protéines dans le plasma humain. L’analyse sous forme
liquide permet de réaliser une acquisition du spectre rapide en quelques secondes et
ainsi de réaliser un grand nombre d’analyse en peu de temps. De plus, le dépét d’'un
volume d’échantillon sous forme liquide peut étre facilement standardisé a l'aide
d’équipements contrélés ou par [lutilisation de capillaires standardisés. La
spectroscopie IR étant trés sensible a linterférence de I'eau, certaines études
préconisent de réaliser I'analyse aprés une étape de séchage permettant
I'élimination de I'eau présente dans I'’échantillon. Ce séchage permet d’augmenter la
sensibilit¢ de I'analyse. Cependant, la standardisation de I'étape de séchage est
complexe a cause de la nécessité de maitriser différents parameétres influencant tel
que la température et I'hygrométrie. De plus, une inhomogénéité chimique et
physique peut en résulter, due a l'effet «coffee ring» ou encore I'effet de craking. Un
manque de maitrise de cette étape peut conduire a une hétérogénéité du film pour
un méme échantillon ou entre plusieurs échantillons, ce qui peut engendrer des
incohérences dans les résultats obtenus (194-196). De plus, I'absorption en
spectroscopie infrarouge ATR sous forme séchée est régie par la loi de Beer-
Lambert, or une variation de I'épaisseur du film pourrait avoir pour conséquence une

augmentation de la variabilité de mesure.

Dans la littérature, peu d’études comparent les résultats obtenus en fonction des

différents modes d’acquisition. La majorité des études sont réalisées sur des
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prélevements aprés une étape de séchage sur sang total ou sur plasma (98,143).
Cependant, Perez-Guaita et al ont montré que I'analyse sous forme liquide permettait

également la quantification d’albumine, d’hémoglobine et d'immunoglobuline (133).

Dans ce contexte, nous avons souhaité évaluer la capacité de la spectroscopie
infrarouge par ATR-IR a quantifier des biomarqueurs selon différents protocoles
étudiés. Etant donné l'impact potentiel de la préparation de I'échantillon sur une
analyse globale, notre volonté était de proposer une étape pré-analytique la plus

simple possible.

Les objectifs de cette étude sont
1) L’optimisation des conditions d’acquisition des spectres ATR-IR sous forme
liquide et apres séchage a I'air libre
2) L’évaluation de la quantification des protéines par spectroscopie infrarouge en
mode ATR selon ces deux modes de mesures
3) L’application de la régression partielle des moindres carrés pour comparer les

résultats quantitatifs obtenus dans les deux conditions.

11.2) Etude préliminaire : protocoles analytiques en mode ATR

[1.1.a) Influence du volume de dépdt sur le signal collecté

Le volume déposé sur le cristal ATR influence lintensité du spectre infrarouge
enregistré. La figure 20 présente l'aire sous le spectre (1800-1492 cm'1) pour des
volumes de 0,25, 0,5, 1, 2, 5, 7,5 et 10puL d’'un sérum commercial poolé analysés

sous forme liquide et aprés séchage. Sous forme liquide, on observe une
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augmentation linéaire du signal jusqu’a un volume de 2uL a partir duquel l'intensité
est maximale. L'épaisseur de la goutte étant largement supérieure a la pénétration
de l'onde évanescente, I'augmentation de lintensité est probablement reliée a
'augmentation de la surface de contact entre I'échantillon et la zone de mesure. Lors
de l'analyse apres séchage de différents volumes de plasma déposés, on observe
également une intensité croissante jusqu’a un volume de 2uL. Le temps de séchage
augmentant considérablement avec 'augmentation du volume de dépét, la condition
conservée pour la suite de I'étude est le volume le plus petit avec lequel nous avons

obtenus la plus grande intensité, soit 2pL.
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I1.1.b) Relation concentration/signal en fonction de la

concentration en protéines
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L’absorption en spectroscopie infrarouge ATR étant régie par la loi de Beer-Lambert,
il était également nécessaire d'évaluer une éventuelle saturation du signal et donc
d’évaluer le domaine de linéarité pour 'analyse du plasma humain. Pour mettre en
évidence une éventuelle saturation du signal, nous avons étudié I'évolution du
spectre ATR-IR en fonction de la concentration en protéines d'un mélange
commercial de serum humains (Figure 21). Plusieurs échantillons de concentrations
différentes (de 1.875 g/L a 120 g/L) ont été realisés en diluant le mélange

commercial dans de I'eau MilliQ.

Sous forme liquide, on observe une augmentation linéaire du signal quelle que soit la
concentration en protéine dans le domaine étudié. Lors de l'analyse des sérums
aprés séchage, on observe également une intensité croissant jusqu'a une
concentration de 15g/L puis un phénomeéne de plateau. L'épaisseur du film formé est
probablement supérieure a la profondeur de pénétration de I'onde évanescente pour

les échantillons dont la concentration en protéines est supérieure a 15 g/L.
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Figure 21: Evaluation de l'intensité des spectres infrarouge de plasma humain sous
forme liquide (carrés) et séchée (triangles) en fonction de la concentration en

protéines

I1.2) Mesures des échantillons « patients »

I1.2.a) Préparation des échantillons par la

méthode des ajouts dosés

Dans un premier temps, nous avons analysé un meélange commercial de plasma
auquel nous avons ajouté des quantités connues d’albumine et d'immunoglobuline G
selon la méthode des ajouts dosés. L’albumine humaine et les immunoglobulines G
ont été achetées auprés de Sigma-Aldrich (Saint-Louis, Missouri, Etats-Unis). Des
solutions ont été préparées a des concentrations respectives de 70 g/L et 30 g/L.

Ensuite, cette solution a été utilisée pour obtenir des concentrations de 46, 66, 76,
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86, 96, 106 et 116 g/L en albumine et 13, 18, 24, 29, 33, 39 et 44 g/L en

immunoglobuline G.

[1.2.b) Obtention des valeurs de référence

Dans cette étude, nous avons évalué la fiabilité du résultat en termes de linéarité
entre le signal mesuré et la concentration de I'’échantillon ainsi que la variabilité de
mesure. Pour cela, la collaboration entre notre unité et le laboratoire de Biochimie et
Biologie Moléculaire du CHU de Tours nous a permis d’obtenir 20 échantillons de
sérum recueillis dans le cadre de leur prise en charge. La quantification des
protéines totales, de l'albumine et des immunoglobulines G a été réalisée sur
'ensemble de ces échantillons par des méthodes de mesures validées et accréditées
sur des chaines automatisées cobas® c501 de chez Roche® (Bale, Suisse).
L’ensemble des méthodes respecte les critéres de validation de méthodes publiées
par la Société Francaise de Biologie Clinique (SFBC) (197). Les concentrations
mesurées sont considérées comme concentrations de référence pour I'étude. Puis,
nous avons appligué le méme protocole aux échantillons patients. Les
concentrations prédites sont ensuite comparées aux concentrations de références.
Les résultats obtenus ont ensuite été mis en regard de l'interprétation biologique qui

en découle.

[I.2.c) Analyse par ATR-IR

Pour chaque échantillon, le spectre d’absorption ATR a été enregistré en triplicat
sous forme liquide, séchée et séchée apres avoir réalisé une dilution au dixieme.
Ensuite, la moitié des spectres mesurés a été utilisée pour construire le modele

PLSR (Partial Least Square Regression). Les concentrations en protéines, albumine
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et immunoglobuline G sont ensuite prédites en appliquant le modéele de PLSR sur la
moitié des spectres restante. Les concentrations prédites sont ensuite comparées

aux concentrations théoriques.
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ARTICLE INFO ABSTRACT
Keywords: Changes in protein concentrations within human blood are used as an indicator for nutritional state, hydration
Protein and underlying illnesses. They are often measured at regular clinical appointments and the current analytical
Infrared process can result in long waiting times for results and the need for return patient visits. Attenuated total
Artenuated total reflection reflectance ~ Fourier transform infrared (ATR-FTIR) spectroscopy has the ability to detect minor molecular
f:lei:lijsal differences, qualitatively and quantitatively, in biofluid samples, without extensive sample preparation. ATR-
Quantification FTIR can return an analytical almost i ly and th could be deemed as an ideal
technique for monitoring molecular alterations in blood within the clinic.
To determine the suitability of using ATR-FTIR spectroscopy to enable protein quantification in a clinical
setting, pooled human serum samples spiked with varying concentrations of human serum albumin (HSA) and
i in G (IgG) were analysed, before lysing patient clinical samples. Using a validated partial least
squares method, the spiked samples (IgG) produced a linearity as high as 0.998 and a RMSEV of
0.49 + 0.05mgmL~", with the patient samples producing R* values of 0.992 and a corresponding RMSEV of
0.66 + 0.05mgmL~". This claim was validated using two blind testing models, leave one patient out cross
validation and k-fold cross validation, achieving optimum linearity and RMSEV values of 0.934 and
1.99 + 0.79 mg mL~", respectively.
This demonstrates that ATR-FTIR is able to quantify protein within clinically relevant complex matrices and
concentrations, such as serum samples, rapidly and with simple sample preparation. The ability to provide a
quantification step, along with rapid disease classification, from a spectroscopic signature will aid eclinical
translation of vibrational spectroscopy to assist with problems currently faced with patient diagnostic pathways.
1. Introduction routinely obtained following a minimally invasive p dure, providing
a large sample volume that contains biomolecular components such as
The analysis of biofluids such as serum using vibrational spectro- proteins, amino-acids, lipids and carbohydrates in relative concentra-
scopy is considered a potential solution to current problems with early tions which are highly dependent on demographical characteristics and
and accurate diagnosis of many diseases [1] and promises improved physiological or pathological status [3]. Clinicians establish a diagnosis

patient mortality, morbidity and quality of life [2]. Biofluids are from several criteria, including; medical history, clinical symptoms,
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imaging data and biological exploration. Numerous diseases are char-
acterised by a qualitative or quantitative modification of a specific
biological parameter, while others are associated with a biological
signature, changes in multiple biological parameters [4,5].

Proteomics, peptidomics and metabolomics are often studied
through nuclear magnetic resonance [6], mass spectrometry [7] or
capillary electrophoresis [8]. A large number of proof-of-principle
studies have identified diagnostic markers for cancers [9-12]. However,
there is extensive sample preparation associated with these techniques.
ATR-FTIR can provide a spectral profile of all the macromolecular
classes contained within serum and a signature, as opposed to single
markers, could be advantageous when analysing a heterogenous disease
such as cancer. Vibrational spectroscopic investigations have resulted in
a large number of proof of principle studies that show promising results
[13].

The diagnosis of gliomas (high-grade and low-grade) from non-
cancer through a combination of ATR-FTIR and multivariate support
vector machine analysis (SVM), was achieved with average sensitivities
and specificities of 93.75 and 96.53% respectively for human serum
samples [14]. In 2016, a large serum study using FTIR spectroscopy was
completed, reporting the discrimination of cancer vs non-cancer pa-
tients with a sensitivity of 91.5% and specificity of 83.0%, as well as
deciphering cancer severity and the primary site of metastasis [15].
These classification values were then improved to 92.8 and 91.5%,
sensitivity and specificity, by executing Random forest and 2D corre-
lation analysis in combination [16]. The application of vibrational
spectroscopy to analyse tissue sections, as well as single cells [17,[18],
has also been hugely successful. The advantages of vibrational spec-
troscopy, such as ATR-FITR, and high classification values demonstrates
a potential use as the gold standard for patient disease screening using
serum [19-21].

To facilitate the translation of an infrared spectroscopy based di-
agnostic test, the incorporation of a quantification step could be re-
garded as beneficial and complementary to current clinical practice as
the majority of clinical tests are currently based upon quantitative va-
lues as opposed to signatures or fingerprints. Protein vibrations are
often the most prominent in a biological infrared spectrum [22]. Fur-
thermore, protein concentrations are systematically measured in rou-
tine practice; they are useful to interpret biological parameters, discuss
nutritional status, extracellular hydration status or to help in the di-
agnosis of some diseases. Specific proteins such as human serum al-
bumin (HSA) and immunoglobulinG (IgG), (as well as the ratio of the
two), may be altered in the case of inflammation, infection, un-
explained weight loss, fatigue or act as symptoms of kidney or liver
disease [23,24]. HSA constitutes between 57-71 % of the serum com-
position, and globulins 8-26 % [25]. HSA and IgG could be regarded as
ideal to produce models in order to demonstrate an ATR-FTIR spec-
troscopic test capable of quantifying proteins.

Infrared spectroscopy enables the production of a unique spectrum
representative of the fundamental molecular vibrations that occur
within the sample, that provides a ‘fingerprint’ of the sample [26,27].
The combination of the rapid collection method obtained through the
FTIR systems and spectroscopic method development has accelerated
biomedical research using infrared spectroscopy. In particular, ATR-
FTIR spectroscopy has been shown to be suitable for biological mate-
rials, due to the minimal sample preparation and the ability to analyse a
variety of samples types, including serum [1,28-30]. An advantageous
property of IR based techniques, is that they obey the principles of the
Beer Lambert law [31], allowing quantification of a given molecule
relative to the absorbance of light in the sample it is travelling through.
This enables ATR-FTIR spectroscopy to quantify specific biomolecule
concentrations, as the proportion of light absorbed by the sample will
correlate with the concentration of molecules within a sample.

This is evident from the wide variety of research carried out,
quantifying particular biomarkers from biofluid samples [32-34]. For
example, the analysis of dried serum deposits using transmission
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spectroscopy highlighted the ability to quantify eight serum analytes
[35] and the simultaneous quantification of glucose and urea analytes
in addition to malaria parasitaemia from a single drop of blood dried on
a glass slide [36]. The latter highlights the capability of using ATR-FTIR
spectroscopy to determine disease and metabolic state, through the
identification and quantification of chemical parameters associated
with the disease diagnosis. Furthermore, the concentration of in situ
DNA within cells [37], as well as the metabolite concentrations in urine
[38] and saliva [39], could be determined using ATR-FTIR and bovine
1gG was quantified using transmission and ATR-FTIR spectroscopy [40].
The quantification of glycine, a low molecular weight fraction (LMWF),
provided evidence that ATR-FTIR spectroscopy can monitor systemic
spectral modifications created by spiking human serum with lyophilised
glycine [41]. Additionally, the removal of high molecular weight
fractions (HMWF), through centrifugal filtration, led to an increased
precision and accuracy of the quantitative models based on the partial
least squares algorithm [42]. Research carried out by Perez-Guaita in
2012 [43], showed the possibility of determining total albumin, total
globulin and immunoglobulin concentrations through the analysis of
50 pl liquid serum samples deposited on an ATR crystal cell. This work
highlighted the potential for ATR-FTIR to act as a green alternative to
current methods used within hospitals, through the removal of reagents
and implementation of relatively cheap and simple instrumentation.
However, no sample preparation study was performed in order to es-
tablish the optimum sample preparation with minute volumes of serum.

Infrared spectral datasets are information rich, highlighting under-
lying biological and structural differences. Coupled with powerful
multivariate analysis approaches, they have the ability to differentiate
between disease classes by extracting relevant information. Multiple
data mining approaches have been used in spectral data analysis, such
as Principal Component Analysis (PCA), Random Forest (RF) and
Support Vector Machine (SVM), all demonstrating the ability to dis-
criminate diseased from non-diseased biofluid samples [44]. Currently,
Partial Least Squares Regression analysis (PLSR) is one of the most
frequently used techniques for the production of quantitative models,
due to its ability to identify systematic variations of contributing factors
and generate quantitative predictive models. This allows the prediction
of unknowns, using the latent variables extracted from the regression
model [40,32,45,46].

ATR-FTIR spectroscopy has the ability to detect minor differences in
biofluid samples, with minimal sample preparation, and multiple proof-
of-principle studies have highlighted the potential clinical use for such a
technique. However, translation of ATR-FTIR spectroscopy has not oc-
curred due to multiple factors, including the lack of acceptance from
clinical environments.

We show, for the first time, an optimised methodology to enable
protein quantification in single and complex mixtures using a PLSR
approach, detailing the in-depth progression of determining protein
concentration from spiked samples, to patient samples, before blind
testing methods. The incorporation of this new quantification step
within biofluid diagnostic methodologies would enable a direct com-
parison to gold standard diagnostic methods and highlight the clinical
excellence of vibrational spectroscopic analysis of biofluids and facil-
itate translation.

2. Materials and methods
2.1. Sample preparation methodology

For the first time, an in depth methodological investigation was
performed in order to establish the optimum sample preparation pro-
tocol for quantification from serum based ATR-FTIR spectroscopy. This
study was performed using 2 models samples sets 1) Whole Serum
Dilution Study and 2) Spiked Human Serum Meodels, before moving
onto patient samples. Table 1 and subsections, 2.1.1 - 2.1.3, below
provide further information on experimental details.
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Table 1
Experimental details.

Vibrational Spectroscopy 99 (2018) 50-58

Whole Serum Dilution Study

Spiked Human Serum Models

HSA

IgG

Sample Preparation 2 - fold dilutions from pure human pooled
serum

Sample Concentrations 100, 50, 25, 12.5, 6.25, 3.125, 0 %
46.3mgmL "
10 pl liquid,

Sample States Analysed 10yl liquid,

1l pure air dried

0.14 g HSA/2000 pl human pooled serum

116.3, 106.29, 96.28, 86.27, 76.33, 66.32,

1yl pure air dried,
2yl 10% diluted air dried

0.06 g 1gG/2000 pl human pooled serum

43.53, 38.58, 33.48, 28.53, 23.58, 18.48,
13.53mgmL"~"!

10 pl liquid,

1 pl pure air dried,

2ul 10% diluted air dried

2.1.1. Whole serum dilution study

To determine the ability of ATR-FTIR spectroscopy to detect vari-
able protein concentrations, 1000 ul of commercially available, whole,
sterile, filtered, mixed pool human serum (TCS Biosciences, UK) were
used to create a set of seven 2- fold dilutions using deionised water
(Milli-Q water (Millipore Elix S)

2.1.2. Spiked human serum models

HSA and IgG (Sigma-Aldrich, UK) were used to create two spiked
pooled serum models. Due to their abundant nature within human
blood, current clinical use and detection over a range of concentrations
from patient samples, these two proteins were deemed ideal for com-
parative measurements. Preparation of the two separate spiked models
were created by the addition of each protein independently, while
maintaining the concentration of the other. The initial concentrations of
HSA and IgG of 46.3 and 13.53 mg/ml, respectively, were also taken
into consideration. Further details of this can be found in Table 1 and
Supporting Information (SI Materials and Methods, Spiked Human
Serum Models and Table $~1).

2.2. Patient sample protein levels

Serum samples collected at the Biochemical laboratory at the
University Hospital CHU Bretonneau de Tours, for the measurement of
total protein, HSA and IgG were used for research, obeying the ethical
procedures implemented by the hospital. The concentrations of total
protein, HSA and IgG were measured using a Cobas 6000 analyser
series (Roche Diagnostics) with a measurement precision of 1g/1 -
(Table S-2). The samples were obtained following an in-house standard
operating procedure, developed by the hospital for the routine analysis
of serum samples. Whole blood was collected using a dry tube with
separate gel and coagulation activator. After at least one hour of clot-
ting, blood was centrifuged for 10 min at 3000 ¢ to isolate the serum
from the other blood components. Sera were then analysed by im-
munoturbidimetry (IgG and HSA) and a colorimetric assay based on
copper reaction for total proteins. The remainder of the blood serum
was stored at —20 °C until ATR-FTIR experiments were carried out.
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2.3. Data collection using ATR — FTIR spectrometer

ATR-FTIR spectra were recorded using a diamond crystal and a
single reflection golden gate accessory (Specac, UK) attached to a
Bruker Vector 22 (Bruker, Germany). 32 co-added scans, covering a
wavenumber range of 4000 - 400 cm ™", were combined to produce the
spectrum, using a spectral resolution of 4cm~'. A background spec-
trum (32 co-added scans), using the same spectral range, of the ambient
conditions was automatically subtracted by the OPUS package version
4.2 (Bruker, Germany) to create the sample spectrum.

The sample preparation approaches used are liquid, air dried and
liquid samples which have been diluted by 10%using deionised water,
and then air dried (10% air dried). Spectra from liquid serum samples
were obtained in triplicate, immediately after the drop was deposited
on to the crystal. Dry serum samples (air dried and 10% air dried) were
also obtained in triplicate, following a drying time of between
5-8 minutes. The triplicate analysis of each serum drop accounted for
any instrumental variance This process was repeated five times to en-
compass any biological variance between the samples. The serum was
dropped at a perpendicular angle using a micropipette to ensure a high
level of reproducibility. This led to the production of a spiked data set
containing 105 spectra and a patient data set containing 300 spectra,
for analysis. Information on how the samples were confirmed as dry and
the triplicate analysis is included in Supporting Information (Materials
and Methods, Data Collection Using ATR — FTIR Spectrometer).

2.4. Data pre-processing and analysis

Matlab (Mathworks, USA) was used to carry out all pre-processing
and data analysis. A rubber-band baseline correction and vector nor-
malisation using University of Strathclyde, in house written software
was applied to the fingerprint region (1800 - 900 cm ~ ') (Fig. 1). Pre-
processing allowed the systematic increase of the two protein con-
centrations to be observed and assessed, by removing any non-bio-
chemical components of the spectra and enabling clearer analysis of
spectral variations in the amide region.

PLSR was used to quantify the prepared protein concentrations from

0 A . " . . . .
1800 1700 1630 1500 1400 1200 1200 1100 1000 900
Wavenumber (cm-1)

Fig. 1. Highlighting spectral pre-processing steps. From left to right, raw data, baseline corrected data and finally baseline corrected and vector normalised.
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the spiked samples as well as estimate the serum protein levels in pa-
tient samples. The algorithm is a supervised method, whereby the
concentrations are provided to the model prior to running the analysis.
The PLSR models discussed have been built from the pre-processed data
sets. The analysis gives an estimated value for the model accuracy [47]
and is termed the Root Mean Square Error (RMSE), as well as an R?
value indicating the linearity between the experimental and the pre-
dicted concentrations.

2.5. Whole serum dilution study PLSR optimisation

During the PLSR optimisation step, mean spectra were identified
following pre-processing to calculate the area under the curve (AUC)
and determine whether ATR-FTIR can detect and quantify protein
concentrations. This was carried out on pure air dried and pure liquid,
2-fold dilution, samples to determine if a dilution factor was required.

2.6. Spiked and patient model validation

To validate the robustness of the PLSR predictive models, the op-
timum number of cross validation loops was determined, by re-sam-
pling 512 cross validation iterations, 1000 times. This produced three
convergence plots, for the outputs of the RMSE calibration (RMSEC),
RMSE validation (RMSEV) and R? values (Fig. 2). From this plot, the
optimum number of cross validation loops could be determined to
produce minimal variation in the output from the PLSR analysis. This
was done by curve fitting a one term power series model to the data and
calculating when the gradient was < 0.0001. The highest number of
iterations was selected from the three convergence plots, with the result
that the number of cross validation loops was not the same for each
protein, but was consistently selected as the largest. For each iteration,
the calibration set was compiled from 50% of the data, selected ran-
domly, leaving the remaining 50% to be used for the validation set for
the quantitative predictions. The mean and standard deviation of the
RMSE and R? were calculated from each iteration. This methodology
was carried out prior to all PLSR analysis in order to validate any results
obtained, as PLSR is a supervised method and may be prone to over-
fitting the data. Once the ability of ATR-FTIR spectroscopy to determine
the protein concentration of spiked as well as patient samples was
identified, the patient set was used to blindly test the models.

19.62

19.6
19.58
19.56

19.54 [

19.52 |

Total RMSE R? +/-SE

i
©
n

1948

1946 . . . i -
0 100 200 300 400 500

iterations

600

Fig. 2. A representative convergence plot of the R? value +/— SE vs. the no. of
iterations from the 10% diluted air dried globulin analysis. This particular plot
led to the selection of 26 iterations which was compared to the number selected
from the RMSEC and the RMSEV plots, before the highest value was selected
and taken forward to the PLSR analysis.
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2.7. Blind testing model validation

The patient sample dataset was then used to create both the cali-
bration and validation sets. To begin with, a leave one patient out cross
validation (LOPOCV) method was employed, whereby 19 patient
samples were used as the training set and the remaining 1 was used to
test the model. A similar methodology was then repeated, whereby 15
patients were selected to act as the training set, leaving the remaining 5
to act as the test set and be blindly predicted, in a process termed K-fold
cross validation, Both approaches were optimised ensuring the max-
imum number of combinations were carried out as cross validation
iterations. As such, this led to the former approach being repeated to
cover all 20 possible combinations of selecting one patient out of 20,
and the latter approach carried out over all the 15,504 possible com-
binations of selecting five from 20 patients. As the IgG concentration
from patient 18 was not available (Table S-2), the model validation for
the IgG concentrations was based on 19 patients as opposed to 20. Thus,
the training sets contained 18 and 14 patients, for the LOPOCV and the
K-fold methodologies respectively, reducing the number of possible
combinations to 19 and 11,628, respectively.

3. Results and discussion
3.1. Quantification of protein concentrations in spiked human serum

3.1.1. Determining dilution factor

The analysis of biofluids, such as serum, using ATR-FTIR, produces
high quality spectra with clearly defined spectral features [48]. In an
ATR-FTIR spectrum, spectral peaks can be assigned to particular bio-
molecules, in order to allow the function, structure and biochemical
signature of the sample to be identified [28]. Due to the strong water
absorbance of IR light, air dried samples are generally preferred over
liquid samples, although the biomolecular composition of the serum is
unchanged [49]. The spectra of air dried pooled human serum exhibit
the expected spectral features and assignments associated with human
serum (Fig. 3). These can be briefly described as; 3280 cm ™! (H—O—H
stretching), 2957 cm ™! (asymmetric CHj3 stretching),
2920 cm ~'(asymmetric CH, stretching), 2872c¢m ™' (symmetric CHg
stretching), 1650 em ™! (amide 1 of proteins), 1536 cm ! (amide II of
proteins), 1453 cm ™' (CH, scissoring), 1394 cm ™' (C=0 stretch of
CO0-), 1242 cm ™~ (asymmetric POy stretch), 1171 cm ™! (ester C-0
symmetric stretch) and 1080 em ™! (CO stretch) [50]. The spectra are
strongly dominated by the abundant proteins contained in the serum,
which are present in high concentration compared to the other low
molecular weight (LMW) components. In fact, the amide I peak at
1650 cm™ has the highest intensity within the entire spectrum.

Fig. 3 also shows the spectra of serum solutions which have been
serially diluted before drying. The spectral peak centroids identified
and assigned above remain unchanged by the dilution process, and the
impact of the dilution procedure can be monitored by plotting the in-
tegrated area under the curve of the fingerprint region, as shown in
Fig. 3 (right). The curve shows an approximate linear dependence of
integrated absorbance as a function of concentration in the low con-
centration region, but the behaviour rapidly deviates from linearity
above 30% dilution. Notably, after 50% dilution of the stock solution,
the integrated absorbance decreases by only less than 5%. The non-
linearity and saturation of the absorbance of dried deposits measured
by ATR-FTIR, as a function of solution concentration has previously
been discussed by Bonnier et al. [41]. Importantly, for the methodology
employed in the current study, in order to produce the models spiked
with protein, further protein will need to be added to the pooled serum
to incorporate a wide concentration range. The minimal change in
absorption above a 50% dilution factor, shown in Fig. 3 suggests the
identification of an upper detection limit for the volume deposited.
Therefore, for the analysis of the air dried serum, a dilution factor of
10%, is required to ensure different protein concentrations are
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Fig. 3. Left: Mean ATR-FTIR spectra collected from the analysis of the air dried 2-fold dilution set of pooled serum. Red: 0% serum, Pink: 3.125%, Yellow: 6.25%,

Orange: 12.5%, Green: 25%, Blue: 50% and Black: 100% Stars highlight peaks

of interest. Right: AUC plot from the fingerprint region (For interpretation of the

references to colour in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.).

observable. This could also could have been combatted experimentally
by depositing smaller volumes. However, to satisfy the requirement to
cover the entire internal reflection element (IRE) and reproducible pi-
petting, diluting the larger volume was determined to be the optimum
experimental approach.

In contrast, following the analysis of the liquid samples, biomole-
cular spectral assignments are difficult, due to the dominant water
contribution from the broad O—H stretching band around 3300 cm!
and bending vibration around 1680 em™!, (Fig. 4). The AUC plot,
shown in Fig. 4 (right), indicates that serum dilution has a minimal
effect on the integrated absorbance over the concentration range, al-
though a linear decrease is observed below the 6.25% dilution, with an
R? value of 0.9979, which may be associated with a disaggregation
phenomenon [51], therefore no dilution is necessary.

3.1.2. Construction of the quantitative model: partial least square regression
(PLSR)

Prior to the analysis of patient samples, a quantitative model using
the PLSR algorithm was produced to evaluate the ability of ATR-FTIR to
quantify protein concentration within a complex medium, such as
human serum. This was applied to the protein spiked human serum
models that reflect the clinically relevant protein concentrations, which
tend to lie outside the normal ranges of 34-54 mg/ml for HSA and
8.1-23 mg/ml for IgG, within human blood in order to optimise the
protocol.
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Fig. 5. Mean ATR-FTIR fingerprint spectra following the analysis of the 10%
diluted air dried, IgG spiked samples.Red: 13.53 mg/ml, Pink: 18.48 mg/ml,
Yellow: 23.58mg/ml, Orange: 28.53mg/ml, Green: 33.48mg/ml, Blue:
38.58 mg/ml and Black: 43.53 mg/ml (For interpretation of the references to
colour in this figure legend, the reader is referred to the web version of this
article.).
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Fig. 4. Left: Mean ATR-FTIR spectra collected from the analysis of the liquid 2-fold dilution set of pooled serum Red: 0% serum, Pink: 3.125%, Yellow: 6.25%,

Orange: 12.5%, Green: 25%, Blue: 50% and Black: 100% Stars highlight peaks of interest. Right: AUC plot from the fingerprint region’ (For interpretation of the
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Fig. 6. Evolution of the root mean square error on the validation set (RMSEV).
In this case, values are averaged from the 234 cross validations.

Fig. 5 shows the mean (n = 9) ATRFTIR spectral fingerprint region
for spectra obtained from IgG spiked, 10% diluted air dried serum
samples. The data shows an increasing absorbance trend moving from
the stock solution (red) to the highest concentration of protein (black),
highlighting the systematic increase in the protein amide bands at 1640
and 1560 cm ™~ associated with the increased concentration of IgG.

To determine any relationship between variations in the spectra and
the protein concentrations (HSA and IgG), PLSR analysis was con-
ducted. The optimum number of dimensions was selected by plotting
the RMSE from the validation set vs. the number of dimensions, and an
example of such a plot, for the 10% diluted air dried albumin analysis,
is shown in Fig. 6. For consistency, the minimum point on the curve was
selected, in this case the 8th dimension, determined at
2.347 = 0.2788mg mL ™. This information is fed into a predictive
model to compare the estimated concentrations from the spectral data
set to the known concentrations from the produced solutions.

Table 2 summaries the predictive values from the protein spiked
models, also provided in Supporting Information (SI Results and Dis-
cussion, Figure 5-2). By comparing the R? values, as well as the RMSE of
the validation set (RMSEV), the best overall result came from the 10%
diluted air dried samples. These results show that concentrations can be
estimated unambiguously and that dilution ensures that the protein
absorbances are within the range of validity of the Beer-Lambert Law.
Results highlight that, after air drying, consistent and reproducible
spectra are obtained. The best individual result came from the pure air
dried 1gG spiked samples, the linearity being, R* = 0.998 and the
RMSEV being 0.49 + 0.05mg mL ™%,

Summarising, the standard deviations across all the predictive va-
lues represent good repeatability between the cross-validation itera-
tions. As the 10% diluted air dried samples produce the best overall
predictive values, this sample preparation protocol was adopted for the
analysis of the patient samples. Interestingly, the PLSR models from the
liquid samples produce comparable predictive results to the air dried
samples. Due to the speed and ease of acquiring liquid ATR-FTIR

Table 2
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spectra, given the removal of the rate determining step (5-8 minute
drying time), the liquid sample state was also considered in the patient
sample analysis steps.

It was necessary to carry out these methodological analysis steps
before progressing to patient samples and model blind testing, to es-
tablish the optimum sample preparation protocol, leading to the best
possible predictive values. While the work carried out by Perez et al.
showed excellent results, this particular type of methodology develop-
ment procedure was not considered. This led to protein quantification
of 50ul liquid serum samples using an ATR crystal cell, potentially
missing the demonstrated potential of diluted serum sample analysis
[43].

3.2. Protein level quantification in patient samples

Due to the natural biological variation between individuals, the
analysis of patient samples can be considered more challenging than
spiking commercially available pooled human serum. Spiking a sample
with a known amount of a specific biological component can model one
physiological change, whilst everything else remains consistent.
Between patients, the composition of blood can vary for multiple rea-
sons, including diet, time of sample collection, as well as their disease
state. During routine blood analysis, multiple biomolecular concentra-
tions are measured, including the total protein concentration made up
mainly of HSA and immunoglobulins. It is therefore important to ana-
lyse patient samples in order to understand the potential variance in the
spectral response in order for these spectra to be used for clinical
purposes. As the 10% diluted air dried samples produced the best
predictive models, the patient samples were analysed in this sample
state. In addition, the patient samples were also analysed in the liquid
form, due to the promising performance of these samples during cali-
bration and the shorter collection time which is an important parameter
in clinical situations.

3.2.1. 10% diluted air dried patient samples

A new PLSR model was calculated based on the 20 patient samples
using the 10% diluted air dried sample preparation, as listed in Table 3
and further detailed in Supporting Information (SI Results and Discus-
sion, Figure S-3). For the quantification of total protein concentration, a
RMSEV of 0.662 = 0.046 mg mL™" and an R* value of 0.992 was
achieved. This result suggests that, despite moving to a more complex
serum sample, a high level of predictive power is maintained and the
relationship between the spectral variations and the total protein con-
centration is linear, within standard deviation. Quantification of the
individual protein concentrations resulted in the HSA performing better
than the spiked model and the IgG performing poorer than the spiked
model, when examining the RMSEV and R? values detailed in Table 2
(spiked) and 3 (patient).

3.2.2. Liquid patient samples

Similarly, the results from the PLSR analysis of the 20 patient liquid
samples are detailed in Table 3 and provided in Supporting Information
(SI Results and Discussion, Figure S-3). It is evident that the RMSEV
values are relatively consistent with those achieved for the spiked
samples. The HSA patient model produced a result of 2,56 + 0.35mg
mL ™, compared to the HSA spiked models result of 3.065 *+ 0.290 mg

Summary of the RMSEV + STD and R2 values from the predictive models, for the two protein spikes.

Protein Air Dried Liquid 10 % Diluted Air Dried

RMSECV + STD (mg mL™") R? RMSECV = STD (mg mL™") R* RMSECV + STD (mg mL™") R*
HSA 4585 = 0.568 0.959 3.065 * 0.290 0.982 2.347 + 0.287 0.989
186G 0.487 = 0.053 0.998 2.365 = 0.194 0.947 0.861 = 0.104 0.993
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Table 3
Summary of the RMSEV = STD and R* values from the three predictive
models, for the two patient sample states.

Protein 10 % Diluted Air Dried Liquid
RMSECV + STD (mg R? RMSECV =+ STD (mg R?
mL™") mL™")
Total 0.662 = 0.046 0.992  3.080 % 0.483 0.831
HSA 0.848 = 0.064 0.976 2.556 * 0.351 0.780
IgG 1.945 + 0.134 0.812 2982 + 0.346 0.566
ES -7 e T o —
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Fig. 7. Predictive model built from the PLS analysis of the liquid IgG patient
samples. For each concentration the values displayed are an average of the
concentration predicted from the iterations of the cross validation. Shown on
the plot is the RMSEV, R? and the standard deviation corresponding to each of
the values.

mL~". However, when comparing the RMSEV values of the patient li-
quid to the patient 10% diluted air dried samples, the results are dra-
matically higher. This suggests that the analysis of the liquid patient
samples produce models with a reduced predictive power.

When considering the R? values, results show that the values for the
liquid patient samples are considerably lower than both the spiked
models and the 10% diluted air dried patient samples. The drop-in
linearity implies the spectral variations and the protein concentrations
show less correlation; the best result achieved was 0.831 for the total
protein concentration, dramatically less than the 0.962 achieved for the
analysis of the sample patient set in the 10% diluted air dried state. The
error bars displayed on the plot (Fig. 7) are increased in size and in
some areas, show overlap. From this analysis, it is evident that the
patient sample concentrations cannot be quantified unambiguously.

3.3. Model validation

Following the determination of the optimal sample states from
predicting the spiked samples and then clarifying using the patient
sample concentrations, the next stage was to determine the ability of
ATR-FTIR spectroscopy to predict unknown protein concentrations
from serum. This was done by blind testing, removing information of
the concentrations from the model.

3.3.1. Leave one patient out cross validation (LOPOCV) of patient based
model

The first method of validating the use of ATR-FTIR spectroscopy to
predict serum protein concentrations involved the use of a LOPOCV
process. From the results in Table 4, it is evident that the prediction of
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Table 4

Summary of the RMSEV = STD and R? values from the two blind predictive
models, for the three different protein concentrations of the 10% diluted air
dried samples.

Protein  LOPOCV K-Fold CV
RMSEV + STD (mg R? RMSEV + STD (mg R*
mL™") mL™")
Total 1534 = 1.140 0926 1.986 * 0.778 0.934
HSA 2,029 + 1.260 0.890 2.491 * 0.849 0.805
13G 3.582 + 2,140 0.827 4.464 = 1.460 0.454

the total protein concentration produced the best results, with an
RMSEV of 1.534 = 1.14mg mL™" and an R value of 0.926. The
prediction of individual HSA and IgG concentrations were not as ef-
fective as the total protein concentration, represented by higher
RMSECV values for both proteins. The high standard deviation of the
1gG data ( = 2.14), results in the model not being able to identify in-
dividual patient concentrations with precision. The R? values for both
proteins are also lower than those of the total protein concentration,
showing correlation between spectral variations and concentrations
decreases.

3.3.2. K-fold cross validation of patient based model

A similar trend to the LOPOCV is apparent in Table 4. The total
protein content allows for the best predictive values, followed by the
HSA and then the IgG. The RMSECV for the total protein concentration
prediction is higher (1.99 = 0.78 mg mL~ 1) than the LOPOCV model,
but the lower standard deviation suggests that this is a more precise
method. For this reason, the R? value of 0.934 is also higher than that of
the previous method, showing more linearity between the predicted
and observed concentrations. The prediction of the individual proteins
shows the same trend. For both HSA and IgG, the k-fold blind testing
produces less accurate results, in comparison to the true result but with
more precision and reduced statistical variability. The linearity of the
models decreases and again highlights that a linear relationship be-
tween the spectral variations and the concentrations.

Both the LOPOCV and k-fold blind testing methods produced pro-
mising results with similar trends, specifically for the prediction of total
protein concentration. The reason for the poor IgG results could be due
to the inability to differentiate between the variable contributions of
the five major types of immunoglobulin present within human blood
(IgA, 1gG, IgM, IgE and IgD) [52].

4. Conclusions

Vibrational spectroscopy is widely used for the analysis of biofluids
and many proof-of-principle studies have shown the capability of
techniques like ATR-FTIR spectroscopy to enable disease detection, as
well as quantification of biomolecules However, the translation of vi-
brational spectroscopy into a clinical environment is dramatically im-
pacted by the inability to perform a direct comparison to the current
quantitative diagnostic measurements. Current clinical practice uses
blood protein concentration as a non-specific disease indicator, possibly
leading to further investigation and potentially a diagnosis, high-
lighting the advantageous nature of protein quantification.

The work presented showcases for the first time the development of
the optimal methodology for the quantification of protein biomarkers in
a complex background (namely 10% diluted air dried serum analysis),
the inclusion of this methodology into vibrational spectroscopic diag-
nostics of biofluids could bridge the gap between vibrational spectro-
scopy and clinical practice. In addition, the drying process could be
accelerated through the implementation of heating mantle, the use of a
smaller sample volume or batch drying, before analysis.

This study shows how ATR-FTIR spectroscopy can be used to
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quantify proteins in spiked and patient samples, rapidly, economically
and with simple sample preparation. Linearity values as high as 0.992,
in addition to high accuracy and precision demonstrated by RMSEV
values such as 0.662 + 0.046 mg mL ', indicate that quantification of
clinically relevant molecules can be conducted using this approach.

The blind testing of patient clinical samples, while maintaining
desirable linearity (R®> = 0.934), precision and accuracy
(RSMEV = 1.986 = 0.778mg mL™!), illustrates the potential use of
this technique within a clinical setting and its incorporation could
bridge the gap between vibrational spectroscopy and current clinical
analyses. The development of a quantification step in addition to dis-
ease differentiation shows great promise to enable a dynamic clinical
diagnostic platform that can improve the current patient diagnostic
pathway.
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Analyse des échantillons par la méthode des ajouts dosés

Analyses sur échantillons liquides : Les essais réalisés au cours de ce travail sur
I'analyse liquide montrent une corrélation entre 'augmentation de l'intensité mesurée
et la concentration en protéines dans I'échantillon analysé. Les analyses réalisées
sur les échantillons enrichies en IgG et en albumine ont mis en évidence un RMSE
moyen de 3,06 g/L pour I'albumine et 2,365 g/L pour les immunoglobulines G sous
forme liquide. Ces résultats montrent une erreur de mesure supérieure a celles
recommandées par les sociétés savantes pour la quantification de ces deux
paramétres (respectivement 1,83 g/L et 1,04 g/L).Ce résultat est probablement di a
la forte contribution de I'eau dans le spectre infrarouge venant interférer avec le

signal des protéines.
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Analyses sur échantillons séchés : Le séchage de I'échantillon avant analyse a
permis d’améliorer la précision de mesure des immunoglobulines G (RMSECV 4,59
g/L en liquide vs 0,49 g/L aprés séchage). En effet, les erreurs moyennes calculées
par le modéle PLSR pour les analyses réalisées aprés séchage et aprés dilution et
séchage sont inférieures a 1 g/L. Or, la précision des concentrations en protéines
totales et en albumine rendues par un laboratoire de biologie médicale n’excede pas
1 g/L. Ces résultats sont donc tout a fait comparables a ceux obtenus par les

méthodes de références.

Analyses des échantillons patients

Les analyses réalisées sur les échantillons patients montrent une bonne corrélation
entre les concentrations de référence et celles estimées par I'analyse infrarouge.
Concernant la quantification de I'albumine, c’est I'analyse sur échantillon dilué aprées
séchage qui a permis d’obtenir I'erreur moyenne de mesure la plus faible de 0,86 g/L.
Ces résultats sont trés satisfaisants en regard des recommandations SFBC. Par
ailleurs, ces résultat ont été obtenus sur un petit échantillonnage (n=20) et pourraient
étre améliorés en augmentant le nombre d’échantillons utilisés (133).

L’erreur moyenne de quantification des immunoglobulines G est de 'ordre de 3 g/L
sous forme liquide et 1,95 g/L apres dilution et séchage. Ce résultat montre les
limites de la spectroscopie infrarouge pour quantifier les immunoglobulines G dans le
plasma. Comme pour les échantillons dopés, on observe une amélioration de la
précision de mesure grace a I'étape de séchage. Cependant, I'erreur de mesure
obtenue sur les échantillons aprés dilution et séchage est supérieure a celle
retrouvée sur les échantillons dopés. Cette erreur est probablement due a la

complexité de I'échantillon. En effet, les immunoglobulines G ne sont pas les seules
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présentes dans le sérum. Or le spectre dabsorption des différentes
immunoglobulines est similaire. Il est également possible que d’autres composants
du sérum interferent. Lors de [l'analyse des échantillons dopés, seules les
concentrations en albumine et immunoglobulines changent, alors que sur les
échantillons patients, la totalit¢ des composants peuvent étre présents dans des
concentrations différentes. Ces variations ne sont probablement pas prises en
compte dans le modeéle de prédiction, probablement di a un effectif trop petit pour
avoir «rencontré » les différentes combinaisons de concentrations en
immunoglobulines. En effet, la PLSR est un modéle basé sur un apprentissage puis
d’application sur une seconde population. Plus le nombre d’échantillons est
important, plus la composante principale extraite pour quantifier un biomarqueur sera
spécifique. Ainsi la quantification des échantillons sera également plus précise car
sujette a moins d’interférence.

Finalement, la dilution préalable de [I'échantillon ne permet pas d’améliorer la
prédiction des concentrations vis-a-vis de I'analyse sur sérum séché. De plus, cette
étape préliminaire peut également avoir pour conséquence une diminution de la
sensibilité et pourrait avoir un effet néfaste sur l'analyse de composés moins

concentrés.
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lll) Etude n°3: Quantification simultanée des
protéines et de petites molécules dans le

plasma humain

INTRODUCTION

Ces derniéres années, les études cherchant a quantifier précisément une ou plus
molécule dans un fluide biologique se sont succédées. En 2014, Bonnier et al. ont
montré que les intensités des bandes d’absorbances sur une spectre ATR-IR sont
reliées aux concentrations en protéines de I'échantillon (198). La méme équipe a
ensuite démontré dans une seconde étude la relation entre les intensités
d’absorbance et les concentrations de glucose dans un plasma dopé a des
concentrations connues (199). Au vu des résultats satisfaisants obtenus sur la
fraction protéique, nous avons souhaité évaluer la capacité de la spectroscopie
infrarouge par ATR-IR a quantifier des biomarqueurs de bas poids moléculaire en
suivant le protocole utilisé lors de la premiére étude. En effet ces molécules sont
présentes en quantité plus faible dans I'échantillon et sont moins accessibles que les
protéines.

L’objectif de cette étude est de confirmer les résultats encourageants de I'étude
précédente et ceux retrouvées dans la littérature en évaluant la quantification de

plusieurs biomarqueurs dans le plasma.
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MATERIEL ET METHODES

1) Produit de référence

Les solutions de référence sont des solutions aqueuses a une concentration de 1g/L,
réalisées a partir de poudres d’albumine humaine, d'immunoglobulines G, de D-
glucose et d’'urée provenant de chez Sigma-Aldrich (Saint-Louis, Missouri, Etats-

Unis).

2) Echantillons patients et valeur de références

Pour cette étude, nous avons obtenu 20 échantillons de plasma de patients du CHU
de Tours, recueillis dans le cadre de leur prise en charge. La quantification des
protéines totales, de I'albumine, des immunoglobulines G, du glucose, de l'urée et de
I'acide urique a été réalisé sur I'ensemble de ces échantillons par des méthodes de
mesures validées et accréditées sur des chaines automatisées cobas® c501 de chez
Roche® (Béle, Suisse). L'’ensemble des méthodes respecte les critéres de validation
de méthodes publiées par la Société Francaise de Biologie Clinique (SFBC)
(197).Les concentrations mesurées font office de concentration de référence pour

létude (Tableau IV).
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Tableau IV : Concentrations de références des échantillons patients

Protéines Acide
Albumine | Immunoglobuline | Glucose Urée
totales urique
(g/L) G (g/L) (mmol/L) | (mmol/L)
(g/L) (umol/L)
Concentrations
normales 60-76 35-55 8-18 4.0-5.8 2.5-7.5 150-500
(197)
1 47 22 5.73 5.9 8.64 157
2 62 34 10.18 3.2 38.35 644
3 56 30 6.89 6.8 8.99 238
4 58 26 8.53 4.0 2.93 136
5 60 27 9.71 8 6.4 12
6 59 34 6.31 16.6 2.68 65
7 53 30 5.62 13.9 6.3 450
8 58 37 7.07 7.9 5.89 207
9 57 36 6.75 14.1 2.89 103
10 54 32 7.24 4.7 6.29 141
11 69 38 9.65 6.2 9.74 526
12 58 34 7.25 4.4 6.84 351
13 36 18 5.35 8 7.9 99
14 97 31 40.54 4.8 5.64 177
15 81 45 19.6 3.5 4,18 254
16 59 38 6.38 12.7 3.34 280
17 93 40 42.96 12.9 12.13 277
18 69 33 5.29 2.8 43.42 644
19 88 32 33.94 4.8 1.09 139
20 58 32 4.88 4.8 1.41 144
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3) Paramétres d’acquisition :

Les spectres IR ont été acquis en mode de réflectance totale atténuée (ATR) a l'aide
d'un spectrometre infrarouge Frontier (Perkin Elmer, France) entre 4000-400 cm’”
avec une résolution spectrale @ 4 cm™. Un spectre de référence de l'air a été
enregistré (4 scans) et automatiquement soustrait du spectre de I'échantillon (4
scans moyennés) par le logiciel. Chaque échantillon a été déposé 5 fois et 3
spectres ont été acquis a chaque fois. Enfin, 15 spectres ont été enregistrés a partir
de chaque échantillon, permettant d’évaluer la variabilité inter-dépét et intra-dépot.
Les spectres de référence obtenus a partir de solutions de composés purs ont

également été collectés en utilisant des paramétres similaires.

4) Prétraitement et analyses des données

Le logiciel Matlab® a été utilisé pour construire le modéle PLSR (Partial Least
Square Regression) a partir des concentrations de référence connues. Le modéle
prédictif est construit en 2 temps avec la mise en place d’'une validation croisée. La
premiere étape d’apprentissage ou de calibration est réalisée sur la moitié des
données sélectionnées de maniére aléatoire. La deuxiéme étape consiste a
déterminer les concentrations a partir de la 2°™ moitié des données qui sont utilisées
projetées en aveugle. La qualité de la régression linéaire est évaluée par les valeurs
R? e¢ RMSECV (Root Mean Square Error of Cross Validation) qui reflete I'erreur
moyenne dans les concertations estimées. Les résultats obtenus ont ensuite été mis

en regard de l'interprétation biologique qui en découle.
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RESULTATS

1) Caractérisation des signatures spectrales de référence
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Figure 22 : Spectres ATR-IR obtenu aprés séchage des solutions a 1g/L d’albumine
(rouge), d'immunoglobulines (bleu), de glucose (orange) et d’urée (vert). Les
spectres sont volontairement décalés pour clarté.

Le spectre ATR-IR de I'immunoglobuline peut étre divisé comme suit (Figure 22

bleue):

- La présence d’une forte et large bande avec un maximum a 3280cm™ peut étre
attribuée aux vibrations N-H des liaisons amides. Les groupements CH; des
chaines carbonées se caractérisent par les pics a 2855 cm™ et 2926 cm™ qui
représentent respectivement les vibrations d'élongation symétrique et
asymetrique. Dans cette zone du spectre, on observe également une large
bande entre 3100 et 3600 cm™ correspondant aux vibrations d’élongation des

fonctions OH.
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- Les bandes amides | et Il se caractérisent par deux pics de forte intensité a
1630 cm™ et 1520 cm™.

- Le pic a 1447 cm™ peut étre attribué aux vibrations de déformation dans le plan
(cisaillement) des CH; et des CHs. Les groupements carboxylates ainsi que les
déformations des liaisons CH3z peuvent étre responsables de la bande
d’absorption & 1395cm™. Les liaisons amides provoquent également une
bande d'absorption de faible intensité vers 1250 cm™. Les vibrations
d’élongations des liaisons C-C se caractérisent pares pics a 1108 cm” et 938

cm™.

Le spectre ATR-IR de [l'albumine est relativement proche de celui des

immunoglobulines (Figure 22, rouge) :

- La présence d’une forte et large bande avec un maximum & 3280cm™ qui peut
étre attribuée aux vibrations des liaisons amides. Les groupements CH, des
chaines carbonées a 2855 cm™ et 2926 cm™ représentant respectivement les
vibrations d’élongation symétrique et asymeétrique sont également visibles.
Dans cette zone du spectre, on observe également une large bande entre
3100 et 3600 cm™ correspondant aux vibrations d’élongation des fonctions OH.

- Les bandes amides | et Il se caractérisent par deux pics de forte intensité a
1640 cm™ et 1580 cm™. On observe cependant une déformation de ces deux
bandes. Le maximum de la bande amide | se trouve & 1645 cm™ contre 1630
cm 'pour les immunoglobulines et celui de la bande amide Il & 1536 cm™ contre

1520 cm™.
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Le pic & 1447 cm™ peut étre attribué aux vibrations de déformation dans le plan
(cisaillement) des CHy et des CHs. Les groupements carboxylates ainsi que les
déformations des liaisons CH3z peuvent étre responsables de la bande
d’absorption & 1395cm™. Les liaisons amides provoquent également une
bande d'absorption de faible intensité vers 1250 cm™. Les vibrations
d’élongations des liaisons C-C se caractérisent pares pics a 1108 cm” et 938
cm™’. Dans cette région, on observe cependant certaines différences dans les
intensités des bandes d’absorbances. On voit que I'absorbance a 1305 cm™
est plus importante pour I'albumine que pour les immunoglobulines. A l'inverse,
les bandes d’absorption a 1235 cm™ et 1075 cm™ sont plus intenses pour les

immunoglobulines que pour I'albumine.

Le spectre ATR-IR du glucose peut étre divisé comme suit (Figure 22, orange) :

Dans la premiére partie du spectre, on observe une large bande entre 3000 et
3600 cm™” correspondant aux vibrations d’élongation des fonctions OH.
Comme pour les spectres préecédemment décrits, les vibrations d’élongation
symétrique et asymeétrique des groupements CH, des chaines carbonées sont
visibles & 2855 cm™ et 2926 cm™.

Dans la région de I'empreinte digitale, on observe une bande d’absorption a
1645 cm™" qui peut étre due a de I'eau résiduelle aprés séchage ainsi qu’aux
vibrations d’agitationliaisons O-H. On peut également voir 2 massifs
d’absorption entre 1500 et 1180 cm™ et entre 1180 et 940 cm™. Le premier de
ces massifs peut étre attribué aux vibrations de cisaillement des groupements

CH,, d’élongation des liaisons C=0 et C-C ainsi qu’'aux vibrations d’agitation
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des liaisons C-O. Le deuxiéme massif entre 1180 et 940 cm™ peut étre attribué

aux vibrations d’élongation des groupements C-O et C-OH.

Le spectre ATR-IR de l'urée peut étre divisé comme suit (Figure 22, vert):

- Dans la premiére partie du spectre, on observe une premiére bande avec un
maximum d’absorption & 3440 cm™, une seconde & 3344 cm™ et une a 3260
cm™'. Ces trois bandes peuvent étre attribuées aux vibrations d’élongations des
liaisons N-H.

- Dans la région de I'empreinte digitale, on observe une bande d’absorption a
1678 cm™ pouvant représenter les groupements carbonyle (C=0) de l'urée.
Les liaisons C-N et C-C sont probablement responsables de la présence de
deux bandes & 1630 cm™” et 1600 cm™. Finalement, une derniére bande
d’absorption est visible & 1466 cm™. Cette bande peut étre attribuée aux

vibrations d’élongation asymeétrique des groupements CHs.

2) Caractérisation des signatures spectrales du plasma

L'analyse du plasma avec ATR-IR permet I'obtention de caractéristiques spectrales
définies (tableau Il). En effet, chaque pic spectral peut étre affecté a une ou plusieurs
catégories de biomolécules. En raison de la forte absorbance de l'eau, la plupart
d'entre eux ne sont pas visibles sur les spectres liquides (Figure 23). Cependant, on
peut observer les bandes amide | et amide Il de protéines (1650 et 1550 cm'1) et une

faible déformation spectrale entre 1480 et 1000 cm™. Les spectres de plasma
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humain séché présentent les caractéristiques spectrales attendues et les affectations

associées au plasma humain (Tableau V).
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Figure 23 : Spectres ATR-IR obtenu a partir d’un plasma patient analysé sous forme

liquide (A) et apres séchage (B)
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def : déformations

Nombre d’onde Vibration Attribution biochimique
3300 v(N-H) Amide A des protéines/peptides
3100 v(N-H) Amide B des protéines/peptides
2957 V 25(CH3) Lipides
2920 V as(CH2)

2872 vs(CH2)
2850 vs(CH2)
1740 v(C=0) Esters de phospholipides
1715-1680 v(C=0) Acides nucléiques
v(C=0 Amide | des protéines
1650 v(C-I\f), 6(I)\I-H) °
1645 Y(HOH) Eau
1550 v(C-N), 6(N-H) Amide Il des protéines
v(C-C), §(C-0)
1453 v(CH2) Cisaillement CH2
1450 6 .(CH3) Lipides/protéines
1395 6(CH3) Lipides/protéines
1395 v(C=0) Carboxylates COO
1380 vs(CH3) Phospholipides/triglycérides
Amide lll-
1350-1250 V(C-N), 8(N-H) peptides/protéines/collagéne
v(C-C), y(C-0)
1242 Vas(PO2) ADN/ARN/phospholipides
1170 Vas(C-0) Esters
1150 v(C-gi:I)v (C Sucres
1090 v(PO2) ADN/ARN/phospholipides
1086 v(C-0), v(C-C), Sucres
1079 v(C-C), Glycogene
1065 v(C-0), ADN/ARN/ribose
1050 v(C-0), Estersde phosphate
1028 def (CHO) Glycogene
965 v(PO3) ADN/ARN/ribose
710-620 def (O=C-N) Amide IV

Tableau V : Attribution des signaux spectraux aux catégories moléculaires (186,200-203). v:

élongation, 6 : cisaillement , y : agitation, torsion et bascule, as: asymétrique, s: symétrique ;
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La figure 23 présente les spectres obtenus par I'analyse d’'un sérum sous forme
liquide (A) ou aprés I'étape de séchage (B). Le spectre liquide est composé d’'une
large bande d’absorption entre 3800 et 2800 cm™ pouvant é&tre principalement
associée au liaisons O-H de I'eau, 2 bandes d’absorbances a 1650 et 1550 cm™
reliées aux vibrations d’élongations des liaisons N-H des fonctions amides des
protéines (Tableau IV).

En comparant le spectre du sérum séché (Figure 23) et celui de I'albumine et des
immunoglobulines, on observe une grande ressemblance, signe que les protéines
sont les composants de I'échantillon qui contribuent le plus a sa signature spectrale
avec le pic amide | & 1650 cm™ qui domine.

Ceci s’explique en partie par leur présence en concentration élevée par rapport aux

autres composants de faible poids moléculaire (voir tableau V).

2) Analyses quantitatives

a) Validation de la population utilisée :

Les concentrations de référence en protéines, albumine, immunoglobuline G,
glucose, urée et acide urique ont été mesurées respectivement entre 36 et 93 g/L, 18
et 45 g/L, 4,88 et 42,96 g/L, 2,8 et 16,6 mmol/L, 1,09 et 43,42 mmol/L et 12 et 644
pmol/L  (Tableau V). Excepté pour lalbumine, ces différentes plages de
concentrations recouvrent les valeurs usuelles retrouvées au niveau plasmatique de
qui regroupent des populations saines et pathologiques couramment rencontrées en
milieu hospitalier en routine. (197).

Une attention particuliére a été donnée a I'absence de corrélation entre les différents
marqueurs étudiés afin d’éviter les biais dans les résultats de la PLSR. Si les

concentrations de tous les marqueurs évoluent avec les mémes tendances, les
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bandes spectrales identifiées ne seront pas spécifiques a un seul des composés et
les résultats PLSR « optimistes ». La figure 24 présente des projections qui illustrent
I'absence de corrélation entre les différents biomarqueurs (p> 0,05).

L’ensemble des résultats ci-dessus valident le lot d’échantillons pour I'étude.
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Figure 24 : Exemple de corrélations obtenues entre les concentrations de référence

des différents métabolites étudiés

b) Quantification des protéines et des métabolites dans les échantillons de

patients par ATR-IR sous forme liquide

La figure 25 présente d’une part les régressions linéaires entre les concentrations
prédites (en ordonnées) par I'analyse par ATR-IR entre 1800 et 900 cm™ sur les
échantillons liquides (protéines totales (A) et glucose (C)) et les concentrations

mesurées selon les méthodes de référence (en abscisse) entre 1800 and 900 cm™.
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Une comparaison entre le coefficient de régression de la PLSR et du spectre de
référence pour la prédiction des protéines totales et du glucose est également

proposeée. Les similarités entre les spectres sont surlignées en gris.

Analyse de la fraction protéique

L’analyse des protéines totales, de I'albumine et des immunoglobulines G a permis
d’obtenir des coefficients de corrélation respectivement de 0.941, 0,923 et 0,873.
Dans le tableau VI les valeurs de RMSECV en valeur absolue et en valeur relative
sont données pour les différents analytes composants de la fraction protéique
(protéines totales, albumine et Ig). Le modéle construit dans cette étude a permis de
prédire les concentrations en protéines, en albumine et en immunoglobulines G avec
des erreurs moyennes respectives de 4,55%, 3,87% et 33,7% (3,72 g/L et 1,68 g/L

et 4,22 g/L).

Tableau VI : Erreurs moyennes des concentrations prédites par les modeles de

régression partielle des moindres carrés en analyse liquide pour la fraction protéique

Protéines
Albumine Immunoglobuline G
totales
RMSECV (g/L) 3.72 1.68 4.22
RMSECV (%) 4.55 3.87 33.7

De plus, la concentration la plus basse a été mal prédite par le modéle avec une
erreur de 9 g/L ainsi que 2 échantillons pour lesquels la concentration sont de 53 et

54 g/L et pour lesquels les concentrations prédites sont surestimées de 5 g/L. La
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comparaison entre les coefficients de régression et les spectres de référence a
montré que les modéles prédictifs sont basés sur les bandes d'absorption
spécifiques et non sur d'autres signaux interférents d’autres composants de la
matrice (Figure 24). Les bandes d’absorption sur le coefficient de régression aux
nombres d’'onde de 1580 et 1640 cm™ qui sont assimilables aux bandes amide | et

amide |l identiques a celles du spectre de référence de l'albumine. De plus, on

observe d’autres similarités entre ces deux spectres entre 1500 et 1000 cm™.
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Figure 25 : A) Régression PLSR pour les protéines totales ; B) Coefficient de régression

(bleu) comparé au spectre de réféerence de d’albumine (rouge) ; C) Régression PLSR pour le

glucose ; B) Coefficient de régression (bleu) comparé au spectre de référence du glucose

(rouge). .Pour chaque échantillon, le cercle représente la moyenne des concentrations

prédites et la barre représente [’erreur moyenne absolue.
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Analyse de la fraction de bas poids moléculaire

Dans cette étude, I'analyse de la fraction de bas poids moléculaire est réalisée via
'analyse du glucose, de l'urée et de I'acide urique. La prédiction des concentrations
a eté moins bonne avec des coefficients de corrélation respectifs de 0.8288 (Figure
25 C), 0.962 et 0.854. Concernant le glucose, les concentrations basses sont
généralement surestimées alors que les valeurs fortes sont plutét sous-estimées.
Pour 'acide urique, les concentrations hautes sont généralement surestimées alors

que les valeurs basses sont plutot sous-estimées.

Contrairement a I'étude de la fraction protéique, les similitudes entre le spectre de
référence du glucose et le coefficient de régression de la PLSR sont moins
évidentes. La présence d’'une bande d’absorption entre 1800 cm™ et 1500 cm™ qui
ne correspond pas a I'absorbance du glucose. Ce signal indique la présence d’'une
interférence avec un autre composant de I'échantillon. Cette bande d’absorption
ayant un maximum aux alentours de 1640 cm™, celle-ci peut étre assimilée a la
bande amide | des protéines ou a I'eau et indique probablement une influence d’au
moins un de ces paramétres sur la quantification du glucose sous forme liquide.
Néanmoins....on discerne le massif d’absorption entre 1180 et 940 cm™ du glucose

tel que décrit précédemment (Figure 25).

Dans le tableau VIl les valeurs de RMSECV en valeur absolue et en pourcentage
sont données pour les différents analytes composants de la fraction de bas poids
moléculaire (urée, glucose, acide urique). A l'inverse des protéines, les petites
molécules comme le glucose, l'urée et l'acide urique sont mal prédites avec des
erreurs moyennes respectives de 23,7%, 47,7% et 50,4% (Tableau VII). Selon les

recommandations SFBC, les erreurs totales admissibles en biologie pour ces
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parameétres sont respectivement de 5,5%, 15,55% et 11.97% pour une analyse
ciblée quantitative (204). Pour 'ensemble de ces paramétres, les erreurs moyennes
calculées sont largement supérieures aux recommandations. Cependant, concernant
'urée, nous observons des erreurs respectives de 549,9%, 44,3%, 28,99% et
128,4% pour les échantillons les moins concentrés (respectivement 1,04 mmol/ L,
1,41 mmol/L, 2,68 mmol/L et 3,34 mmol/L). Ces résultats démontrent une incapacité
de la méthode a prédire correctement ces faibles concentrations. Lorsque nous
retirons ces échantillons du modéle, I'erreur moyenne calculée diminue fortement a
9,8%. Cela suggéere que la limite basse de quantification de l'urée dans cette
condition pourrait étre proche de 4 mmol/L. De plus dans ces conditions, les erreurs
moyennes mesurées sont inférieures a l'erreur totale admissible. Toutefois, les
valeurs physiologiques de l'urée étant comprises entre 2,5 et 7,5 mmol/L (197), cette
méthode ne serait en mesure que de mettre en évidence une hyperurémie et ne

permettrait pas un suivi fin dans les valeurs physiologiques ou inférieures.

Tableau VIl : Erreurs moyennes des concentrations prédites par les modeles de

régression partielle des moindres carrés en analyse liquide la fraction de bas poids

moléculaire
Glucose Urée Acide urique
RMSE 1.76 mmol/L 2.17 mmol/L 72 pmol/L
RMSECV (%) 23.7 47.7 50.4
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c) Quantification des protéines et des métabolites dans les échantillons de

patients par ATR-IR aprés séchage

La figure 26 présente d’une part les régressions linéaires entre les concentrations
prédites (en ordonnées) par I'analyse par ATR-IR entre 1800 and 900 cm™ sur les
échantillons patients apres séchage (protéines totales (A) et glucose (C)) et les
concentrations mesurées selon les méthodes de référence (en abscisse). On peut
également observer grace, a la comparaison entre les coefficients de régression et
les spectres de référence, que les modeéles prédictifs sont basés sur les bandes
d'absorption spécifiques et non sur d'autres signaux interférents d’autres composants

de la matrice. Les similarités entre les spectres sont surlignées en gris.

Analyse de la fraction protéique

L’analyse des protéines totales a permis d’obtenir un coefficient de corrélation de
0,9751 avec une erreur moyenne de 2,46 g/L. En outre, la comparaison entre la
composante principale et le spectre de référence a montré que les modeles prédictifs
sont basés sur les bandes d'absorption spécifiques et non sur d'autres signaux
interférents d’autres composants de la matrice (Figure 26). Comme pour l'analyse
liquide, les modeles PLS sont basés sur des bandes d'absorption spécifiques (1645
cm™, 1535 cm™ et 1245 cm™) (Figure 26). Les similarités observées sont beaucoup

plus marquées que celles observées lors de I'analyse sous forme liquide.

Dans le tableau VI, les valeurs de RMSECV en valeur absolue et en pourcentage
sont données pour les différents analytes composants de la fraction protéique
(protéines totales, albumine et Ig). Le modéle construit dans cette étude a permis de
prédire les concentrations en protéines et en albumine avec des erreurs moyennes
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respectives de 4,55% et 3,87% (3,72 g/L et 1,68 g/L). Les erreurs moyennes
calculées de prédiction des concentrations en protéines totales, albumine et
immunoglobulines G sont respectivement de 2,46%, 2,95% et 15,7%. Ces résultats
confirment le pouvoir prédictif élevé de I'ATR pour les protéines. On observe une
meilleure justesse des concentrations prédites concernant les protéines totales
(2,46% vs 4,55%), I'albumine (2,95% vs 3,87%) et les immunoglobulines G (15,7%
vs 33,7%) (Tableau VIII). Ces valeurs sont inférieures a celles recommandées pour
la quantification de ces analytes excepté les immunoglobulines G, pour lesquelles,
malgré I'amélioration de la prédiction, I'erreur de mesure reste largement supérieure

aux recommandations (8,0%).

Tableau VIl : Erreurs moyennes des concentrations prédites par les modeles de
régression partielle des moindres carrés en analyse sous forme séchée pour la

fraction protéique

Protéines Albumine Immunoglobuline G
RMSE (g/L) 2.46 1.69 3.12
RMSECV (%) 2.46 295 15.7

Fraction de bas poids moléculaire

Comme pour la fraction protéique, nous observons une meilleure corrélation avec un
coefficient de corrélation de 0,9609 pour le glucose, 0,967 pour l'urée et 0,900 pour
'acide urique. De la méme maniere que pour I'étude de la fraction protéique, on
observe des similitudes entre le spectre de référence du glucose et le spectre
vecteur du modéle PLSR. En effet, on discerne le massif d’absorption entre 1180 et

940 cm™ du glucose tel que décrit précédemment (Figure 26). Par rapport aux
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modeéles liquides, nous avons observé moins de variations spectrales non

spécifiques sur le spectre de la composante principale.

Dans le tableau IX, les valeurs de RMSECV en valeur absolue et en pourcentage
sont données pour les différents analytes composants de la fraction de bas poids
moléculaire (urée, glucose, acide urique). Les acquisitions réalisées apres séchage
permettent d’améliorer les concentrations prédites en glucose, urée et acide urique.
Les erreurs moyennes calculées sont respectivement de 6,89%, 26,55% et 56,0%
(Tableau IX). Pour 'ensemble de ces paramétres, les erreurs moyennes calculées
restent supérieurs aux recommandations (204). Comme pour I'analyse sous forme
liquide, nous observons des erreurs de prédiction particulierement importantes pour
les échantillons les moins concentrés en urée (152% pour I'échantillon contenant

1,09 mmol/L d’urée et 251% pour celui contenant 1,41 mmol/L d’urée).

105



120+

@% 30
100

25 A
80 -

3 20
60 i%
- RMSE =2.4587
jI?/” s (;09751 15

Valeurs prédites (g/L)
Absorbance (UA)

\

40 \-\
el A \ n /™ P
& 10 N Vi TN AN
. ] ] 1 1 ! /
20 60 20 100 120 1 ' 1 ' ' 1 1 1 1
-~ 1800 1700 1600 1500 1400 1300 1200 1100 1000 900
Valeurs de référence (g/L) N
15 |- Nombre d’onde (cm™)
20 + C
o
10 |
jary >
= - —_
o L e
é 15 - 3
£ -~ g 05|
b4 e c
] e I p
3 1wl 5 %,/ RMSE =0.853 'g ~—~\ —
a g 2 =0.9609 2 \ / N\ P
v o n_ =20 < J j\ N \ /"
F /o@ 0 |- / \ ,li i
© , J | [V
= <8 oo \
5 70
ot
s
| | | | 1 1 1 1 1 | 1 1 1
5 10 15 20 1800 1700 1600 1500 14001300 1200 1100 1000 900
Valeurs de référence (mmol/L) Nombre d’onde (cm™)

Figure 26 : A) Régression PLSR pour les protéines ; B) Coefficient de régression (bleu)
comparé au spectre de référence de d’albumine (rouge) ; C) Régression PLSR pour le
glucose ; B) Coefficient de régression (bleu) comparé au spectre de référence du glucose
(rouge). Pour chaque échantillon, le cercle représente la moyenne des concentrations

prédites et la barre représente [’erreur moyenne absolue.

Ces résultats suggérent une incapacité de la méthode a prédire correctement ces
faibles concentrations. Lorsque nous retirons ces échantillons du modéle, I'erreur
moyenne calculée diminue fortement a 7,1%. Cela suggere que la limite basse de
quantification de I'urée dans cette condition pourrait étre entre 1,5 et 2,5 mmol/L. De

plus dans ces conditions, les erreurs moyennes mesurées sont inférieures a I'erreur

totale admissible.
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Tableau IX : Erreurs moyennes des concentrations prédites par les modeles de
régression partielle des moindres carrés en analyse sous forme séchée pour la

fraction de bas poids moléculaire

Glucose Urée Acide urique
RMSE 0.85mmol/L 2.27mmol/L 58 pmol/L
RMSECV (%) 6.89 26.55 56.0

d) Comparaison entre I’analyse sous forme liquide et ’analyse aprés séchage

L’analyse du plasma aprés séchage montre des résultats intéressants concernant la
quantification des protéines totales et de l'albumine. Cependant, nous avons
également observé les limites de cette analyse pour détecter des variations faibles
dans le spectre infrarouge tel que le décalage de la bande amide | pour I'analyse des
immunoglobulines G (Figure 26). En effet les déformations spectrales au niveau de la
bande amide | des protéines dues aux immunoglobulines G sont probablement
masquées par l'intensité de la bande d’absorption de I'eau entre 1800 cm™ et 1500
cm™. L’analyse aprés séchage a permis d’améliorer la prédiction des protéines
totales, de I'albumine et des immunoglobulines G. Par exemple, celle des protéines
totales diminue de 2,45 a 3,72 g/L. L’élimination de I'eau et l'intensification des
signaux propres aux protéines qui en a découlé est probablement a l'origine de ces
résultats. Les erreurs de prédictions observées avec les protéines totales et
albumine sont compatibles avec des analyses quantitatives. En revanche, celle
calculée a partir des concentrations prédites en immunoglobulines G reste trop
importante pour ce type d’examen. Nous supposons que cette difficulté a prédire
correctement les concentrations en immunoglobulines G peut venir d'une

interférence avec les autres protéines telles que I'albumine. En effet, les différences
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entre les deux spectres infrarouges sont minimes (Figure 22). Barth et al ont
démontré que cette différence est due a une composition différente des protéines en
feuillets béta et en hélice alpha (205). Le plasma étant plus concentré en albumine
qu’en immunoglobuline, il est possible que le décalage de la bande amide ne soit

pas suffisant pour étre détecté.

Concernant l'analyse de la fraction de bas poids moléculaire, les modéles de
prédictions réalisés a partir des spectres obtenus sur I'échantillon sous forme aprés
séchage ont permis de mettre en évidence une erreur moyenne de mesure plus
faible suggérant une meilleure prédiction avec moins de variations spectrales non
spécifiques.

Par exemple, celle du glucose a diminué de 1,76 a 0,85 mmol/L. De plus les résultats
obtenus sur l'urée suggérent une limite basse de quantification entre 1,5 et 2,5
mmol/L aprés séchage au lieu d’environ 4 mmol/L sous forme liquide. Ceci est en

faveur d’'une meilleure sensibilité de la spectroscopie ATR-IR sur dépét sécheé.

DISCUSSION

1) Performances actuelles de I'analyse par ATR-IR

Bien que I'ensemble de ces résultats soient en défaveur de la capacité de 'ATR-IR a
quantifier 'ensemble des composants dans des échantillons complexes tels que le
plasma dans ces conditions, les imprécisions de mesures sont relativement faibles
(de l'ordre de 15%). De plus le protocole analytique utilisé est composé de plusieurs
étapes pour lesquels certains parametres ne sont pas maitrisés et qui augmentent la

variabilité de la mesure. D’'une part, 2uL d’échantillon est déposé manuellement sur
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le cristal de mesure a l'aide d’'une micropipette. Nous nous sommes rendu compte
qu’'entre les dépdts, la forme de la goutte n’est pas toujours identique malgré un
volume supposé constant. Lorsqu’'une goutte est déposée sur un solide, celle-ci va
soit s’étaler, soit former une lentille plus ou moins bombée selon les tensions
superficielles qui s’y appliquent. Ces tensions superficielles vont dépendre des trois
phases en contact : le liquide (I'échantillon), le solide (le cristal) et le gaz (I'air de la
piece). Or cette tension superficielle varie en fonction de la température, de la
densité du liquide et des constituants d I'échantillon. D’autre part, le taux d’humidité
de l'air influence également la mouillabilit¢ du cristal ATR et donc la forme de la
goutte (Figure 27). Dans notre cas, la densité de I'échantillon liquide déposé dépend
directement de sa composition notamment en protéines. Les paramétres de
température et d’humidité de la piéce n’étant pas régulés et donc pas maitrisés,
ceux-ci variaient fortement au cours de la journée ou entre les différentes journées
d’acquisitions. D’aprés la loi de Beer-Lambert qui s’applique a I'absorption infrarouge,
la mesure de l'absorbance dépend directement de I'épaisseur de I'’échantillon. Or
cette variabilité de la forme de la goutte a pour conséquence une variation de
'épaisseur du film ainsi formé aprés séchage, ce qui impacte directement les
absorbances mesurées lors de l'acquisition du spectre ATR-IR. Une automatisation
de ces étapes de dépbts et séchage en maitrisant ces différents paramétres ou
I'utilisation d’'un étalon interne qui permettrait de corriger cette variabilité semblent

étre nécessaires pour la quantification de biomarqueurs par ATR-IR.

109



50" 65" 0" 110" \\1-3 =

/
e s
T i
mouillage nan mouillage
surface hydrophile surface hydrophobe

Figure 27: Impact du mouillage de la zone de mesure sur la forme de la goutte et sur

la surface de dépot

2) L'infrarouge comme outil diagnostique en biologie

La Société Francaise de Biologie Clinique (SFBC) publie régulierement des
recommandations concernant les performances des méthodes analytiques pour
chaque biomarqueur comme les protéines totales, I'albumine, I'immunoglobuline G,
le glucose, l'urée et le glucose (197). Malheureusement, nous n'‘avons pas pu tester
notre protocole sur des échantillons trés faibles ou trés concentrés pour chaque
biomarqueur comme l'exige la société de biologie clinique pour une analyse
spécifigue. Néanmoins, les bons résultats trouvés sur ces plages de mesure
conduisent a une interprétation biologique sans ambiguité. Concernant I'analyse des
différentes protéines étudiées et du glucose, malgré I'imprécision de la mesure,
chaque échantillon analysé prédit conduit a une interprétation biologique correcte.
De plus, vis-a-vis de l'urée, seuls quatre échantillons ne respectent pas les
recommandations biologiques appliquées a des analyses spécifiques pour une
utilisation quotidienne dans un laboratoire accrédité. Malgré tout, les performances
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analytiques dans ces conditions ne permettent pas dutiliser cet outil pour la
quantification de ces biomarqueurs dans un laboratoire d’analyse médicale (197).
Cependant, ces résultats démontrent le potentiel de 'ATR-IR pour une analyse semi-
quantitative qui peut étre utilisée comme outil de dépistage. En effet, nous avons
démontré que la capacité a classer les concentrations de protéines,
d'immunoglobuline G, de glucose, et d'urée en concentrations physiologiques,
anormalement augmentées ou anormalement abaissées. De plus, lI'analyse ATR-IR
est capable d’obtenir ces résultats semi-quantitatifs pour plusieurs biomarqueurs en
une seule analyse par opposition au processus actuel de laboratoire. Cela positionne
'ATR-IR comme outil potentiel dans la réalisation d’'un dépistage biochimique. En
effet, cette technologie pourrait étre utilisée pour réaliser un bilan d’entrée en
hospitalisation et obtenir un premier résultat en quelques minutes et a moindre codt.
De plus, mis a part le manque de sensibilité mis en évidence sur I'urée dont la limite
basse de quantification est estimée entre 1,5 et 2,5mmol/L aprés séchage, les
résultats obtenus en termes de variabilité est en faveur de I'utilisation de ce type
d’outil pour une approche métabolomique pour lesquelles les limites classiquement
utilisées sont de 30%.

Ajouté a cela, ce résultat permet d’envisager la quantification de ces biomarqueurs
en corrigeant la variabilité en maitrisant les paramétres environnementaux durant

I'étape de séchage.
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IV) Etude n°4: Impact de [ultrafiltration
centrifuge sur la composition qualitative et

quantitative du plasma humain

INTRODUCTION

En raison de la composition complexe du plasma (qualitative et quantitative), la
quantification d'un biomarqueur de bas poids moléculaire reste difficile en ATR-IR
sans une étape pré-analytique de préparation des échantillons. Dans ce travail, nous
avons montré que méme si 'ATR-IR est capable d'estimer les concentrations de
protéines totales et d'albumine dans le plasma sous forme liquide, la contribution
importante de l'eau interfére avec la détermination des concentrations de glucose,
d'urée et d'acide urique. A titre d'exemple, les concentrations de glucose sont
difficiles a estimer sous forme liquide avec une erreur moyenne de 23,7%.
Cependant, les représentations spectrales des coefficients de régression ont montré
que les modeles PLSR sont capables d’extraire des variations spectrales spécifiques
a partir d’échantillons sous forme liquide. De plus, aprés séchage et élimination de ce
signal d0 a l'eau, la justesse de mesure est fortement améliorée et permet d’obtenir
une erreur moyenne de 6,89%. En revanche, les prédictions des concentrations
d'acide urique par les modéles PLSR conservent une erreur moyenne importante de
'ordre de 58 umol/L pour la plage habituelle entre 150 et 500 ymol/L méme aprés
séchage a l'air. De plus, les échantillons les moins concentrés en urée sont trés mal
prédits et ont été exclus du modéle pour en améliorer les performances. Ces
résultats suggerent que les biomarqueurs faiblement concentrés ont une faible

contribution dans le spectre plasmatique global ou que les signaux spécifiques de
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ces biomarqueurs sont complétement masqués par celui des composants
majoritaires de la matrice tel que les protéines. La superposition des spectres
d’absorbance de l'urée et de celui des protéines montre que les bandes d’absorption
de l'urée entre 1700 cm™ et 1600 cm™ sont masquées par la bande amide | des
protéines, de la méme maniére que la forte contribution de I'eau dans le spectre
infrarouge masquait les signaux des immunoglobulines G et du glucose lors de
analyse du plasma sous forme liquide. De ce fait, éliminer les protéines de
I'échantillon est une étape qui pourrait améliorer la détection et la quantification des
composants de la fraction plasmatique de bas poids moléculaire. Nous suggérons
donc une étape de déplétion des protéines avant de réaliser I'analyse pour une

meilleure quantification des petites molécules.

Notre hypothése est que I'élimination des protéines de I'échantillon pourrait améliorer
la sensibilité et la spécificité de l'infrarouge pour ces composés minoritaires. A cet
effet, différents modes de préparations d'échantillons physiques et chimiques ont été
proposées dans la littérature pour éliminer les protéines et améliorer la précision et
I'exactitude. Bonnier et al (199) ont utilisé l'ultrafiltration a I'aide de filtres de 10KDa
pour isoler la fraction de faible poids moléculaire. lls ont montré que la précision et
I'exactitude des modéles quantitatifs construits a partir de I'analyse PLS étaient
fortement améliorées aprés ce prétraitement. Cependant, cette démonstration n'a été
faite que sur le glucose et devrait étre étendue a différents métabolites. D'autre part,
Kuligowski et al (206) ont utilisé des réactifs chimiques pour précipiter les protéines.
Malheureusement, cette étude a montré que l'acétonitrile, le méthanol ou I'acétone
interférent avec l'interprétation des variations spectrales attribuées aux biomolécules
du sérum. De plus, ces modifications ont été confirmées sur LC-MSMS suggérant

que ce prétraitement élimine les protéines de I'échantillon mais modifie également la
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concentration d'autres métabolites. Par exemple, la plupart des concentrations
d'acides aminés, de monosaccharides, d’'imidazopyrimidines et d’indoles identifies
étaient plus faibles sur les échantillons prétraités a l'acétone, tandis que les
intensités d'acides gras et de glycérophospholipides étaient plus élevées. Des
travaux précédemment publiés sont en faveur d'une séparation physique qui pourrait
induire moins de modification de la composition de la fraction de bas poids
moléculaire du plasma que la précipitation chimique des protéines par l'utilisation de
solvants organiques. L'objectif de cette étude est donc d’évaluer les modifications de
la composition du plasma suite a une étape de préparation par ultrafiltration
centrifuge. Nous avons également comparé ce protocole de déprotéinisation
physique a un protocole chimique a 'acide sulfosalicylique pas encore publié a notre

connaissance.

MATERIEL ET METHODES

1) Echantillons

Un pool de plasma a été constitué a partir d’échantillons sanguins de patients
recueillis sur des tubes héparinés au sein du laboratoire de biochimie et biologie
moléculaire du CHU de Tours dans le cadre de leur prise en charge. Pour la
premiere étape d’optimisation de I'étape de filtration, nous avons préparé 35 aliquots
identiques pour comparer les différentes conditions testées.

Dans un second temps, nous avons également recueillis 8 échantillons sanguins de
patients qui ont été centrifugés 3 minutes a 10 000g. Les plasmas ont été récupérés,

aliquotés en deux exemplaires puis congelés a -20°C jusqu’a analyse.
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|.2) Elimination de la fraction protéique

I.2.a) Ultrafiltration centrifuge

Dans cette étude, nous avons testé difféerents dispositifs de filtration centrifuges
munies de différents types de membrane (Tableau X) pour fractionner le plasma
(Figure 28) :

- filtres Amicon Ultra-0,5 ml (Millipore Merck, Allemagne), avec un seuil a 30 kDa

- filtres HY-2mL (Sartorius, France) avec un seuil a 20 kDa

- filtres PES-2mL (Sartorius, France) avec un seuil a 20 kDa

- filtres CTA-2mL (Sartorius, France) avec un seuil a 20 kDa

- filtres Centrisart-2,5mL (Sartorius, France) avec un seuil a 20 kDa

Les filtres Amicon, HY, PES et CTA permettent l'ultrafiltration des plasmas selon le
sens de la force centrifuge. Dans un premier temps, I'échantillon est déposé dans la
partie supérieure du filtre. Ensuite, l'ultracentrifugation permet le passage de
I'échantillon a travers le filtre. Le filtrat est recueilli dans le tube collecteur (Figure 28
A).

Le filtre Centrisart fonctionne différemment. En effet, 'échantillon est déposé dans le
tube puis l'insert est rajouté (Figure 28 B). La centrifugation permet le passage de
I'échantillon au travers du filtre dans le sens opposé a la force centrifuge. Le filtrat est

recueilli dans l'insert.
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Tableau X : Caractéristiques des filtres utilisés pour l'ultrafiltration lors de I'étude

Direction de

Type de Volume | Temps et vitesse de
'ultrafiltration
membrane filtré centrifugation
(Figure 28)
Cellulose Sens de la force
Amicon 0,5mL 15min, 12000g
régénérée centrifuge
Cellulose Sens de la force
HY 2mL 15min, 120009
régénérée centrifuge
Sens de la force
PES Polyethersulfone 2mL 15min, 120009
centrifuge
Cellulose Sens de la force
CTA 2mL 15min, 12000g
triacétate centrifuge
Cellulose Sens inverse de la
Centrisart 2,5mL 15min, 120009
triacétate force centrifuge
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Figure 28 : Schéma représentant les différents systemes d ultrafiltration

L'étape de filtration a été réalisée selon les parameétres recommandés par les

fournisseurs qui sont recensées dans le tableau X.

1.2.b) Déprotéinisation chimique

Une solution d’acide sulfosalicylique a 10% dans de I'eau ultrapure a l'aide d’acide
sulfosalicylique acheté chez Sigma-Aldrich (Saint-Louis, Missouri, Etats-Unis). 50uL
de cette solution sont ajoutés a 500uL de plasma. L’échantillon a ensuite été vortexé
pendant 1 minute puis centrifugé 5 minutes a 10000g. Le surnageant a ensuite été

transvasé dans un tube secondaire et congelé a -20°C jusqu’a analyse.

1.3) Analyse par des méthodes de référence

Pour évaluer le comportement du filtre vis-a-vis de I'ensemble des composants du
plasma, nous avons seélectionné des molécules avec des masses allant de 90 g/mol

a 155 kDa (155 000 g/mol). Pour cela nous avons mesuré les concentrations des
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molécules suivantes : I'acide urique, I'acide lactique, la bilirubine, la créatinine, le
glucose, 'urée, I'albumine, la ferritine, 'haptoglobine, 'insuline, les immunoglobulines
G, le NT-proBNP, le peptide C, la préalbumine, la protéine C réactive, les protéines
totales, la transferrine, la troponine, la béta2-microglobuline ainsi que les activités
enzymatiques de I'amylase, de la créatine kinase, de la lactate déshydrogénase, et
de la lipase ont été quantifiées sur 'ensemble des échantillons préparés tel que
décrit précédemment ainsi que sur 5 échantillons de sérum par des méthodes

validées et accréditées sur Cobas c501® (Roche, Béle, Suisse).
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Tableau XI : Masse molaire et concentrations des biomarqueurs mesurées par

méthodes de référence

Biomarqueur Masse molaire Concentration/Activité mesurée
avant déprotéinisation
Urée 60,06 g/mol 4,0 mmol/L
Acide lactique 90,08 g/mol 8,3 mmol/L
Créatinine 113,12 g/mol 84 pmol/L
Acide urique 168,11 g/mol 352 pmol/L
Glucose 180,16 g/mol 4,0 mmol/L
Bilirubine 584,66 g/mol 5,8 umol/L
Peptide C 3 kDa 0,30 nM
Insuline 5,8 kDa 320 mUI/L
NT-proBNP 8,5 kDa 19,6 ng/L
Béta2-microglobuline 11,8 kDa 1,7 mg/L
Ferritine 27,5 kDa 129 ug/L
Troponine T 30,5 kDa 3,2 ng/L
Préalbumine 35 kDa 0,27 g/L
Haptoglobine 45 kDa 0,96 g/L
Lipase 50 kDa 29,6 Ul/L
Amylase 58 kDa 106 UI/L
Albumine 65 kDa 48 g/L
Transferrine 77 kDa 2,9g/L
Créatine kinase 85 kDa 141 UI/L
Protéine C réactive (CRP) 115 kDa 1,5 mg/L
Lactate déshydrogénase 140 kDa 133 UI/L
Immunoglobulines G 155 kDa 13,7 g/lL

1.4) Analyse par LCMSMS

Seize échantillons de plasma de patients ont été séparés en deux aliquots. Selon les
résultats obtenus lors de la premiére étape de cette étude, nous avons éliminé la
fraction protéique d'un aliquot en le centrifugeant pendant 10 minutes a 12000g a
travers le filtre Centrisart®. Le surnageant a ensuite été transvasé puis conservé a -

20°C jusqu’a la réalisation de I'analyse. Les échantillons (16 filtrats et 16 plasmas)
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ont ensuite été analysés en LC-MSMS a l'aide du kit AbsolutelIDQ® p180 (Biocrates
Life Science AG, Innsbruck, Autriche). Brievement, les échantillons ainsi que des
échantillons de calibration et de controle sont déposés sur une plaque munie de
filtres dans chaque puit. Aprés séchage sous azote, les échantillons sont dérivés au
phénylisothiocyanate (PITC). Apres une incubation de 30 minutes, les échantillons
sont séchés sous azote puis élués dans une plaque de collection. Les échantillons
sont ensuite injectés sur un systetme LC-MSMS de type TQS (Waters, Milford,
Massachussets, Etats-Unis). L’analyse par LC-MSMS permet [I'obtention des
concentrations de 180 métabolites dont des acides aminés, des amines biogénes,

des lipides et dérivées nucléotidiques.

1.5) Analyse par ATR-IR

L’analyse par ATR-IR de I'ensemble des échantillons étudiés a été réalisée tel que
décrit précédemment. Brievement, 2uL de plasma ou de filtrat a été déposé sur le
cristal ATR en diamant. Aprés séchage a l'air ambiant, nous avons réalisé les

acquisitions spectrales de 3 dépbts entre 4000cm™ et 400 cm™.

1.6) Analyses statistiques

Pour chaque protocole d’élimination des protéines, 5 échantillons ont été préparés et
analysés. Les valeurs mesurées sur le sérum sont considérées comme la valeur de
référence. Nous avons calculé les pourcentages de recouvrement moyen de cette
valeur de référence ainsi que les coefficients de variations pour chacun des autres
modes de préparation d’échantillons. Le protocole choisi est celui qui élimine la

totalité des protéines (recouvrement = 0%), avec la meilleure robustesse. Le dernier
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critére de choix est le meilleur recouvrement sur les autres parameétres (le glucose,
I'acide urique, I'urée, le lactate, et la créatinine).

Pour les analyses par LC-MSMS, les concentrations ont été calculées a l'aide du
logiciel MetIDQ®. Pour les analyses par spectroscopie infrarouge, une matrice
contenant I'ensemble des intensités de chaque échantillon pour chaque nombre
d’onde a été réalisée a I'aide du logiciel Matlab®.

Les données recueillies en spectroscopie IR et par LC-MSMS ont été analysées par
une approche multivariée en utilisant Simca P + version 13.0 (Umetrics, Umea3,
Suede). Des analyses multivariées par composante principale ou discriminantes par
régression des moindres carrés partiels (OPLS-DA ou PLS-DA) ont ensuite été
réalisées. L'OPLS-DA identifie les variations des intensités ou des concentrations en
meétabolites entre les groupes : la variation des données mesurées a été partitionnée
en deux blocs par le programme, I'un contenant des variations qui correspondent a
l'identifiant de classe et I'autre contenant des variations orthogonales au premier bloc

et donc non contributives a la discrimination de groupe.

RESULTATS

a) Elimination des protéines

L’ensemble des pourcentages de recouvrement calculés dans les différents
échantillons sont représentées dans la figure 29. Quel que soit le protocole utilisé, la
totalité des protéines ayant une masse molaire supérieure ou égale a 40kDa a été
complétement éliminée de I'échantillon. L'ensemble des filtres ayant un seuil a
20kDa (HY, CTA, PES, Centrisart) se comportent de la méme fagon vis-a-vis de
lensemble des parameétres. lls permettent d’éliminer la majorité des protéines

testées de I'échantillon dont linsuline, la p2-microglobuline et la préalbumine de
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masses molaires respectives 5,8kDa, 11,8kDa et 16kDa. A l'inverse, entre 10 et 30%
de certaines protéines de masse molaire plus faible comme le peptide C (3kDa) ou le
NT-proBNP (3,5kDa) sont conservés dans le filtrat.

Le filtre Amicon a un seuil de 30kDa, ce qui est supérieur a celui des autres filtres
étudiés. En utilisant ce filtre, les protéines de masse molaire supérieure ou égale a
16kDa ont été retenues en totalité dans le concentrat. Celles ayant une masse
molaire intermédiaire tel que le peptide C, le NT-proBNP, l'insuline et la préalbumine
sont restées quantifiables dans le filtrat avec également des concentrations
supérieures a celles mesurées dans les autres filtrats pour le peptide C et le NT-
proBNP.

La précipitation des protéines en condition acide a permis d’éliminer 'ensemble des
protéines excepté la ferritine, le peptide C et le NT-proBNP qui sont restées
quantifiables.

Au final, I'élimination des protéines de notre filtrat semble moins bonne en utilisant le
filtre Amicon. Cependant, les seuils de filtration n’étant pas les mémes entre les
différents produits, il est difficile de conclure quant a l'impact de la chimie de

membrane.
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Figure 29 : Histogramme représentant les pourcentages de recouvrement des
composants de la fraction protéique pour chaque protocole d’élimination des

protéines

b) Absence de modifications de la fraction de bas poids moléculaire

L’ensemble des pourcentages de recouvrement calculés dans les différents
échantillons sont représentées dans la figure 30. Pour 'ensemble des protocoles de
préparation utilisés, les molécules de faible poids moléculaire sont conservées dans
le filtrat avec un recouvrement proche de 100% a I'exception de I'acide urique pour
lequel le recouvrement est de 80%. Les recouvrements observés des molécules de
bas poids moléculaire avec le filtre Amikon est supérieur a celui observé avec les
autres filtres d’environ 20% avec des recouvrements dépassant les 100% pour l'urée,
le lactate, la créatinine et le glucose. Les coefficients de variations calculés pour les
parameétres de la fraction de bas poids moléculaire sont tous inférieurs a 7%, ce qui

démontre une bonne reproductibilité du processus de filtration.
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La déprotéinisation acide a permis de conserver I'ensemble des molécules de bas

poids moléculaire excepté I'acide urique.
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Figure 30 : Histogramme représentant les pourcentages de recouvrement des
composants de la fraction de bas poids moléculaire pour chaque protocole

d’élimination des protéines

c) Discrimination entre les échantillons patients avant et aprés filtration

Les bandes principales d’absorption des protéines comme les bandes amide | et
amide Il & 1640cm™ et 1550cm™ sont absentes sur le spectre d’absorbance mesuré
par analyse ATR-IR d'un filtrat obtenu a l'aide d’'un dispositif de type Centrisart®
(Figure 31).
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Figure 31 : Spectres ATR-IR mesuré a partir d’'un sérum humain en noir, d’une
solution d’albumine en rouge et d’un filtrat préparé a l'aide du filtre Centrisart® en
bleu

Les résultats obtenus par I'analyse en LC-MSMS montrent une modification de la
composition de I'échantillon due a I'étape de filtration. En effet, 'analyse par
composante principale montre (Figure 32) que les métabolites dont la concentration
est modifiee sont des acides aminés (alanine, citruline, glutamine, histidine,
isoleucine, leucine, lysine, methionine, ornitine, sérine, tryptophane, tyrosine et
valine) ainsi que l'acétylcarnitine avec une diminution des concentrations pour la
condition filtrée. Les concentrations sont globalement divisées de moitié pour
'ensemble des prélévements. Cependant les proportions entre les échantillons
restent conservées, ce qui confirme la compatibilité de la préparation d’échantillon et

I'analyse.

125



10 .
[
®
5 (¢]
@]
° ..
o
s 0 .
= L) ® @
.’.
e %o ® oo
54
@]

-15 4 v v -
.25 -20 15 -10 5 0 5 10 15

Figure 32 : Analyse en composantes principales (ACP) mettant en évidence une
modification de la composition de I'échantillon avant ultrafiltration (rouge) et aprés

ultrafiltration (noir)

DISCUSSION

a) Précipitation acide de la fraction protéique

Les résultats obtenus dans cette étude ont confirmé la bonne élimination globale de
la fraction de haut poids moléculaire alliée a une bonne conservation de la fraction
de bas poids moléculaire. De fagon surprenante, la précipitation des protéines a
I'aide d’acide sulfosalicylique n’élimine pas la totalité des protéines testées. En effet,
les pourcentages de recouvrement du peptide C, de la préalbumine et de l'insuline
sont respectivement de l'ordre de 50%, 105% et 25%. Les conditions de pH ne
semblent pas étre suffisamment dénaturantes pour ces protéines et il est

envisageable que ce soit également le cas pour d’autres protéines. La limite de
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quantification des protéines totales étant de 2g/L, nous n’avons pas pu déterminer la
fraction protéique restante dans notre échantillon. Il serait nécessaire de compléter
ces résultats par une autre méthode de quantification des protéines plus sensible.
Concernant la fraction non protéique de I'échantillon, 'ensemble des molécules
d’'intérét a été conservé excepté la bilirubine. La bilirubine est un composé peu
soluble dans I'eau qui est présent soit sous forme libre (liée a I'albumine) soit sous
forme conjuguée en formant un éther. Or I'ajout de lI'acide dénature I'albumine et
rompt les liaisons éther, libérant la bilirubine et la rendant insoluble dans notre

échantillon.

b) Validation de l'ultrafiltration

Les concentrations mesurées pour chaque paramétre montrent une bonne
élimination globale de la fraction protéique exceptée pour le peptide C et le NT-
proBNP qui restent quantifiables dans le filtrat. Les masses molaires respectives de
ces deux protéines sont de 3 et 3.45kDa, ce qui est inférieur a la valeur seulil
indiquée par le fournisseur. La membrane du filtre ne devrait pas du tout retenir ces
protéines et les recouvrements attendus étaient proches de 100%. Cependant, ces
filtres sont commercialisés comme des concentrateurs de fraction protéique et la
valeur seuil certifie la masse molaire a partir de laquelle la totalité des protéines est
retenue dans le filtre. |l existe également des filtres avec un seuil de 3 kDa qui
pourrait étre intéressant pour éliminer la totalité de la fraction protéique.

Les recouvrements mesurés sur les différents composants de la fraction de bas
poids moléculaire testés sont cependant satisfaisants (entre 80 et 100%). Le
recouvrement plus important du filtre Amicon est probablement di a une rétention

d’eau plus importante dans le filtre ou dans le concentrat. La faible variabilité de
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I'étape de préparation est compatible avec la réalisation d’'une analyse quantitative et
semi-quantitative. L’analyse par LC-MSMS a cependant mis en évidence une
différence entre les profils métaboliques obtenus sur les échantillons filtrés et non
filtrés. Ces différences ne concernent que 4 métabolites sur les 180 analysés.
L’'impact sur le profil métabolique complet est donc faible. Ce résultat est un
argument supplémentaire en faveur de l'utilisation de cette préparation d’échantillon
pour I'analyse du métabolome. De plus, la compatibilité avec la méthode d’analyse
en LC-MSMS nous permet également d’envisager l'utilisation d’'un protocole de

préparation unique pour les deux analyses réalisées séquentiellement ou combinées.

V) Etude n°5: Discrimination d’échantillons

plasmatiques de patients SLA et de témoins

Les résultats obtenus lors de I'étude précédente nous ont permis de démontrer un
meilleur accés a la fraction de bas poids moléculaire sans altération de sa
composition. Dans ce contexte, nous avons étudié la discrimination de plasmas de
patients atteints de la SLA et de plasmas témoins grace a la spectroscopie IR en
mode ATR. Pour cela, nous avons analysé les plasmas sans préparation

d’échantillon et les plasmas apreés élimination de la fraction protéique.
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MATERIEL ET METHODES

1) Echantillon

Dans cette étude, nous avons utilisé 5 échantillons de patients et 3 échantillons de
témoins provenant d’un essai clinique. Les échantillons sanguins ont été collectés au
diagnostic, centrifugés 10 minutes a 3000 g puis le plasma a été transvasé puis

congelé a -80°C jusqu’a analyse.

2) Elimination de la fraction protéique

Le fractionnement du plasma a été réalisé a l'aide des filtres Centrisart-2,5mL

(Sartorius, France) avec un seuil a 20 kDa selon le protocole décrit précédemment.

3) Analyse par ATR-IR

L’analyse par ATR-IR de I'ensemble des échantillons étudiés a été réalisée tel que
décrit précédemment. Brievement, 2uL de plasma ou de filtrat a été déposé sur le
cristal ATR en diamant. Aprés séchage a I'air ambiant, nous avons réalisé les

acquisitions spectrales de 3 dépbts entre 4000cm™ et 400 cm™.

4) Analyses statistiques

Les données recueillies en spectroscopie IR et par LC-MSMS ont été analysées par
une approche multivariée en utilisant Simca P + version 13.0 (Umetrics, Umea3,
Suede). Des analyses multivariées par composante principale ou discriminantes par
régression des moindres carrés partiels (OPLS-DA ou PLS-DA) ont ensuite été
réalisées. L'OPLS-DA identifie les variations des intensités ou des concentrations en

129



meétabolites entre les groupes : la variation des données mesurées a été partitionnée
en deux blocs par le programme, I'un contenant des variations qui correspondent a
l'identifiant de classe et I'autre contenant des variations orthogonales au premier bloc

et donc non contributives a la discrimination de groupe.

RESULTATS

L’analyse du plasma complet par spectroscopie infrarouge ATR-IR et le traitement
statistique des données par analyse en composantes principales a permis d’obtenir
une discrimination imparfaite entre les échantillons témoins et les échantillons
patients (Figure 33 A). En effet, 'un des trois témoins analysés a été prédit comme
un échantillon malade.

L’analyse réalisée sur les échantillons aprés I'étape d’ultrafiltration et le traitement
statistique des données par analyse en composantes principales permet d’améliorer
la discrimination des deux groupes d’échantillon. En effet, I'ensemble des

échantillons analysés sont correctement prédit par le modéle (Figure 33B).
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Figure 33 : Amélioration de la discrimination par ATR-IR apres filtration. Les cercles
noirs représentent les échantillons témoins et les cercles rouges les échantillons
patients. A : Score scatter plot : PCA des échantillons avant filtration. B : Score

scatter plot : PCA des échantillons apres filtration
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L’ATR-IR et I'analyse globale

L’analyse par spectrométrie infrarouge associée a l'analyse en composantes
principales semble étre un outil pertinent pour la construction de modéle permettant
de discriminer des échantillons provenant de populations différentes. Les essais
réalisés ont cependant montré la limite de I'analyse sur plasma brut. En effet, I'un
des trois échantillons était mal prédit pas le modéle. Cependant, le protocole
d’ultrafiltration que nous avons utilisé a amélioré le modéle et permis de prédire
correctement l'ensemble des échantillons analysés. Cependant, cette étape
d’ultrafiltration conduit a perdre I'information contenue dans la fraction de haut poids
moléculaire. De ce fait, la combinaison des deux types d’analyse augmenterait
'information extraite de I'échantillon et pourrait améliorer le modele permettant la
discrimination entre les deux groupes. En effet, la fusion de données méne a une
amélioration de la séparation des groupes mais pose également la question de la
prise en compte des redondances entre les différentes analyses. Le spectre
d’absorbance du plasma complet dépend aussi de la composition de la fraction de
bas poids moléculaire, il serait pertinent d’analyser le filtrat et le concentrat obtenus
par l'ultrafiltration. Cela permettrait de fusionner les informations contenues dans
chaque fraction du plasma tout en limitant la redondance des données. Or dans la
littérature, plusieurs biomarqueurs protéiques de la SLA ont été décrits dans le
plasma (Tableau XlI). La préalbumine (ou transthyréthine) a notamment été
retrouvée diminuée dans le LCR des patients SLA ainsi que la CRP augmentée dans

le sérum et le LCR.
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Tableau Xll : Biomarqueurs protéiques identifiées dans la Sclérose Latérale

Amyotrophique a partir de prélevements sanguins ou de LCR

. Leucocyte
Biomarqueur LCR | Plasma | Sérum Références
]

Transthyrethine 1 (207,208)
Cystatine C VUL (207-211)

CRP 1 1 (208,212)

Chaine lourde phosphorylée du (210,213—-

mm T T
neurofilament 216)

Chainelégere du neurofilament ™" (213,217)
Chitotriosidase ™ (210,218)
MCP1-alpha 0 0 (219,220)

TDP43 ™" (221,222)

Lors de nos essais de filtration, nous avons établi que ces différents biomarqueurs
sont retenus par le filtre et ne passent pas dans le filtrat. L'équipe de Dai a
également démontré que la fusion de données obtenues par ATR-IR et par LC-
HRMS permettait d’'améliorer les modéles OPLS-DA de prédiction (193). Il se pose
cependant la question de la bonne stratégie pour fusionner des données de
concentrations de métabolites et des intensités d’absorbances. L'ensemble de ces
résultats est trés encourageant pour l'utilisation de 'ATR-IR pour une analyse de
type métabolomique seule ou combinée a des outils conventionnels tel que la
spectrométrie de masse. Ces résultats restent néanmoins préliminaires et

nécessitent une confirmation sur un nombre d’échantillon plus grand.
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DISCUSSION GENERALE

La combinaison des méthodes conventionnelles

permet une amélioration de la couverture métabolique

Les différentes analyses réalisées ont mis en évidence I'importance de la LC-HRMS
qui a permis l'identification de 80 métabolites dont 58 qui n'ont été observés par
aucune autre technique. L'ensemble de ces métabolites permet de couvrir
principalement le métabolisme des acides aminés et le métabolisme des purines.
L’étude menée dans ce travail a également pu démontrer la spécificité de chaque
meéthode utilisée malgré le faible apport de la GC-MS dans ce contexte. Cependant,
certaines molécules sont également observées et/ou quantifiées par différentes
meéthodes avec parfois des concentrations mesurées différentes. Dans ces
conditions, la combinaison de ces différents outils pose la question de la maniere de
traiter 'ensemble des données obtenues.

Le second résultat majeur de cette étude est la couverture incompléte du
meétabolome. En effet, nous avons pu observer un défaut de couverture au niveau du
meétabolisme lipidique. Pour pallier a ce déficit inhérent a la préparation de
'échantillon et a la séparation chromatographique, il est possible de rajouter une
analyse avec un protocole d’extraction dédié (185).Une seconde alternative est de
proposer de nouvelles méthodes d’analyse a celles utilisées. Dans la littérature,
'analyse des lipides peut étre envisagée a l'aide de la spectroscopie Raman, la
spectroscopie infrarouge ou encore par spectrométrie de masse avec une séparation
préalable par électrophorése capillaire (223). Finalement la combinaison des outils

utilisée doit également étre adaptée au type d’échantillon utilisé. Dans notre étude,
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nous avons observé un faible apport de l'analyse par GC-MS et ce, malgré
I'utilisation d’'un protocole d’extraction adapté au acides aminés, acides organiques,
acides gras et nucléotides (224). Cependant d’autres études ont également montré
un grand nombre de métabolites observés avec cette méme méthode d’analyse.
Finalement la combinaison a utiliser est différente selon I'échantillon étudié et
nécessite une étude préalable pour simplifier 'analyse des données et diminuer la

quantité d’échantillon nécessaire.

Quantification de biomarqueurs plasmatiques par

spectroscopie vibrationnelle

Analyse sous forme liquide et sous forme séchée

L’ensemble des études menées dans ce travail a permis de démontrer le potentiel de
la spectroscopie infrarouge par réflectance totale atténuée (ATR-IR) en tant qu'outil
bioanalytique pour détecter de faibles variations spectrales dans des échantillons
biologiques complexes comme le sérum.

Dans ce travail nous avons démontré l'intérét d’analyser le sérum en ATR-IR sous
ses différentes formes (liquides et aprés une étape de séchage). L’analyse des
échantillons aprés séchage permet d’augmenter la sensibilité de I'analyse en
éliminant I'eau présente dans I'échantillon. En revanche, bien que la plupart des
études utilisant la spectroscopie ATR-IR soient réalisées sur les échantillons séchés,
nous avons démontré que I'analyse sous forme liquide permet d’avoir accés a la
fraction protéique. Ces deux acquisitions sont complémentaires et nécessitent d’étre
utilisées en combinaison. En effet, nous avons pu observer une meilleure fiabilité de

'analyse de la fraction protéique sous forme liquide. A linverse, les concentrations
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des molécules de faible poids moléculaire sont mieux estimées lors de I'analyse de

I’échantillon sous forme séchée.

Utilisation de Ila spectroscopie vibrationnelle

comme outil diagnostique en biologie

Malgré les résultats satisfaisants observés, la spectroscopie ATR-IR et la
spectroscopie Raman ont toutes les deux montré des limites dans la quantification
spécifique de biomarqueurs. En effet, les erreurs de prédictions des concentrations
sont supérieures aux valeurs recommandées par les sociétés savantes pour une
analyse quantitative ciblée. Ces résultats démontrent l'incapacité de ces deux
techniques a remplacer les outils analytiques utilisés actuellement pour la réalisation
des analyses quantitatives de biomarqueurs dans le domaine médical dans les
conditions actuelles. En revanche, ces imprécisions n'ont pas eu d’impact sur
linterprétation biologique des résultats. Cependant, ces outils permettent une
analyse rapide avec l'obtention d’un spectre représentatif de la composition compléte
de I'’échantillon. Cet avantage associé aux résultats obtenus dans ce travail permet
de positionner ces technologies comme outils de dépistage permettant une
orientation rapide du patient lors de son entrée a I'hopital.

De plus ces résultats ont été obtenus aprés une étape de dépdt non automatisée et
une étape de séchage qui est sensible aux conditions environnementales. La
standardisation de cette derniere étape est complexe a cause de la nécessité de
maitriser différents paramétres tel que la température et I'hygrométrie ainsi que
linhomogénéité chimique et physique de [I'échantillon qui en découle. Cette
inhomogénéité de la préparation d’échantillon pourrait étre levée par une

automatisation du processus et une maitrise de ces facteurs environnementaux. Pour
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finir, le fractionnement du plasma et I'analyse de la fraction de bas poids moléculaire
pourrait permettre d'améliorer les performances analytiques en éliminant
I'interférence des protéines.

Finalement, 'automatisation des étapes de dépbts et de séchage des échantillons
voire de fractionnement de I'échantillon permettraient d’'améliorer la précision de la
mesure, ce qui pourrait permettre d’envisager la quantification simultanée de
plusieurs biomarqueurs en quelques secondes. En comparaison, une analyse
quantitative d’un seul biomarqueur par une technique automatisée peut durer entre

une trentaine de secondes et une trentaine de minutes.

La spectroscopie vibrationnelle dans une approche

métabolomique

Dans ce travail, I'analyse de plasma par ATR-IR a permis de discriminer les
échantillons de patients témoins et ceux de patients atteints de la SLA. Cependant,
contrairement aux autres outils disponibles, la détermination de bandes
d’absorbances discriminantes en ATR-IR ne permet pas d’identifier les molécules.
Malgré cela, la spécificité de certaines bandes pour des liaisons particuliéres permet
d’identifier une classe de molécule impactée. Dans cet objectif, la spectroscopie
infrarouge pourrait étre utilisée comme test préalable. Cette analyse permettrait
d’identifier des classes de molécules perturbées et de réaliser par la suite une
analyse métabolomique ciblée sur ces différentes familles. Ce processus conduirait
ainsi a une analyse plus simple et moins couteuse combinant moins de méthodes
analytiques sans perdre d’information pertinente.

Elle permet également d’obtenir des données qualitatives et semi-quantitatives a

partir d’'un trés faible volume de liquide biologique (225). Cette caractéristique rend
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cet outil particuliérement attractif pour I'analyse de fluides biologiques précieux
comme le LCR, les larmes, 'humeur aqueuse, la sueur ou encore la salive. En effet,
les études métabolomiques sur des liquides biologiques présents en faible quantité
sont de plus en plus fréquentes. Malgré tout, la problématique de ce genre d’analyse
est la faible quantité d’échantillon disponible. Yazdani et al ont recemment publié que
le volume de larme prélevé est de l'ordre de100uL, ce qui limite grandement le
nombre d’analyse pouvant étre réalisée (226). Selon Travo et al, une analyse des
larmes par ATR-IR serait possible sur seulement 2uL d’échantillon, ce qui rend cet
outil particulierement intéressant dans ce contexte.

D’autres études ont également développé des senseurs pour une analyse ciblée par
ATR-IR. En 2019, Budde et al ont développé un outil de diagnostic de la maladie
d’Alzheimer réutilisable a partir d'un diamant de germanium sur lequel étaient fixées
des immunoglobulines ciblant la protéine Tau (227). Dans cette étude, les auteurs
ont pu détecter la présence de protéine Tau anormale a partir de 100uL de LCR

contre plusieurs centaines de microlitres par une méthode ELISA.
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AUTRES PROJETS

Optimisation de l’analyse de plasmas humains par

Spectroscopie Raman et évaluation de la capacité a

quantifier spécifiqguement un/des biomarqueur(s)

Etude n°1: Analyse des fluides biologiques a
l'aide de la spectroscopie vibrationnelle: une
comparaison directe des spectroscopies de
diffusion Raman et d'absorption infrarouge pour

le cas du glucose dans le plasma

Similairement a la spectroscopie infrarouge, la spectroscopie Raman permet une
caractérisation moléculaire des fluides biologiques pour accéder a une information
biochimique. Intrinséquement, la spectroscopie Raman est plus adaptée a I'analyse
d’échantillons sous forme liquide ce qui lui donne un petit avantage expérimental et
une meilleure transférabilité en milieu clinique. Cependant, les spectres obtenus
peuvent présenter un bruit de fond important avec des déformations de la ligne de
base. Des études complémentaires doivent donc étre menées sur les fluides
biologiques et dans ce cas sur le plasma pour évaluer la capacité de la spectroscopie
Raman a extraire les informations cliniquement pertinentes.

Le but de cette étude est de comparer les résultats obtenus précédemment par

spectroscopie ATR-IR et ceux par spectroscopie Raman. Nous avons donc souhaité
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mettre en place en spectroscopie Raman la méme étude que celle réalisée
précédemment par ATR-IR.

Comme pour la spectroscopie infrarouge, le spectre obtenu par I'analyse d’un
échantillon de plasma est la somme des contributions spectrales de I'ensemble des
composants de I'échantillon Bien que la réponse des molécules differe entre IR et
Raman, la problématique de la fraction de haut poids moléculaire et des protéines
abondantes reste applicable. Les spectres Raman seront aussi dominés par les
protéines. Les échantillons utilisés dans cette étude ont donc également été filtrés
pour ne récupérer et analyser que la fraction de bas poids moléculaire du sérum.
Dans cette étude, nous avons dans un premier temps suivi I'évolution du signal
mesuré par spectrométrie Raman selon les concentrations de glucose dans des
solutions aqueuses pures. Le modele obtenu a ensuite été confirmé a laide de
sérum chargé par des concentrations connues de glucose. Pour finir, nous avons
appliqué le méme protocole sur 25 échantillons patients dont les concentrations
étaient comprises entre 2,9 et 24,1 mmol/L. Nous avons finalement comparé les
concentrations prédites par l'analyse Raman a celles obtenues a l'aide d’une

meéthode enzymatique a I'hexokinase sur un automate Cobas c501 (Roche), validée

et accréditée qui fait office de méthode de référence.
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Analysis of biomarkers present in the blood stream can potentially deliver crucial information on patient
health and indicate the presence of numerous pathologies. The potential of vibrational spectroscopic ana-
lysis of human serum for diagnostic purposes has been widely investigated and, in recent times, infrared
absorption spectroscopy, coupled with ultra-filtration and multivariate analysis techniques, has attracted
increasing attention, both clinical and commercial. However, such methods commonly employ a drying
step, which may hinder the clinical work flow and thus hamper their clinical deployment. As an alternative,
this study explores the use of Raman spectroscopy, similarly coupled with ultra-filtration and multivariate
analysis techniques, to quantitatively monitor diagnostically relevant changes of glucose in liquid serum
samples, and compares the results with similar analysis protocols using infrared spectroscopy of dried
samples. The analysis protocols to detect the imbalances in glucose using Raman spectroscopy are first
demonstrated for aqueous solutions and spiked serum samples. As in the case of infrared absorption studies,
centrifugal filtration is utilised to deplete abundant analytes and to reveal the spectral features of Low
Molecular Weight Fraction analytes in order to improve spectral sensitivity and detection limits. Improved
Root Mean Square Error of Cross Validation (RMSECV) was observed for Raman prediction models, whereas
slightly higher R® values were reported for infrared absorption prediction models. Summarising, it is demon-
strated that the Raman analysis protocol can yield accuracies which are comparable with those reported
using infrared absorption based measurements of dried serum, without the need for additional drying steps.
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cells and tissues in terms of disease diagnosis and prognosis,
owing to advantages such as minimal invasiveness, low cost,

1. Introduction

Human bodily fluids (e.g. blood serum/plasma, urine, saliva,
tears and cerebrospinal fluid) are considered to be a rich reser-
voir of clinical biomarkers and are an interesting alternative to
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and rapid sample collection and processing.’™ The biochemi-
cal composition of human serum can provide crucial infor-
mation on patient health and indicate the presence of numer-
ous pathologies, as it encompasses a vast range of proteins
and biochemical products accumulated while perfusing
various organs.5 Moreover, alterations in the biochemical com-
position of the serum/plasma could reflect changes of physio-
logical states due to disease, enabling early disease diagnosis
and treatment.”® For example, it is reported that carcino-
embryonic antigens, CA 15-3 and CA 27.29, can be considered as
serum biomarkers for breast cancer,” KL-40 and MMP-9 have
been found to be potential serum biomarkers for high grade
glic.'ﬂnas,10 prostate specific antigen was found in higher levels
in the serum of patients with prostate cancer,"""* and carci-
noembryonic antigen has been reported to be serum bio-
marker for colorectal cancer.”® In recent decades, extensive
studies have explored the detection of serum biomarkers for
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various diseases, and quite naturally the reference tools used
are the conventional, complex analytical techniques such as
chromatography, electrophoresis or mass spectroscopy.’ '™
More recently, the field of serum proteomics has exploded in
the literature, as this emerging field has gained world-wide
attention due to its potential to reveal important information
regarding the pathogenesis or progression of diseases.”" ™

Analysis of serum biomarkers based on protein content is
inherently challenging, because of the low concentrations and
the vast variety and dynamic range of protein abundance. The
complex nature of the serum poses as a huge problem for the
detection of small molecule biomarkers.””* Human serum
contains more than 10 000 different proteins, with an overall
concentration ranging from 60-80 mg mL ™", Furthermore, cir-
culating species present in the serum, such as metabolites,
peptides, sugars, and lipids, add to its complexity.
Conventional proteomic methods struggle to handle large
dynamic range of abundances of its constituent components. "’
The characteristics of serum are usually dominated by the
high molecular weight fraction (HMWF) of proteins, which
includes albumin (57-71%) and globulin (8-26%) and masks
the features of low molecular weight analytes which are
present in trace amounts (<5%).** Chromatographic fraction-
ation can significantly enhance the sensitivity and specificity
of the data recorded, and coupling with spectroscopic analysis
techniques such as IR absorption in hybrid techniques such
as Liquid Chromatography (LC-IR) or Gas Chromatography
(GC-IR)™ can improve the performance further. Such chroma-
tographic techniques, although extensively used in pharma-
ceutical, chemical or food science applications are time con-
suming and costly, however,”** and commercially available
centrifugal filters have been employed to deplete the HMWF
before analysis to facilitate analysis of the low molecular
weight fraction (LMWF), including proteins and molecular
biomarkers.*

Vibrational spectroscopic techniques, both Raman and
infrared absorption, have emerged over the past 20 years as
increasingly routine analytical techniques for a wide range of
applications, as they reveal specific biochemical information
without the use of extrinsic labels. Although they are often
considered complementary techniques®®
considerations for each, for specific applications such as
measurement of hodily fluids, as described by Bonnier et al.**
They provide intrinsic vibrational signatures of the material of
interest in a non-destructive fashion, and the potential for
diagnostic applications has been well demonstrated, notably
in human serum and plasma.”*** However, although both
Raman, Fourier-Transform Infrared (FTIR) and Attenuated
Total Reflectance-FTIR (ATR-FTIR) spectroscopy have been
widely explored to study bodily fluids over the last two
decades, most of these studies have been carried out on air
dried samples, in order to avoid the water contribution in the
case of FTIR, and to increase the concentration of the analytes
in the case of Raman.”* ™" Two major limiting factors in the
use of dried samples are the drying time*! and also the so-
called “coffee-ring” effect, or, specifically in terms of blood

there are also specific
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serum, the Vroman effect,”* ™" whereby different analytes pre-
cipitate from solution at different rates, giving rise to vari-
ations in the spectral features due to chemical and physical
inhomogeneity. Previous studies have clearly shown that the
IR spectrum of dried (aggregates of) molecular species is not
the same as that in solution.** Tt has further been shown that,
for dried deposits from solutions of varying concentrations of
analyte, the linearity of the Beer-Lambert law, and therefore
the quantitative nature of the measurement is compromised
as the concentration of the analyte is increased.” In the case
of the “coffee ring effect”, the thickness, and therefore the
quantitative accuracy of the measurement is spatially inhomo-
geneous, and the technique is not ideally suited for quantitat-
ive measurements, such as those considered here. Notably,
Spalding et al have used a serum dilution technique to
improve the reliability of the technique for quantitative
measurement.*® The issues with inhomogeneity can poten-
tially be overcome by micropipetting and sampling the whole
drop, and there have been studies that show excellent speci-
ficity/sensitivity of classification of diseased state using dried
samples.""""*"® Nevertheless, the requirement of a drying step
adds considerably to the sampling time and complexity of the
workflow. "

Protocols for monitoring changes in HMWF serum proteins
in their native liquid form using Raman spectroscopy have
recently been demonstrated, however, without the need for
drying.50 Analysing in the native liquid state, the chemical
composition is averaged out by molecular motion over the
measurement time, greatly reducing the variability of the
measurement. Bonnier et al. compared FTIR and Raman for
measuring gelatin in solution and described protocols for iso-
lation of TMWF from serum.’' This study indicated that
Raman in the liquid form could deliver similar sensitivities to
ATR-FTIR for measurement of LMWTF species.

The aim of this study is to investigate the sensitivity and
accuracy of Raman spectroscopy in the liquid state, coupled
with centrifugal filtration, as a biochemical tool to detect clini-
cally relevant changes in the biochemical composition of
serum and compare to the ATR-FTIR technique, using the
specific example of glucose. The study is specifically designed
according to the ATR-FTIR study of glucose in serum by
Bonnier et al., using identical parameters and protocols of
ultra-filtration and multivariate regression analysis, such that
a direct comparison of the two techniques ean be made.* The
protocol is first demonstrated using aqueous solutions and
human serum spiked with systematically varied concentrations
of glucose, before exploring the sensitivity and accuracy of the
technique in patient samples.

2. Materials and methods

2.1 Preparation of varying concentration of glucose in
distilled water model

p-Glucose (G8769) was purchased from Sigma Aldrich, Treland
and 6 glucose solutions were prepared over the concentration
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range 100 mg dL™" to 1000 mg dL™". Amicon Ultra 0.5 mL cen-
trifugal filter devices (Millipore-Merck, Germany), with 10 kDa
cut off point, were employed to concentrate and fractionate the
serum samples. The centrifugation procedure previously
reported by Bonnier et al. was followed.*" A further study pub-
lished by Bonnier et al. reported 100% recovery of LMWF
using 10 kDa, hence only 10 kDa cut off filtration has been
used in the present study.*> Pre-rinsing of the filter devices
with 0.1 M NaOH prior to plasma analysis is essential to avoid
glycerine interference in the analysis.’® The optimised
washing and rinsing procedure includes spinning 0.5 mL
0.1 M NaOH at 14 000g for 30 minutes followed by three
rinses with distilled water by spinning 0.5 mL distilled water
for 30 minutes at 14 000g. Every 30 minutes wash and rinse
must be followed by spinning the device in the inverted posi-
tion at 1000g for 2 minutes, to remove the residual solution
contained in the filter. After washing, 0.5 mL of glucose
solution is transferred to the 10 kDa filter and centrifuged at
14 000g for 30 minutes. The solution that passes through the
10 kDa filter is the filtrate, which contains mostly water and
molecules smaller than 10 kDa. The remainder of the
serum, known as the concentrate, is collected by placing the
filter device upside down and spinning for 1000g for
2 minutes. The resultant concentrate, ~50 pL, contains
molecules with molecular weight larger than 10 kDa, con-
centrated by a factor of ~10, and can be employed for study
of the HMWEF.?” All the filtrate solutions were analysed using
Raman spectroscopy and five replicate measurements from
different positions have been performed for each sample of
~50 pL. In subsequent analysis, each patient is represented
by all the spectra recorded from that patient, rather than the
mean.

2.2 Preparation of glucose spiked in serum model

Sterile, human serum (H6194) and p-glucose (G8769) were pur-
chased from Sigma Aldrich, Treland, for the preparation of
in vitro spiked models. The commercial human serum was
spiked with glucose in the concentration range that matches
of the study of Bonnier et al*° Since glucose is already present
in normal human serum at concentrations of 70-110
mg d17! %" the final concentration of the spiked samples covers
the physiologically relevant ranges of normal (80-120 mg dL™),*
and hyperglycaemia (>120 mg dL™"). The centrifugal proces-
sing step described in section 2.1 was performed on the
spiked serum samples to obtain the filtrate. Note, in the ana-
lysis of Fig. 3, the regression is performed over spiked, rather
than total glucose concentration, consistent with the approach
of Bonnier et al >’

2.3 Glucose levels in patient serum samples

Patient serum samples were donated by the University
Hospital (CHU) Bretonneau de Tours (France) and the ethical
procedures were followed. The blood samples were collected
from the individuals as routine blood check-ups and 1 mL per
patient was provided for spectroscopic analysis. A total of 25
patient samples were included in the present study. Samples
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were collected by personnel of CHU, under standard clinical
protocols and approved ethical procedures (Comité de
Protection des Personnes, Tours Region Central Oest 1-PP/
ANSM-PHAO15-HB-METABOMU, registered internationally:
ClinicalTrials.gov ID: NCT02670226). The samples were serolo-
gically profiled, for other purposes, and the anonymised,
residual discard samples, along with their serological profiles
were donated to the Université Francois-Rabelais de Tours, for
further study. No further specific ethical approval or patient
consent is required. Glucose concentrations were obtained by
routine biochemical analysis using a COBAS analyser, follow-
ing the in house guidelines for routine biochemical analysis.
The principle of the test is based on the enzymatic reference
method with hexokinase, which catalyses the phosphorylation
of glucose to glucose-6-phosphate by ATP methods, !
Subsequently, glucose-6-phosphate is oxidised by glucose-6-
phosphate dehydrogenase, in the presence of NADP, to gluco-
nate-6-phosphate. This reaction is specific, with no other
carbohydrate being oxidised. The rate of NADPH formation
during the reaction is directly proportional to the glucose con-
centration and is measured photometrically in the UV.
Measured glucose levels in the patient samples are listed in
Table 1, and can be seen to cover the range 55-435 mg dL™".
Note, that the distribution of glucose levels covers a broader
range than that of the study of similar (n = 15) patients by
Bonnier et al. (61-208 mg dL™*).*°

Table 1 List of measured glucose levels in patient samples. Glucose
blood levels are quoted in terms of the Sl unit of mmol L™ as well as
mg dL?, commonly used in serology literature and in the study of
Bonnier et al.?*

Glucose blood levels

Sample number mmol L™ mg dL™!
1 29 52.25
2 3.1 55.85
3 3.9 70.27
4 3.9 70.27
5 4.2 75.67
6 4.2 75.67
7 4.3 77.47
8 4.5 81.08
9 5.1 91.89
10 5.1 91.89
11 5.2 93.69
12 3.7 102.70
13 6 109.10
14 6.1 109.90
15 6.4 115.31
16 6.4 115.31
17 7.2 129.72
18 8.8 158.55
19 99 178.37
20 115 207.20
21 11.7 210.81
22 13.4 241.44
23 15.7 282.88
24 15.8 284.68
25 24.1 434.23
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2.4 Data collection using Raman spectrophotometer

The measurement conditions used for screening HMWF pro-
teins in solution have recently been detailed.” Raman spectra
of all the liquid samples were recorded at stabilised room
temperature (18 °C) using a Horiba Jobin-Yvon LabRam
HR800 spectrometer with a 16-bit dynamic range Peltier
cooled CCD detector. The spectrometer was coupled to an
Olympus 1X71 inverted microscope and a x60 water immer-
sion objective (LUMPlanF1, Olympus) was employed. The sub-
strate used was a Lab-Tek plate (154534) with a 0.16-0.19 mm
thick glass bottom, 1.0 borosilicate cover glass, and was pur-
chased from Thermo Fischer Scientific, Ireland. Since the scat-
tering efficiency is inversely proportional to the fourth power
of the wavelength, it is always desirable to use a short wave-
length Raman source. In the filtered serum, there are no mole-
cular species which are resonant with 532 nm, and therefore
neither fluorescence nor photodamage are limiting factors.

2.5 Data pre-processing and analysis

The raw spectra were subjected to pre-processing techniques
in Matlab before further analysis, to remove the background
signal and reduce the noise. Smoothing of the raw data was
done using the Savitzky-Golay method, with a polynomial
order of 5 and window 13 and the Extended Multiplicative
Signal Correction (EMSC) algorithm was applied to the
smoothed spectra to remove the underlying water spectrum,
whose OH bending feature at 1640 cm™* can interfere with the
protein spectra, particularly at low concentrations.*

The principle of EMSC for subtraction of a specific mea-
sureable background spectrum and the associated Matlab
codes have previously been published by Kerr and Hennelly,
2016, and their description has been adapted in the follow-
ing. In the case of measurement in aqueous solution, the raw
sample spectrum, S, consists of Raman spectrum of the
analyte of interest, R, a baseline signal, B, and the water
signal, w2

S=R+B+W (1)

The Raman spectrum of interest can be represented by a
reference spectrum of the analyte of interest, r, and it can be
assumed that R is the product of this reference spectrum and a
certain scalar weight, C,, which describes the concentration
dependence.s5’56’57

R~Coxr (2)

Similarly, a spectrum, w, is recorded from water directly in
order to represent the spectral contribution of water in W, as
the product of pure water spectrum and a certain scalar
weight.*

W=Cy xw (3)

The baseline, B, is now represented by a polynomial:ss

By =Co+CiX +CoX + e L ouxy (4)
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where N is the order of polynomial and C,, for m= 0 — N rep-
resents various coefficients of po]ynomial.ss The EMSC algor-
ithm is used to obtain estimates of the scalar values C,, Cy,
and C,,. These estimates are obtained from an optimal fit of
the various vectors in eqn (5).”

N
S~ [Cex ]+ [Co x W]+ |} Guxm (5)
m=0
The background corrected, concentration dependent
analyte spectra, 7, can be represented as:™

N
S§— [Co x W] — chmxm
Firen
T= — (6)

Note, that division by C, has the effect of scaling the
analyte spectra, assuming a constant water contribution to all
sample spectra. The Raman spectrum of the stock glucose
solution (450 g L") is used as the reference for EMSC, and
polynomial of order 5 was used in all cases. The glucose refer-
ence spectrum and water spectrum used in EMSC were
recorded using the 532 nm laser line and Lab-Tek plate as sub-
strate. The 60 objective brings the laser to a focus within the
liquid, beyond the thin (0.16 mm-0.19 mm) glass substrate.
No significant contribution from the glass to the recorded
spectrum was apparent, and therefore no correction was
required. The Rubberband method®™ was used to baseline
correct the glucose reference spectrum after smoothing it
using the Savitzky-Golay method.

2.5.1 Partial least squares regression. Partial Least Squares
Regression (PLSR) was employed to establish a model that
relates the variations of the spectral data to a series of concen-
trations. This regression model can be used to improve the
limit of detection of Raman bio-sensing.*” Constructed based
on the spectra of samples of known glucose content, either
solutions of varying concentrations of glucose (in water or in
commercial serum), or those of the patient serum, the model
is then validated using a rigorous cross validation procedure
which evaluates its performance in accurately predicting
glucose concentrations. A 20 fold cross validation approach
has been employed to validate the robustness of the method.
This approach involves randomly dividing the set of obser-
vations into approximately equal size, 50% of the spectral data
were randomly selected as test set, while the remaining 50% is
used as the training set.”” In the current case, (5 x 25 spectra)
were divided into two groups of 65 (test) and 60 (training)
spectra. The cross-validation process is then repeated 20 times
(the folds), with all observations are used for both training and
testing, and each observation is used for testing exactly once.
The results from the folds can then be averaged to produce a
single estimation. The Root Mean Square Error of Cross
Validation (RMSECV) is calculated from the 20 iterations to
measure the performance of the model for the unknown cases
within the calibration set. The correlation between the concen-
tration and spectral intensity is given by the R* value. The stan-
dard deviation was calculated to find the variation between
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each spectrum calculated from the same sample. The number
of latent variables used for building the PLSR model is opti-
mised by finding the value that is equivalent to the minimum
of the RMSECV.

3. Results

In this study, Raman spectra of the samples were recorded in
the inverted geometry using a x60 water immersion objective
with a 532 nm laser and the Lab-Tek plate was used as the sub-
strate. The 532 nm laser was chosen as it is compatible with
the thin glass bottomed Lab-Tek plate and provides a strong
Raman signal of the sample with minimal background inter-
ference. This set-up was previously reported by Bonnier et al.”!
to yield better analysis of serum using Raman spectroscopy
when the sample was analysed in the inverted geometry using
a water immersion objective with a 785 nm laser and CaF, sub-
strate. The added advantage of this setup is that it provides
high quality, consistent Raman spectra from sample volumes
as low as 1 pL. The protocol using 532 nm was more recently
further explored for analysis of HMWF serum proteins.’®

Fig. 1 presents the spectra of the fingerprint region of the
pure glucose solution recorded in the inverted geometry. The
raw spectra of the glucose were baseline corrected using the
rubberband method and smoothed using the Savitzky-Golay
algorithm (polynomial 5, window 13). Example signature
peaks of glucose (indicated by asterisks) appear at ~450 cm ™",
associated with an endocyclic 5(C-C-0) ring mode, §(C1-H1)
vibration at 911 em™, a peak at 1060 cm™" due to 1(C1-OH)
stretching, a relatively sharp peak at 1125 em™ which can be
assigned to the §(C-0-C) angle-bending mode and the sharp
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Fig. 1 Raman spectrum of an aqueous glucose solution, concentration
450 g LY. Example signature peaks at 450 cm™, 911 cm™?, 1125 cm™,

1340 cm~* and 1460 cm™! are labelled in the figure.
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peaks at 1340 ecm™' and 1460 cm™ ', related to the §(C-C-H)
vibration and pure CH, group vibration, respectively.®*

3.1 Monitoring the concentration dependence of glucose in
distilled water

In order to establish the analysis protocol for the patient
samples, a PLSR prediction model was first built and applied
to the set of varying concentrations of glucose in distilled
water, as well as spiked into serum. The first step in this study
was to optimise the measurement protocol and also to evaluate
the efficacy of the centrifugal filtration technique in separating
and concentrating glucose from the HMWF proteins. For this,
different amounts of pure glucose were spiked into the dis-
tilled water. The normal glucose concentration and the con-
centration and hyper-glycaemia were deliberately included to
simulate physiologically relevant concentrations. Fig. 2A dis-
plays examples of the EMSC (polynomial order 5) corrected
low (5 x 100 mg dL™*), medium (5 x 450 mg dL™") and high
(5 % 1000 mg dL ") datasets, showing glucose features (indi-
cated by asterisks) of greater intensity at higher concentration,
whereas the lower concentrations shows weaker features of
glucose. The groups of spectra are off set for clarity. The con-
centration 1000 mg dL™' was deliberately included in the
dataset to evaluate the consistency of the glucose spectral fea-
tures as the concentration increases from 100 mg dL™' to
1000 mg dL ™. In order to analyse the spectral variations and
the glucose concentrations, the PLSR algorithm was applied.
Based on the percent variance explained by the latent vari-
ables and the minimum value of RMSECV (Fig. 2B), the
optimum number of latent variables to reach the best perform-
ance is determined to be 4. The PLSR coefficient plot displayed
in Fig. 2C confirms the correlation of the data in Fig. 2D is
based on glucose features, such as the peaks at ~1060 cm™',
~1125 em™ ', 1450 em™" and ~1340 em™". Finally, after select-
ing the optimum number of components for the data set ana-
lysed, a predictive model is built from the PLSR analysis
(Fig. 2D), to compare the observations to the known concen-
trations of glucose in the samples with the estimated concen-
trations from the spectral data sets. Fig. 2D indicates that a sat-
isfactory linear model could be obtained with the raw data set
and that the concentration dependence of the sample set is
conserved by centrifugal filtration. From the results shown in
Fig. 2, it is evident that the predicted values are in good agree-
ment with the reference concentrations and the corresponding
correlation coefficient [Rz] is calculated as 0.9705. Note, each
concentration point has five independent measurements, and
the mean standard deviation of each measurement is 4.8
mg dL ™. The RMSECV calculated from the 20 iteration of cross
validation is 10.93 mg dL ™", thereby indicating that PLSR pro-
vides accurate predictions for the glucose Raman data over the
entire concentration range of 100 mg dL™" to 1000 mg dL™".

3.2 Monitoring the glucose concentration in spiked serum

In an attempt to extend the optimised protocol to a more
complex environment, PLSR analysis was performed on the
EMSC corrected data set recorded from the filtrate of the
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Fig. 2 (A): EMSC corrected Raman spectra of filtrate obtained after centrifugal filtration with 10 kDa filters of varying concentrations of glucose (5 x
100 mg dL L 5 x 450 mg dL! and 5 x 1000 mg dL™Y, offset for clarity), in distilled water and signature peaks of glucose are highlighted with aster-
isks, (B): evolution of the RMSECV on the validation model, (C): plot of PLSR coefficient with glucose features, (D): predictive model built from the
PLSR analysis. The value displayed in the PLSR model is an average of the concentration predicted with the corresponding standard deviation calcu-
lated from the 20 iterations of the cross validation. The RMSECV and R® values were calculated as 10.93 mg dL!and 0.9705 respectively.

serum samples with spiked glucose concentrations varying
from 0 mg dL™" to 220 mg dL™*. When the entire fingerprint
region was selected for PLSR analysis, the resultant PLSR
coefficient displaved a negative peak at ~1000 cm ' which
could potentially derive from other LMWF species such as
urea® (Fig. S1C in ESIf). Therefore, the spectral region from
1030 em™ to 1400 em™', which contains strong glucose fea-
tures at ~1050 cm™" and at ~1340 cm™' but minimal inter-
ference from urea, has been chosen for PLSR anal)-rs:is..ﬁ2

Fig. 3A shows the glucose data set after background correc-
tion using the EMSC algorithm (offset for clarity by 5.0 units).
The optimum number of latent variables were chosen by calcu-
lating the lowest value of RMSECV (Fig. 3B). Six latent variables
were chosen for this model and the resultant PLSR coefficient
exhibits strong glucose features, as shown in Fig. 3C. A linear
predictive model can be defined from the EMSC corrected data
set of varying concentration of glucose in serum Fig. 3D. The
RMSECV was found to be 1.66 mg dL™" and R* value was calcu-
lated as 0.9914. The mean standard deviation of each measure-
ment from 20 iterations of cross validation was calculated to
be 3.2 mg dL™'. The results suggest that this optimised proto-

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2019

col can be applied to the patient samples to build a quantitat-
ive model.

Bonnier et al. have previously illustrated the strategy of cen-
trifugal filtration to fractionate the samples to eliminate the
influence of HMW in order to screen potential LMWF bio-
markers using glucose as a model analyte, measured by
ATR-FTIR.” The results of the analysis of similarly centrifug-
ally filtered, glucose spiked samples of commercial serum are
reproduced in Table 2, and directly compared to the results of
the current study using Raman spectroscopic analysis in the
native liquid state. Although each method yields similar R*
values, the RMSECV of Raman spectroscopic analysis is signifi-
cantly lower, which indicates an increased accuracy of the
measurement protocol in the liquid state.

3.3 Monitoring the glucose concentration in patient samples

Fig. 4A displays the Raman spectra from patient samples after
performing background correction using the EMSC algorithm,
in the reduced spectral range of 1030-1400 cm™". The spectra
are offset for clarity by 5.0 units. The glucose bands at
1340 ecm™* and 1460 cm™ ', related to the §(C-C-H) vibration
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Fig. 3 (A): EMSC corrected Raman spectra of filtrate obtained after centrifugal filtration with 10 kDa filters of glucose spiked in serum (spiked con-

centrations 5 x 0 mg dL™% 5 x 120 mg dL~! and 5 x 220 mg dL™, offset f

or clarity) and the signature peaks of glucose are highlighted by asterisks,

(B): evolution of RMSECV of the data set (C): plot of PLSR coefficient with glucose features, (D): predictive model built from the PLSR analysis. The

value displayed in the PLSR model is an average of the concentration pre

dicted with the corresponding standard deviation calculated from the 20

iterations of the cross validation. The RMSECV and R? values were calculated as 1.66 mg dL ! and 0.9914.

Table 2 Comparison of the results of ATR-FTIR and Raman spectro-
scopic analysis of human serum spiked with varying concentrations of
glucose

Concentration RMSECV  Standard
Measurement type range (mg dL. ') (mgdL™") deviation R*
FTIR (min-max 0-220 2.199 0.250 0.995
normalised)
Raman spectroscopy  0-220 1.665 3.2 0.991

and pure CH, group vibration, and the peak at 1060 cm ™' due
to ¥(C1-OH) stretching can be clearly seen. Based on the
minimum RMSECV value (Fig. 4B), 12 latent variables were
found to be optimal for constructing a PLSR based model. The
PLSR coefficient clearly shows glucose features (Fig. 4C), indi-
cating that the prediction is based on the variation in the
glucose peak intensities. In the prediction model of Fig. 4D,
the minimum value of RMSECV is 1.84 mg dL™' and the R*
value is calculated as 0.82, indicating a high prediction
capacity. The mean standard deviation was determined to be
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3.48 mg dL™', indicating acceptable repeatability between the
cross validation iterations.

Table 3 directly compares the results of analysis of a similar
patient sample-set, with glucose levels which varied over the
range 0-210 mg dL ™", similarly centrifugally filtered and ana-
lysed using ATR-FTIR*” and the results of the current study of
patient samples over the same (patients 1-21, Table 1) and
extended (patients 1-25, Table 1) range using Raman spectro-
scopic analysis in the native liquid state. It is noteworthy that
Raman spectroscopy yields significantly lower values of
RMSECV for all the Raman prediction models, suggesting
higher sensitivity and accuracy. However, the standard devi-
ation was found to be higher and the R* value was found to be
considerably lower for the shorter as well as larger concen-
tration range. The reduced R* value and higher standard of
deviation could be attributed to the variability in the spectral
response of the patient samples. Nevertheless, the precision of
the model expressed by the RMSECV values indicates the suit-
ability of this technique to discriminate patients with very
close concentrations of blood glucose. The results demonstrate
that Raman spectroscopy is able to detect subtle variations in
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Fig. 4 (A): EMSC corrected Raman spectra of filtrate obtained after centrifugal filtration with 10 kDa filters of patient samples (5 x 52.25 mg dL™*,
5x75.67 mg dL % 5 x93.69 mg dLt 5 x 21081 mg dLtand 5x 434.35 mg, offset for clarity) and the signature peaks are marked by asterisks, (B):
evolution of RMSECV of the data set, (C): plot of PLSR coefficient with glucose features, (D): predictive model built from the PLSR analysis. The value
displayed in the PLSR model is an average of the concentration predicted with the corresponding standard deviation calculated from the 20 iter-
ations of the cross validation The RMSECV and R? values were calculated as 1.84 mg dL " and 0.84 respectively.

Table 3 Comparison of the results of ATR-FTIR*® and Raman spectro-
scopic analysis of patient sample set for monitoring the glucose levels.
FTIR results are normalised

Standard
Measurement Concentration RMSECV deviation
type range (mgdL™') (mgdL™') (mgdL™") &
ATR-FTIR 61.25-210 3.1 1.90 0.9957
[min-max
normalised)
Raman 52.25-210 1.6 2.31 0.91
Spectroscopy 52.25-440 1.84 3.48 0.84

the glucose concentrations with similar accuracy in the native
liquid state, to the ATR-FTIR method in dried samples.

In order for a glucose detection method to be viable, it
should be able to detect glucose in the clinically relevant range
(10-450 mg dL™"). Post PLSR analysis, the dataset is presented
in the Clarke’s error grid (Fig. 5), the most common standard
for evaluating the performance of a glucose detection method
used since 1987.°* Data points that fall in zone A and B are
acceptable values. Values that fall outside A and B result in
erroneous diagnosis. On the Clarke’s error grid of patient

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2019

samples (Fig. 5), 98% of the PLSR validation dataset falls
within zone A and B, which is the zone of clinical accurate
measurement with no effect on clinical actions. Error can be
attributed to the intrinsic variability of patient samples which
reflects their physiological state on the day. However, the
results from this study are promising, indicating that Raman
spectroscopy coupled with multivariate analysis and centrifu-
gal filtration techniques can be used as a biochemical tool for
detecting potential small biomarkers from human serum/
plasma.

4. Discussion

The potential advantages of using vibrational spectroscopy for
biomarker assessment in bodily fluids have been extensively
explored in the last two decades. However, little consideration
has been given so far to protocols involving Raman analysis in
the native liquid state of proteins. Liakat ef al reported the
in vitro prediction of physiologically relevant concentration of
glucose using mid-IR transmission light with respect to a
Clarke error grid.”* Near IR and Raman spectroscopy was also

Analyst, 2019, 144, 3334-3346 | 3341
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Fig. 5 PLSR validation of patient samples on Clarke's error grid. The
RMSECV was found to be 1.84 mg dL™* and R? value was calculated as
0.84.

used for measurement of glucose from artificial plasma with
high precision and accuracy.®® Although these are initial steps
towards developing Raman spectroscopy into a biochemical
tool for serum/plasma analysis, measurements should be per-
formed on patient samples in order to ensure the relevancy of
these methods. Using Raman spectroscopy as a biochemical
tool, it has been possible to detect differences in peak intensi-
ties of altered serum compared to normal ones for glucose
and lipid compounds,® multicomponent blood analysis®” and
also to determine blood glucose concentration of blood
samples with above-physiological levels of glucose within
5 min.®®

Using glucose as a model analyte, this study successfully
demonstrated the feasibility of employing Raman spectroscopy
for detecting small biomarkers in serum after depletion of
HMWTF proteins. It has been shown that optimal experimental
set up for Raman analysis for this experiment is Lab-Tek plates
as substrate and measurement in the inverted geometry using
water immersion objective and the sample volume can be as
small as 1 pL. This experimental set up is advantageous for
clinical purposes where the volumes of patient samples are
minimal. After the depletion of the abundant proteins, the
dominant water peak from the filtrate collected after centrifu-
gal filtration using 10 kDa can be removed by using the EMSC
algorithm, and PLSR analysis applied to obtain a prediction
model relating the glucose concentrations and the intensity of
glucose features. Even though the EMSC algorithm removed
the underlying water spectra effectively, there could be inter-
ference from other LMWF analytes, namely, urea (7-20
mg dL™"). Thus, as presented in the present study, the speetral
range from 1030 cm ' to 1400 em™' was chosen for data

3342 | Analyst, 2019, 144, 3334-3346
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analysis, as this region does not contain signature peaks of
urea.

The depletion of HMWF proteins using centrifugal fil-
tration to detect glucose in serum using ATR-FTIR was pre-
viously reported by Bonnier et al*® While the work carried out
by Bonnier et al. showed excellent results, the requirement of a
drying step is potentially a major drawback. Indeed, the drying
process required for ATR-FTIR has been identified by Cameron
et al. as a potentially significant impediment to translation of
the technique to clinical applications.*’ Since Raman is com-
patible with aqueous samples, sample drying can be avoided
and data can be recorded from the native environment, which
makes the proposed method an ideal alternative to IR. The
results summarised in Table 2 and Fig. 3 suggest that Raman
spectroscopy maintained high level of accuracy and predictive
power and the relationship between spectral variation and
protein concentrations is linear, with minimal standard devi-
ation. The PLSR model built on varying concentration of
glucose spiked in serum provided an accurate prediction
model (R* = 0.9914, RMSECV = 1.66 mg dL™") after applying
pre-processing steps using the EMSC based algorithm. Having
established the optimal sample preparation and analysis pro-
tocol using the spiked serum model, the same protocol was
applied to patient samples. In the case of patient samples,
RMSECV and R* values were calculated to be 1.84 mg /i e
and 0.84 respectively. Although ATR-FTIR provides better stan-
dard deviation and higher R* value, the Raman prediction
model gives lower a RMSECV value, indicating higher accuracy.
The PLSR coefficient plot shows clear features of glucose, indi-
cating the prediction model is built on variations in glucose
concentrations. The added advantage of Raman spectroscopy
is that the analysis can be performed on liquid samples and
no additional time delays associated with sample drying are
introduced. Although the quantitative capability of Raman can
be easily demonstrated using glucose spiked with a pooled
serum model, the analysis of patient samples can be more
complicated, the reason being the intrinsic variability of indi-
vidual samples depending upon the physiological state of the
individual on that day.

For the purposes of a direct comparison of the two tech-
niques, glucose concentration in human serum was chosen,
and the results detailed in Table 3 indicate that Raman in the
liquid state provides higher accuracy than FTIR-ATR. Although
vibrational spectroscopic techniques are unlikely to replace
current techniques for routine glucose monitoring, in a more
general sense, an argument for serological applications of
vibrational spectroscopic techniques has been made.***” The
advantages of using Raman spectroscopy over common bio-
chemical assays to quantify urea and creatinine has previously
been reportecl.l(’3 Moreover, Raman spectroscopy as a bio-
chemical tool for serum analysis is cost effective, rapid and a
non-destructive method as compared to currently employed
gold standard clinical methods such as spectrophotometric
analysis (e.g COBAS analyser).”” The COBAS analyser has a
standard deviation of 0.04 mmol L™ (which is equivalent to
0.721 mg dL™"), as mentioned in the Material and Methods
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section, and the lower detection limit is 2 mg dL™" (ref. 70)
with a correlation coefficient of 0.975 reported for immuno-
ass:ays71 and R* of 0.990 for urea, creatinine, sugar, total
protein and calcium.”® Similar R* values were calculated for
pure glucose solutions and glucose spiked serum solutions
using Raman spectroscopy, suggesting that Raman spec-
troscopy is well-suited for routine use as a biochemical tool for
glucose analysis. However, the analysis using COBAS analyser
is complex and uses various enzymatic reagents, increasing
the cost and chance of inaccuracy in the results obtained.
Employing well trained personnel to operate the equipment
enhances the reliability but increases the cost. Hence, Raman
spectroscopy offers several advantages as it is a onetime invest-
ment, easy to operate and provides rapid results with wider
information without destroying the medium. This could be
translated as an alternative method for glucose monitoring,
especially in the case of hyperglycaemia. Further studies need
to be conducted to investigate other LMWF metabolites from
human serum using Raman spectroscopy. However, to further
ensure relevancy of the results, the study should ultimately be
conducted on large number of patient samples.

5 Conclusion

Summarising, the work presented showcases the development
of an optimal methodology for the detection of LMWF analytes
from human serum using Raman spectroscopy with minimal
sample preparation steps and without the use of any extrinsic
labels. The proposed approach can be expeditiously employed
for early detection of pathological disorders associated with
high or low serum/plasma proteins/biomarkers. Disease diag-
nosis from bodily fluids can be developed into a dynamic diag-
nostic environment that will enable early disease diagnosis
even before the disease becomes symptomatic. Thus, analysis
of bodily fluids has emerged as one of the promising
approaches to deliver crucial information about patient health
and monitor disease progression and/or therapy. Given the
remarkable advances in the field over the last two decades,
including sample preparation, protein fractionation, quanti-
tation and chemometrics, it is conceivable that vibrational
spectroscopic techniques can be developed as a point-of-care
disease monitoring system. Ultimately, the proof of concept
presented in this study can be easily transferable to any other
low molecular weight biomarkers or therapeutic drugs.
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Discussion et perspectives

Analyse en solutions aqueuses

Le spectre Raman d’une solution de glucose a montré plusieurs modes vibrationnels
a 450cm™, 911cm™, 1125cm™, 1340cm™ et 1460cm™. Nous avons observé que
lintensité des modes Vvibrationnels augmente avec [Il'augmentation des
concentrations en glucose des solutions. Le modéle permettant de prédire les
concentrations de solutions contenant entre 1 g/L et 10 g/Lde glucose a montré une
erreur de 109,3 mg/L. De plus, la composante principale du modele confirme que la
prédiction est basée sur bandes spectrales spécifiques du glucose. On retrouve en

effet les 5 signaux décrits précédemment.

Méthode des ajouts dosés

Dans un deuxieéme temps, nous avons surchargé un sérum commercial avec du
glucose. Les concentrations des échantillons obtenus variaient de 0 g/L a 2,2 g/L.
Lors de l'analyse sur les échantillons plasmatiques surchargés, le modéle de
prédiction a permis d’obtenir une meilleure prédiction avec une erreur moyenne de
16,6 mg/L. Le modele de prédiction n’utilisait cette fois-ci que le mode vibrationnel a
1125cm™". Ce résultat met en évidence un manque de sensibilité de la technique
pour les autres modes de vibration et/ou une interférence de la matrice. En effet, les
concentrations inférieures testées en solution aqueuses étaient nettement

supeérieures a celles des échantillons surchargés.

154



Analyse des échantillons patients

Le résultat obtenu sur les échantillons surchargés a été confirmé par ceux obtenus
par I'analyse des échantillons patients. Nous avons observé 3 modes de vibrations a
1060cm™, 1125 cm™et 1360cm™. Malgré une difficulté supérieure pour extraire les
informations spécifiques du spectre d’émission Raman, l'erreur moyenne de
prédiction mesurée de 18,4 mg/L, soit environ 1 mmol/L. Ce résultat montre une
imprécision de mesure similaire entre la spectroscopie d’émission Raman sur
échantillon liquide aprés ultrafiltration centrifuge et la spectroscopie d’absorption
ATR-IR sous forme séchée sans préparation préalable (0,85 mmol/L).Comme pour la
spectroscopie infrarouge, I'analyse par spectroscopie Raman semble intéressante
pour la réalisation d’'une analyse de type métabolomique mais montre ses limites
dans ces conditions pour une analyse quantitative. En effet, les imprécisions de
mesures sont supérieures a celles recommandées pour le suivi du glucose en
routine (197) mais l'absence d’'impact sur linterprétation biologique permet de

positionner cette technologie comme un outil de dépistage.
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Etude n°2 : Analyse par spectroscopie Raman des
fractions de bas poids et de haut poids

moléculaires du plasma humain

Lors de nos essais de filtration en ATR-IR, nous avons établi que parmi les différents
biomarqueurs analysés, les protéines ayant un poids moléculaire supérieur au seuil
des filtres sont complétement retenus par le filtre et ne passent pas dans le filtrat.
D’autre part, nous avons également observé que les molécules de bas poids
moléculaires sont peu retenues. L’étude précédente a permis de mettre en évidence
des résultats satisfaisants pour une analyse semi-quantitative du glucose par
spectroscopie Raman. Cependant, la qualité de I'analyse de la fraction de bas poids
moléculaire ne peut pas étre estimée uniquement par une étude réalisée sur le
glucose. Cette étude nécessite donc la confirmation sur un panel de biomarqueurs
plus large. D’autre part, I'analyse de la fraction de haut poids moléculaire est
également une source d’informations importante en biologie ainsi que dans le
contexte de la recherche de biomarqueurs dans la SLA. Dans ce contexte, il est
important d’évaluer la relation entre les signaux mesurés et les concentrations
protéiques de I'échantillon, d’autant plus que la perte d’eau dans le concentrat est
susceptible de faire varier les concentrations sans conservation des proportions.

Nous avons donc réalisé une étude similaire a la précédente en étudiant cette fois-ci
d’autres composants de la fraction de bas poids moléculaire ainsi que des
biomarqueurs de haut poids moléculaire. Pour ce faire, nous avons mesuré les
concentrations en protéines totales, albumine, immunoglobulines G, glucose et urée
de 25 échantillons de patients par des méthodes de mesures validées et accréditées

sur des chaines automatisées cobas® c501 de chez Roche® (Bale, Suisse).
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L’ensemble des méthodes respecte les critéres de validation de méthodes publiées
par la Société Francaise de Biologie Clinique (SFBC) (197). Les concentrations
mesurées font office de concentration de référence pour I'étude.

Ces mémes échantillons ont été également filtrés puis analysés par spectroscopie
Raman a celles mesurées selon le protocole utilisé dans I'étude précédente. Ensuite,
la moitié des spectres mesurés a été utilisée pour construire le modéle PLSR (Partial
Least Square Regression). Les concentrations correspondantes a I'autre moitié des

spectres ont ensuite été prédites et comparées aux concentrations de références.
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Raman spectroscopic screening of high and low
molecular weight fractions of human serumt

Drishya Rajan Parachalil, (2 > Clément Bruno,““® Franck Bonnier,®
Hélene Blasco,™® Igor Chourpa,C Jennifer McIntyre® and Hugh J. Bymea

This study explores the suitability of Raman spectroscopy as a bioanalytical tool, when coupled with ultra-
filtration and multivariate analysis, to detect imbalances in both high molecular weight (total protein
content, y globulins and albumin} and low molecular weight (urea and glucose) fractions of the same
samples of human patient serum, in the native liquid form. Ultracentrifugation was employed to separate
and concentrate the high and low molecular weight fractions of the serum. Initially, aqueous solutions of
the respective molecular species, covering physiologically relevant concentration ranges, were analysed
to optimise the measurement protocols. An adapted Extended Multiplicative Signal Correction (EMSC)
algorithm was applied to raw spectra to remove water background signal and spectral interferents
(B-carotene). Using a validated partial least squares regression modelling method, R values, Root Mean
Square Error of Cross Validation (RMSECYV) and standard deviations were established for the quantification
of y globulin, total protein, albumin, urea and glucose content of the patient serum samples. The study
demonstrates that Raman spectroscopy in the liquid form is a viable alternative and/or adjunct to current
clinical practice for the parallel analysis of high and low molecular weight fractions, and simultaneous
analysis of multiple analytes in the low molecular weight fraction, of human serum for diagnostic

rsclifanalyst applications.

1. Introduction

Increasingly, medical diagnostic tests are performed on bodily
fluids, as sample collection is minimally invasive, compared to
histology or cytology based techniques. However, conventional
methods for biofluid analysis can be inconsistent and are
associated with high cost and long-time delays."* Therefore,
there is a need for more sensitive and cost effective methods
with higher accuracy for early disease diagnosis from bodily
fluids in a point-of-care clinical setting. Vibrational spectro-
scopic techniques, both Infrared absorption and Raman scat-
tering, are among the most important analytical techniques
available to scientists, as they provide detailed molecularly
specific fingerprints of both organic and inorganic com-
pounds, without the use of extrinsic labels and without being

“FOCAS Research Institute, Technological University Dublin, Kevin Street, Dublin 8,
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extremely invasive or destructive to the system studied. Since
both techniques are truly label-free, their potential for medical
diagnostic applications has been well investigated and
demonstrated.*” Such techniques are particularly attractive
for routine analysis of biofluids, as they are easy to apply,
require minimal sample preparation and are readily adaptable
to analysis of various bodily fluids.”> Notably, it has been
demonstrated that, whereas IR analysis of biofluids usually
requires a drying Step,’“” Raman spectroscopic analysis can
be applied to bodily fluids in their native liquid state.""'? As
water is a relatively weak scatterer, Raman spectroscopy is
much more amenable than IR for analysis of biofluids in their
native agueous state,'™" and its potential has been well
demonstrated, notably in human serum and plasma.'*™*¢
Estimating serum total protein, y globulin and albumin
content is important to assess the nufritional status of
patients.’”"® Although total serum protein estimation has
limited diagnostic potential when compared to albumin or glo-
bulin, its relevance in the evaluation of patients with clinical
conditions such as malnutrition, renal malfunction, liver dis-
eases and immune disorders cannot be ignored.'®'" A normal
level of total serum protein (6000-8300 mg dL™') indicates
healthy nutritional status and normal liver function. Reduced
serum total protein is predominantly found in patients with
kidney disorders, HIV and aging in the elderly.*®*" The biuret
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assay is the most common method used to quantify total
protein levels in blood serum.’

v globulins (<150 kDa,”® ~38% of serum proteins), pro-
duced by lymphocytes and plasma cells in lymphoid tissue,
are large protein molecules that include the immunoglobulins:
IgM, IgA, and IgG.;!3 The most characteristic abnormality in
serum proteins in liver diseases and carcinoma of the gastro-
intestinal tract or breast is an elevation in y-globulins.***?
Testing globulin levels in serum routinely provides key infor-
mation that helps diagnose various conditions and diseases
that affect the immune status. Liver diseases, chronic inflam-
matory diseases, haematological disorders, infections and
malignancies cause excess globulin levels (>1600 mg dL™),**
whereas humoral immunodeficiencies cause low globulin
levels (<700 mg dL_l].27 Radial immunodiffusion [RID)m is the
gold standard method for measuring globulins. All the conven-
tional methods used for testing total protein content and
globulin measurement make use of expensive disposables
and are labour intensive. With escalating medical costs and
budget constraints, a cost effective alternative technology is
desirable.

Albumin is the most abundant high molecular weight frac-
tion (HMWF) serum protein, normally constituting about 50%
of the total serum content, and has a molecular weight of
66 kDa.*” The normal concentration of albumin in the human
body is 3000 mg dL', although it dramatically decreases in
critically ill patients and does not increase again until the
recovery phase of the illness.”” Several studies have demon-
strated that the functions of albumin, such as ligand binding
and transport of various molecules, can be applied to the treat-
ment of cirrhotic patients and patients suffering from other
end stage liver diseases.’”™* Strong correlation between
cardiovascular disease and the level of albumin concentration
have also been reported,”** which means a normal concen-
tration of albumin in bodily fluids is considered a sign of good
health. It is clear therefore that closely monitoring the vari-
ation in albumin concentration could act as an indicator of
liver diseases and other related pathologies.”** Conventional
methods used to determine the level of albumin include
absorption spectroscopy or electrochemical based assays,
immunoassays and high performance liquid chromatography
(HPLC) and can be time consuming and very expensive.”****
Therefore, a sensitive, rapid, cost-effective method such as
Raman spectroscopy is highly desirable to quantitatively
analyse albumin.

Urea is a colourless crystalline compound of molecular
weight 60.056 g mol ™" (60.056 Da) and is the main nitrogenous
by-product produced by the liver when the body metabolises
proteins.* The normal concentration of urea in human blood
serum is 5-20 mg dL™". The kidneys normally filter out this
waste from the body, and therefore it is important to monitor
blood urea as higher (<20 mg dL™") or lower levels (>5 mg dL™")
could indicate various pathologies such as kidney or liver
019 The standard technique for assessment of
urea from blood or urine is based on colorimetric measure-
ment, by which a specific reagent reacts with the sample and

malfunction.
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absorption at a given wavelength is used to identify urea
concentration.*®*"

Glucose is a low molecular weight carbohydrate that must
be monitored on a regular basis in the case of diabetes
patients.®! The normal concentration of glucose in blood is 70
to 130 mg dL ™" and changes in this level would lead to hyper
(>130 mg dL™") or hypoglycaemia (<70 mg dL™*).>" While cur-
rently available methods of routinely self-monitoring blood
glucose have become low cost, such glucose meters often
suffer from significant errors that can lead to unreliable
results.”>*® Hence, there is an unmet need for an accurate
glucose monitoring tool, notably in a clinical setting.

Over the past decades, there have been numerous studies of
analytes in biofluids using vibrational spectroscopy, and, in
recent years, attenuated total reflection (Fourier Transform) IR
(ATR-FTIR) has become popular for rapid screening of bio-
fluids, particularly blood serum.”® Multianalyte serum analysis
has previously been reported using mid-infrared spectroscopy,
for the simultaneous quantitation of eight serum analytes:
total protein content, albumin, triglycerides, cholesterol,
glucose, urea, creatinine and uric acid® and for simultaneous
quantification of glucose and urea analytes along with malaria
parasitemia  quantification using ATR-FTIR.>® Notably,
however, both the analyses were conducted on dried serum
samples. Berger et al, as long ago as 1999, used Raman micro-
scopic analysis of liquid whole human blood and serum
samples to quantify the content of six analytes, namely
glucose, cholesterol, triglyceride, urea, total protein and
albumin.®” Rohleder et al, performed a direct comparison of
Raman and FTIR spectroscopies of multiple analytes in
human serum, concluding that the techniques produced
similar accuracies.”® More recently, Parachalil et al, demon-
strated that, using the same serum fractionation and
regression analysis protocols, Raman microspectroscopic ana-
lysis in the liquid state performed at least as well as ATR-FTIR
of dried samples, in the quantification of glucose levels in
human serum.**

This study aims to further evaluate the potential of Raman
spectroscopy for the analysis of blood serum in the liquid state
to simultaneously detect and quantify subtle variations in the
whole serum (total protein content and y glebulins), HMWF
(albumin) and LMWF (urea and glucose) as specific bio-
markers linked to numerous pathologies, adding improved
sampling techniques, sample fractionation and selected spec-
tral ranges to improve over the previous work using ATR-FTIR
and Raman spectroscopy.

Human serum is highly complex and diverse, however, due
to its heterogeneous nature, consisting of dynamic range of
biomolecules such as proteins, lipids, carbohydrates etc.”
Raman spectra of serum are dominated by features of the
abundant proteins (notably globulins and albumin) and water,
making it difficult to visualise the spectral features of less
abundant analytes and small molecules which can act as bio-
markers. Both urea and glucose are classified as Low
Molecular Weight Fraction (LMWF) analytes, and their low
abundance makes it harder to detect these analytes from the

This joumal is ® The Royal Society of Chemistry 2019
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full serum samples. Therefore, measures are taken to make
data interpretation easier, such as fractionation of serum
using centrifugal filters prior to Raman analysis, followed
spectral pre-processing.

2. Materials and methods
2.1 Sample preparation

v globulins (G4386), albumin (A9511), urea (F3879) and
p-carotene (C9750-5G) were purchased from Sigma Aldrich,
Ireland. Individual solutions of varying concentrations of urea
(1-1000 mg dL™") were prepared in distilled water by varying
the concentrations over a physiologically relevant range.
Patient serum samples were donated by the University
Hospital (CHRU) Bretonneau de Tours (France) and the ethical
procedures were followed. The blood samples were collected
from the individuals as routine blood check-ups and 1 mL per
patient was provided for spectroscopic analysis. A total of 25
patient samples were included in the present study. Samples
were collected by personnel of CHRU, under standard clinical
protocols and approved ethical procedures (Comité de
Protection des Personnes, Tours Region Central Oest 1-PP/
ANSM-PHAO15-HB-METABOMU, registered internationally:
ClinicalTrials.gov ID: NCT02670226). The samples were serolo-
gically profiled, for other purposes, and the anonymised,
residual discard samples, along with their serological profiles
were donated to the Université de Tours, for further study. No
further specific ethical approval or patient consent is required.
Albumin, y globulins (IgG, IgM and IgA), total protein, urea
and glucose concentrations were obtained by routine bio-
chemical analysis using a COBAS analyser, following the
CHRU guidelines for routine biochemical analysis. The prin-
ciple for the test of albumin utilises the formation a blue-
green complex to test for albumin, and a purple-coloured
biuret complex to test for total protein. While albumin displays
a sufficiently cationic character to be able to bind with an
anionic dye, Bromoscresol green (BCG), at a pH of 4.1 °" and
divalent copper reacts in alkaline solution with protein
peptide bonds in the case of total protein.®" The urea test is
based on a coupled enzyme reaction (urease, followed by gluta-
mate dehydrogenase), whereby measurement of NADH (con-
verting to NAD+) is made at 340 nm.*” y globulin concen-
trations were obtained using immunoturbidometric assays,
and were summed to provide a value for total y globulin
content.*” Measured analyte levels in the patient samples are
listed in Table 1. Concentrations are expressed in mg dL™" for
consistency with other studies.” Notably, no correlation was
found between the concentrations of HMWF and LMWF ana-
lytes in the patient serum samples (Fig. S1 and 82 in ESI{).
Amicon Ultra 0.5 mL centrifugal filter devices (Merck,
Germany), of cut-off point 100 kDa, 50 kDa and 10 kDa, were
employed to concentrate and separate the analytes of interest
from the individual solutions and patient samples. The cen-
trifugation procedure that has been previously reported by
Bonnier et al. was followed.'® The optimised washing and

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2019
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Table 1 Measured analyte levels in patient samples

Total
Sample protein v globulin  Albumin  Urea Glucose
number (mgdL™') (mgdL™') (mgdL™') (mgdL™') (mgdL™")
1 6300 1327 3130 78.99 108.0
2 6900 1010 4510 15.97 81.0
3 6400 2254 2710 21.85 91.8
4 6700 1259 3580 7.00 115.2
5 5800 404 3050 8.40 241.2
6 5600 670 3120 5.88 207.0
7 7600 1395 4220 50.14 115.2
8 6700 712 4450 75.63 210.6
9 6000 875 3690 59.38 75.6
10 6200 1164 2970 5.88 282.6
11 6900 1409 3690 2.52 75.6
12 7500 1843 3910 29.41 102.6
13 5800 726 3880 21.57 129.6
14 6100 840 3340 10.64 93.6
15 4200 541 2600 11.20 178.2
16 7900 1478 3890 17.65 77.4
17 6600 1187 3950 10.92 91.8
18 7600 1201 4780 17.28 70.2
19 7700 1484 4420 26.33 158.4
20 6500 1396 3380 52.94 52.2
21 7400 1663 4360 8.12 109.8
22 7600 924 4250 39.50 70.2
23 6600 1556 3150 19.05 284.4
24 6500 1171 3750 8.12 55.8
25 7100 1236 4140 25.49 433.8

rinsing procedure includes spinning 0.5 mL 0.1 M NaOH at
14 000g for 30 minutes followed by three rinses with distilled
water by spinning 0.5 mL distilled water for 30 minutes at
14 000g. Every 30 minutes wash and rinse must be followed by
spinning the device in the inverted position at 1000g for
2 minutes, to remove the residual solution contained in the
filter.

Fig. 1 is a schematic representation of the patient serum
fractionation steps employed in this study. Non-fractionated
serum was directly analysed to collect data for total protein
content and y globulin. In order to fractionate the patient
serum samples, 0.5 mL sample was first spun for 30 minutes
using 100 kDa filters to remove the analytes larger than
100 kDa (y globulin) in the concentrate and the transmitted fil-
trate, which contains molecules smaller than 100 kDa, was
used for further fractionation. For albumin isolation, the fil-
trate obtained was spun using 50 kDa filters for 30 minutes
and the resultant concentrate was collected for Raman ana-
lysis. The filtrate transmitted by the 50 kDa filter was collected
and was spun using 10 kDa filter for 30 minutes and the resul-
tant filtrate was collected for Raman analysis to detect the
presence of urea/glucose. Using a model sample based on
glycine spiked serum, Bonnier ¢t al demonstrated the repro-
ducibility of the HMW proteins depletion to be quite efficient
and acceptable.®

2.2 Data collection using Raman spectrometer

The measurement conditions used were the same as those
recently reported for screening HMWF proteins11 and
glucose® in solution. Raman spectra of the liquid samples

Analyst, 2019, 144, 42954311 | 4297
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Fig. 1 Schematic overview of steps in fractionation of patient serum samples to separate y globulin, albumin, and urea/glucose.

were recorded at stabilised room temperature (18 °C) using a
Horiba Jobin-Yvon LabRam HR800 spectrometer with a 16-bit
dynamic range Peltier cooled Charged Coupled Device. The
spectrometer was coupled to an Olympus 1X71 inverted micro-
scope and a %60 water immersion objective (LUMPlanF1,
Olympus) was employed. A 532 nm laser was used, which had
a power of ~30 mW at the sample, with a 600 lines per mm
grating and the backscattered Raman signal was integrated for
3 % 80 seconds over the spectral range from 400-1800 cm™".
The substrate used was a Lab-Tek plate (catalog number
154534) with a 0.16-0.19 mm thick glass bottom, 1.0 boro-
silicate cover glass, and was purchased from Thermo Fischer
Scientific, Ireland.

2.3 Data pre-processing and analysis

The raw spectra were subjected to pre-processing techniques
in Matlab before further analysis, to remove the background
signal and reduce the noise. Smoothing of the raw data was
done using the Savitzky-Golay method ( polynomial order of 5
and window 13) and the rubberband method'' was found to
be appropriate to baseline correct the smoothed reference
spectra of all the analytes and the smoothed spectra of varying
concentrations of albumin spiked in distilled water.'" The
‘rubberband’ correction was carried out by wrapping a ‘rubber-
band’ of defined length around the ends of the spectrum to be
corrected and fitting against the curved profile of the spec-
trum. An adapted Extended Multiplicative Signal Correction
(EMSC) algorithm®® with a 5™ order polynomial was applied to
the raw dataset to remove the spectral interferents from the
data. EMSC is applied to remove the underlying water spec-
trum from all the dataset, whose OH bending feature at
1640 cm™' can interfere with the protein spectra and also
scales the analyte spectra, assuming a constant water contri-

4298 | Analyst, 2019, 144, 4295-4311

bution to all sample spectra.®® The principle of EMSC for sub-
traction of a specific measureable background spectrum and
the associated Matlab codes have previously been published by
Kerr and Hennelly, 2016,*" and their description is adapted in
the following. The raw spectrum, S, consists of Raman spectrum
of interest, R, a baseline signal, B, and the water signal, W

S=R+B+W (1)

The Raman spectrum of interest can be represented by a
reference spectrum of the material of interest, r, and it can be
assumed that R is the product of this reference spectrum and
a certain scalar weight, C,, which describes the concentration
dependence®™

R~C xr (2)

Similarly, a spectrum, w, is recorded from water directly in
order to represent the spectral contribution of water in W, as
the product of pure water spectrum and a certain scalar
weight.®®

W=C, xw (3)

The baseline, B, is now represented by an appropriate order
of polynomial (M) as:*

By =Gy ChX Lo X Fain - GuX™ (4)

where N is the order of polynomial and C,, for m= 0 — N rep-
resents various coefficients of polynomial. The EMSC algor-
ithm is used to obtain estimates of the scalar values C,, C,,
and C,,. These estimates are obtained from an optimal fit of
the various vectors in eqn [5].65

S~ [Cr X 1] + [Cy x W] + |:icme] (5)

=0
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The background corrected, concentration dependent
analyte spectra, 7, can be represented as:®®
N
S—[Cw xW] — LZ mem]
T= = (6)

Cw

Note, that division by €, has the effect of scaling the
analyte spectra, assuming a constant water contribution to all
sample spectra.

In the case of total protein, y globulins and albumin, EMSC
is also applied to remove the f-carotene. Since the Lab-Tek
plate is made up of thin glass bottom, no glass correction was
required. Raman spectra of the pure serum, y globulin
(~100 mg mL_IJ, albumin (~100 mg mL™'), glucose (45
mg mL™) and urea (~100 mg mL™") prepared with minimal
amount of water are used as the reference for EMSC.

2.3.1 Partial least squares regression. Partial Least Squares
Regression (PLSR) is a multivariate statistical method which
aims to establish a model that relates the variations of the
spectral data to a series of relevant targets.

The PLSR model attempts to elucidate factors which
account for the systematic majority of variation in predictors
‘X" (spectral data) versus associated responses ‘'Y’ (target values
of protein concentration).®® The spectral data (X matrix) is thus
related to the targets (Y matrix] according to the linear
equation Y = XB + E, where B is a matrix of regression coeffi-
cients and E is a matrix of residuals. The PLSR algorithm
allows for the construction of a regression model which can be
used to predict the outcome in varying concentration of ana-
lytes, and the performance of the PLSR model in predicting
varying analytes concentration was evaluated in this study. In
this case, the examples used are concentration and Raman
signal, and therefore the algorithm can be used to predict the
detection of Raman signal for a particular analytes concen-
tration. The performance of the regression model in predicting
varying concentrations of the analyte over a particular range
was evaluated and this method can be employed to improve
the limit of detection of Raman bio-sensing.*” Constructed
based on the spectra of samples of known analyte content,
either solutions of varying concentrations in distilled water or
those of the patient serum, the model is then validated using a
rigorous cross validation procedure which evaluates its per-
formance in accurately predicting analyte concentrations. For
consistency with previous studies,* a 20 fold cross validation
approach has been employed to validate the robustness of the
method. This approach involves randomly dividing the set of
observations into approximately equal size, ~50% of the spec-
tral data were randomly selected as test set, while the remain-
ing ~50% is used as the training set.”” In the current case,
(5 = 25 spectra) were divided into two groups of 65 [test) and
60 (training) spectra. The cross-validation process is then
repeated 20 times (the folds), whereby all observations are
used for both training and testing, and each observation is
used for testing exactly once. The results from the folds can
then be averaged to produce a single estimation. The Root

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2019
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Mean Square Error of Cross Validation (RMSECV) is calculated
from the 20 iterations to measure the performance of the
model for the unknown cases within the calibration set. The
correlation between the concentration and spectral intensity is
given by the R? value. The standard deviation was calculated to
find the variation between each spectrum calculated from the
same sample. The number of latent variables used for building
the PLSR model is optimised by finding the value that is equi-
valent to the minimum of the RMSECV.

3. Results and discussion

Fig. 2A shows the mean spectra of the whole serum samples
derived from patients. For comparison, Fig. 3 shows the
spectra of globulin and albumin. Unexpectedly, additional
strong Raman bands at 1167 cm™" and 1535 em™" (ref. 12 and
70) are observed, which dominate the protein features of
serum, which can be ascribed to the presence of p-carotene
(Fig. S3f). p-Carotene is a red-orange-coloured carotenoid
widely distributed in fruits and vegetables and plays a major
role in the maintenance of normal healthy skin, vision,
immune system and mucous membranes.””* Regular intake
of p-carotene rich foods results in higher levels in blood
serum/plasma’™7* and is also associated with decreased risk
of cardiovascular disease, heart disease, cancer, and other
causes of mortality.”*”® As shown by a community-based study
of French adults, serum f-carotene and vitamin C concen-
trations are useful biomarkers of vegetable and fruit consump-
tion in the French diet.”” p-Carotene features became less
apparent in the spectra recorded from the concentrate of
50 kDa filtration, as shown in Fig. 2B and no p-carotene fea-
tures were found in the spectra collected from the filtrate of
10 kDa filtration, as seen in Fig. 2C. The molecular size of
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Fig. 2 Raman spectra of patient serum collected using Raman spec-
troscopy. (A) Whole serum, (B) concentrate from 50 kDa filtration and
(C) filtrate from 10 kDa filtration. Spectra have been off set for clarity.
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Fig. 3 Spectra of y globulins (red — ~38% of serum) and albumin (blue
— ~50% of serum) showing similar spectral features. Identifying signa-
ture peaks of y globulins at 1240 em™* and 1553 cm ™~ and of albumin at
940 cm~ are highlighted with asterisks.

f-carotene is less than 10 kDa (~537 Da),” and therefore the
presence of p-carotene in the concentrate of 50 kDa rather
than filtrate of 10 kDa must be attributed to the binding of
frcarotene to albumin.”? Some studies have shown high
binding affinity of p-carotene to albumin due to its identical
left-right symmetric structure that has great potential for
association of albumin molecules and protects f-carotene
against oxidative degradation.””*” In terms of quantitative ana-
lysis of the high molecular weight constituents, the strong con-
tribution of the p-carotene is undesirable. Therefore, EMSC
was applied to subtract the water signal, p-carotene signal as
well as background noise from the initial serum data, and
from that of the 50 kDa filtered data.

3.1 Quantification of total protein concentration and y
globulins in whole serum

A total serum protein test analysis measures the total amount
of protein in the serum, as well as the amount of two major
proteins in the serum; albumin and globulin. The normal con-
centration of total protein content in human serum is between
6000-8300 mg dL™" and a reduced serum protein level is an
indication of kidney disorders, HIV and aging in the
20,21

elderly. A pure serum spectrum was used as the reference
for the EMSC correction (Fig. S41), along with spectra of pure
p-carotene and water, measured under identical conditions.
Fig. 4A presents the EMSC corrected Raman spectra of all the
25 patients from unfiltered serum samples. As expected, the
characteristic bands of both globulin and albumin, high-
lighted in Fig. 3, can be observed, as indicated by the
asterisks.”>® Notably, the strong bands of f-carotene are no
longer as prominent. The background-subtracted, smoothed
spectra of the whole patient serum from the range 400 em ™" to
1800 em™" were provided to the PLSR algorithm, regressed
against total serum protein concentrations of Table 1, and a

4300 | Anaiyst, 2019, 144, 4295-4311
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prediction model for total protein concentrations was built.
The RMSECV plot of the PLSR model shows a steady decrease
within the first 10 components and stabilises after 12 com-
ponent, indicating the data is well modelled (Fig. 4B). Note
that the data range is not well balanced, and particularly that
there is only one patient with total serum content below
5500 mg dL . Nevertheless, the PLSR co-efficient of Fig. 4C
shows spectral features at 940 cm™', 1553 cm ' and
1176 em™ ', indicating the prediction model (Fig. 4D) was built
on the spectral features of albumin (50% of total protein) and
v globulin (38% of total protein). The RMSECV, R” and stan-
dard deviation values were calculated as 114.7 mg dL™", 0.82
and 5.69 mg dL™'. For comparison, the prediction accuracy
achieved by Berger et al, for measuring total protein using
near infrared Raman spectroscopy with 830 nm was reported
to be 190 mg dL’l,57 whereas Shaw et m’.,ss and Rohleder
et al,* reported prediction accuracies of 310 mg dL™', 176
mg dL™" using Mid-IR spectroscopy of dried films indicating
that the present method is more feasible for total protein ana-
lysis from serum.

In the case of determination of y globulin content in
patient serum, the background-subtracted and smoothed fin-
gerprint region of the unfiltered serum spectra was also ana-
lysed, but regressed this time against the y globulin concen-
tration. As expected, the RMSECV prediction plot (Fig. 5B)
shows a steady decrease until the 12th component, indicating
that 12 components should be utilised in this model. The
lowest value of RMSECV was recorded as 126 mg dL™' and the
linearity of the model was calculated as R* = 0.88. However, it
should be noted that the spectral profile of the regression co-
efficient of Fig. 5C is not strikingly similar to the spectrum of y
globulin in Fig. 3, and the characteristic features of at
1240 em™" and 1553 em™' are not prominent. However, it
should be noted that the spectral profile of the regression co-
efficient of Fig. 5C is not strikingly similar to the spectrum of y

-1

globulin in Fig. 3, and the characteristic features of at
1240 em ™" and 1553 em™' are not prominent. y globulin is
composed of IgG, IgM and IgA, the relative contributions of
which are seen to vary considerably from patient to patient.
Immunoglobulin G (IgG), itself, for example, is well known for
its heterogeneity, which in itself makes it an excellent bio-
marker of a person’s general state of health.** Regression
against each of the individual components did not produce a
good correlation. The spectrum of each of them, and the com-
posite g-globulin can also be influenced by protein/protein
and any other interactions in the complex serum mixture,
which can give rise to conformational changes in the immuno-
globulin structure. Thus, it may not be surprising that the indi-
vidual patient globulin spectral contributions are variable
from patient to patient, and that the regression co-efficient of
Fig. 5C, effectively an average of them all, does not exactly
match the spectral of the commercial sample in Fig. 3.
Nevertheless, the R® of this model is comparable to that of the
method reported by Perez-Guaita et al.*® to detect total globu-
lin using ATR-FTIR from blood serum, and it should be noted
that no correlation between globulin content and that of the
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Fig. 4 (A) EMSC corrected Raman spectra of total protein content from patient serum samples (4200 mg dL™t, 5800 mg dL™, 6400 mg dLt and
7900 mg dL™Y). The spectra have been offset for clarity (B): evolution of RMSECV of the data set (C): plot of PLSR coefficient for regression against
total serum protein, (D): linear predictive model for total serum protein built from the PLSR analysis. The RMSECYV, R? and standard deviation values

were calculated as 114.7 mg dL™%, 0.82 and 5.69 mg dL™,

other major protein, albumin was observed (Fig. S1f). The
background-subtracted and smoothed fingerprint region of
the unfiltered serum spectra was also analysed over a reduced
spectral region (1150 em™* to 1600 em™) to avoid spectral
interference from albumin, but regressed this time against
the y globulin concentration. Analysis over this reduced
range failed to produce an improved performance, however
(Fig. S5). Excess globulin levels (>1600 mg dL™") are usually
an indicator of liver diseases, chronic inflammatory diseases,
haematological disorders, infections and malignancies,®
whereas humoral immunodeficiencies cause low globulin
levels (<700 mg dL™").*”

As shown in Fig. 3, the Raman spectra of albumin and vy
globulin are extremely similar and, since the concentrations of
albumin and y globulin are not correlated (Fig. S1 in ESIY),
PLSR cannot predict both from the same dataset; invalid corre-
lation for the entire population from which the training set is
drawn would lead to spurious prediction models.”” Hence,
patient serum was spun using 100 kDa centrifugal filter tubes
to separate and remove the y globulins in the concentrate and
the remainder filtrate was transferred to 50 kDa filter tubes for

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2019

further concentration of albumin. The spectra recorded from
the concentrate of 50 kDa filtrate was used for building a PLSR
prediction model for albumin from patient samples.

3.2 Quantification of albumin from the HMWF concentrate

For albumin determination, the spectra recorded from
albumin paste (Fig. 3 blue) and p-carotene (Fig. S3) were used
as the reference spectrum for the EMSC algorithm to perform
background correction and the background-corrected and
smoothed spectra were fed into the PLSR algorithm to build
the prediction model by regressing against albumin concen-
tration (Table 1). The signature albumin bands that can be
seen are the amide I band around ~1659 cm ™', a relatively
sharp band at 1003 em™' associated with phenylalanine,
intense bands at ~1336 cm™' and ~1450 em™' due to C-H
deformation, bands at 899 em ™" and 1102 em™', which can be
related to +(CC) and ¢(CN) and a vibration band at ~940 em™,
related to C-C stretching mode backbone of a-helix structure.”
The absence of the Raman peaks at 1240 em™' and 1553 cm™'
confirms that there is no interference from y globulin. PLSR

analysis of aqueous solutions of albumin over the range
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Fig.5 (A) EMSC corrected Raman spectra of y globulin of patient serum samples (329 mg dL™%, 690 mg dL™, 836 mg dL~* and 1404 mg dL™%), the
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analysis. The RMSECV, R? and standard deviation values were calculated as 126 mg dL~% 0.88 and 4.62 mg dL~.

(500-5000 mg dL™") has previously been reported, and the
results of the prediction model are summarised by Fig. $6 in
the ESLT Leave-one-out cross validation was used to test the
robustness of this model and the RMSECV value calculated
was 158 mg dL™ "

EMSC successfully subtracted the background without alter-
ing the albumin features (Fig. 6A), such as bands at
~1336 cm™" due to C-H deformation and a vibration band at
~940 cm™', related to C-C stretching mode backbone of
wa-helix structure. The strength of the albumin features is,
however, seen to vary considerably from patient to patient, as
expected, due to the variation in albumin content from
2710 mg dL™" to 4780 mg dL™" (Table 1). The normal level of
albumin in human blood is 3000 mg dL™','7 any decrease in
this level could be an indicator of liver diseases.*’** Applying
PLSR to the dataset, a strong decrease in the RMSECV is
observed within the first 8 latent variables, as shown in
Fig. 6B, which is followed by a stabilisation of the values after
12 latent variables, indicating that 12 latent variables should
be used to build the prediction model. The PLSR coefficient
plot displayed in Fig. 6C shows visible albumin features, indi-
cating that the prediction model was built on their variation.
Finally, a linear predictive model is built from the PLSR ana-
lysis (Fig. 6D) to compare the observations to the known con-

4302 | Analyst, 2019, 144, 4295-4311

centrations of albumin in the samples with the estimated con-
centrations from the spectral data sets, yielding an R* value of
0.9072 and RMSECV value of 90.097 mg dL™*. The prediction
accuracy of the present method for measuring albumin from
serum is higher than the prior studies on Raman (120
mg dL™')*” and Mid IR spectroscopy (220 mg dL™*).** The
overall standard deviation is calculated to be 1.1692 mg dL™".
These values are comparable to the previously reported values
obtained from varying concentration of pure albumin in
water."

3.3 Quantification of glucose and urea from the LMWF
filtrate

Glucose and urea are both present in the filtrate obtained after
depletion of the HMWF of human serum using filtration.
Notably, there is no obvious correlation between the levels of
the two analytes per patient, as shown in Fig. 52 in ESL}

Fig. 7 shows the reference spectra of urea and glucose used
for EMSC correction of the raw spectral data. The signature
peak of urea is a relatively sharp band seen at 1006 cm™, as
seen in Fig. 7A, which can be attributed to the symmetric
stretching of C-N.28 Fig. 7B shows Raman peaks of glucose at
1060 em ™', due to ¢(C1-OH) stretching, and a sharp peak at
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1125 em ™', which can be assigned to the §(C-O-C) angle-
bending mode.*

In the case of glucose, Fig. 57, 58 and S9 in the ESIT display
the previously reported prediction models built from varying
concentrations of glucose in distilled water, spiked in commer-
cial serum, and patient serum, respecti\mly.F“l The RMSECV
value calculated for the model built from varying concentrations
in distilled water (100-1000 mg dL™") was 10.93 mg dL™"' and
R* was caleulated as 0.9705. Notably, in the patient samples,
the overlap of the strong spectral features of urea and glucose
can interfere with the PLSR prediction of glucose using the full
spectral range, as shown in Fig. 59.f In order to facilitate
efficient prediction of glucose from the filtrate, the spectral
region from 1030 ecm ™' to 1400 cm™ ' was chosen to build a
PLSR prediction model of glucose from patient samples
(Fig. 88%), (52.25-440 mg dL™") resulting in an RMSECV value
of 1.84 mg dL™" and R* value of 0.84, comparable with the
values obtained for the pure agueous solutions.®* The results
suggest that this method could detect the concentration of
glucose in the ranges of hyper (>130 mg dL™) or hypoglycae-
mia (<70 mg dL™).%*

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2019

Prior to the analysis of urea in patient samples, aqueous
solutions of varying concentrations of urea were made up and
Raman analysis with the optimised protocol was performed.
The recorded spectra were pre-processed and PLSR analysis
was performed. EMSC efficiently subtracts the water spectrum,
which has an OH bending vibration at ~1640 cm™ (ref. 64)
and obscures the protein signals at low concentrations.
Fig. S11f shows the spectra corrected with the EMSC algor-
ithm, showing strong features of urea increasing as the con-
centration is increased from 1 mg dL™" to 1000 mg dL™". The
PLSR algorithm, using 6 latent variables, was applied to the
smoothed and background-subtracted spectra and a linear pre-
dictive model was built, yielding a lowest value of RMSECV of
70.4 mg dL”" and an R* value of 0.9048. The overall standard
deviation was calculated to be 1.0975 mg dL ™.

Having verified the protocol for analysis of urea in water, it
was applied to the filtrate obtained after filtration from patient
serum. Higher (<20 mg dL™") or lower levels (>5 mg dL™") of
urea in the patient serum could indicate various pathologies
such as kidney or liver malfunction.**™* Fig. 8A shows the
EMSC-corrected data of the fingerprint region and Fig. 8B indi-

Analyst, 2019, 144, 4295-4311 | 4303
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Fig. 7 (A) Reference spectrum of urea (1000 mg dL~Y and (B) reference spectrum of glucose (45000 mg dL™Y). The reduced spectral regions

selected for PLSR analysis are indicated by dotted lines in each spectrum.

cates 12 latent variables should be used to build the model.
The PLSR coefficient shows the features of urea, as displayed
in Fig. 8C and D shows the linear model built from this
dataset. The linearity is indicated by R* = 0.9232 and the
RMSECV was calculated as 1.736 mg dL™'. The overall stan-
dard deviation was calculated to be 2.89 mg dL™".

Notably, the typical serum concentrations of urea are con-
siderably higher than those of glucose, as shown in Table 1,
and therefore the characteristic features of urea dominate over
those of glucose. Nevertheless, having observed the improve-
ment of the sensitivity of the model for the case of glucose, a
reduced spectral region, from 800 em ™" to 1030 cm™ !, was also
tested for the urea regression. Fig. 9A shows the EMSC cor-
rected spectra of urea over the reduced spectral range, and
Fig. 9C displays the PLSR coefficient, which is dominated by
the 1006 em™" peak of urea. 12 latent variables were used to
build the model after calculating the lowest value of RMSECV,
as seen in Fig. 9B. Fig. 9D confirms that the linear predictive
model is based on systematic variations of the features of urea.
The value of RMSECYV, R* and overall standard deviation calcu-
lated are 1.1418 mg dL™", 0.9722 and 2.52 mg dL™". Better R*
and RMSECV values were obtained when the PLSR analysis
was performed over the reduced spectral range of urea as com-
pared to the full fingerprint region, suggesting that the sensi-
tivity and the accuracy of the model could be considerably
improved. The proposed method also has a better prediction
accuracy than the previously reported methods on Raman by
Berger et al (3.8 mg dL™')°” and mid IR spectroscopy by Shaw
et al. (3.08 mg dL™"),”" Petrich et al (16 mg dL™')*® and
Rohleder et al. (2.1 mg dL.™").*

4. Discussion

The study demonstrates that Raman spectroscopy, coupled
with ultra-filtration and PLSR analysis, can be employed to
detect variations in multiple analytes from the same serum
samples with a high degree of higher accuracy (Table 2). The

4304 | Anaiyst, 2019, 144, 4295-4311

routine serum analysis techniques used for the measurement
of total protein (biuret method) and y globulin (RID and
Turbidometric Immuno assay (TIA)) are expensive, require
technically competent laboratory personnel and cannot
measure multiple analytes from the same serum samples.”'
The strategy demonstrated in this study enables the simul-
taneous estimation of total protein level and detection of
imbalance in y globulin concentration accurately from whole
serum, without the use of any reagents and without destroying
the sample being studied. The proposed method has many
advantageous over the biuret method, as the required sample
volume can be as low as 10 pL, it is rapid and non-destructive
to the medium being studied, whereas the biuret method is
considered impractical due to the requirement of large sample
volume and laborious sample processing steps."”* Current
methods used for determination of y globulins are time and
temperature dependent and are time consuming, which is a
major impediment for early diagnosis.”°® Moreover, the line-
arity reported for a comparative study of RID and TIA is 0.59,
lower than the R* calculated in the present study. The gold
standard methods used for albumin measurements, such as
BCG and Bromocresol purple assays have been reported to be
susceptible to overestimation of albumin content, especially at
lower albumin concentrations.””*® In this study, it has been
demonstrated that PLSR can be used to extract concentration
predictions in order to build a prediction model from blood
serum. With the use of filtration, the albumin was isolated
from patient serum and the prediction model had a prediction
accuracy significantly superior to that of the BCG method
(2.2 g dL™") used to determine albumin concentrations from
cirrhotic patients.”

Serum fractionation considerably enhanced the capability
to detect and quantify LMWF analytes” and it has been shown
that reducing the spectral region helped to avoid the spectral
interference from other analytes and yielded improved accu-
raey.®* It has previously been reported that selecting the spee-
tral region from 1030 cm™ to 1400 em™" improved the sensi-
tivity and specificity for the prediction model of glucose from
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Fig. 8 (A): EMSC corrected Raman spectra of filtrate obtained after filtration with 10 kDa filters of patient samples (2.5 mg dL™, 10.64 mg dL™,
19.04 mg dL™* and 78.99 mg dL™Y). The spectra have been offset for clarity (B): evolution of RMSECV of the data set regressed against urea concen-
trations (C): plot of PLSR coefficient with strong features of urea, (D). linear predictive model built from the PLSR analysis. The RMSECV, RZ, and stan-
dard deviation values were calculated as 1.736 mg dL"% 0.9232 and 2.89 mg dLt

patient samples over the concentration range 52.5-434.2
mg dL™*, and the technique was demonstrated to be at least as
accurate as ATR-FTIR of similar patient samples,” measured in
the dried state and closer to the accuracy of colorimetric
methods, 1.4 mg dL™" urea'™ and 2 mg dL™" glucose.'”" As
anticipated, similarly higher prediction accuracy (RMSECV =
1.14 mg dL~") was attained when PLSR analysis was performed
on a reduced range for urea from patient samples over the con-
centration range 2.52-78.99 mg dL™', compared to the full
range (RMSECV = 1.73 mg dL™).

The strategy illustrated in this and previous studies enables
simultaneous detection of various analytes from human
serum using Raman spectroscopy with minimal sample prepa-
ration, no labelling and no additional sample drying steps.
Depletion of the HMWF is a non-optional step in the investi-
gation of protein imbalances or disease related biomarkers in
the LMWF of serum. Mass spectroscopy, the most commonly
used technique for LMWF analysis also makes use of the
HMWT depletion in order to potentially target small circulat-
ing biomarkers.'*> While most of these methods found in the
literature are based on chemical extraction/precipitation, the

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2019

impacts of these solvents are unknown and cross contami-
nation from these solvents is highly probable.'’*'** Therefore,
ultra-filtration coupled with chemometrics is a viable option to
investigate the less studied LMWF and to interpret the results
by overcoming the intricacies of the multidimensional dataset.

Several methods have been previously described in litera-
ture for the quantification of multiple analytes in serum
samples. Perez-Guaita et al., established models for the deter-
mination, in serum samples, of albumin, y globulin, total glo-
bulin, and albumin/globulin coefficients, using ATR-FTIR.
values of RMSECV determined for albumin (126 mg dL ™) and
y globulin (138 mg dL™') are comparable, or larger than the
RMSECV determined in the current study (albumin 90 mg dL™,
y globulin 126 mg dL™*). Although the spectral co-efficient of
prediction of Fig. 5C is somewhat unsatisfactory, in that the
specific distinctive features of y globulin are not prominent,
the y globulin levels are not correlated with albumin levels,
and the predictive model shows a relatively high degree of
linearity and low standard deviation, giving some assurance
that it is indeed predicting y globulin levels. In the study
reported by Roy et al., ATR-FTIR spectroscopy enabled the sim-
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Fig. 9 (A): EMSC corrected Raman spectra of filtrate obtained after filtration with 10 kDa filters of patient samples (2.5 mg dLt, 10.64 mg dLt,
19.04 mg dL* and 78.99 mg dL Y. Spectra have been offset for clarity, (B): evolution of RMSECV of the data set regressed against urea concentration
(C): plot of PLSR coefficient with strong features of urea, (D): linear predictive model for urea concentration built from the PLSR analysis. The

RMSECV, R? and standard deviation values were calculated as 2.52 mg dLt,

Table 2 Summary of the results obtained from the patient samples

,0.9722 and 1.1418 mg dL %,

Analyte Analysis range Concentration range B RMSECV Standard deviation
Total protein (whole serum) 400-1800 cm ™' 4200-7900 mg dL ™ 0.82 115 mg dL™* 57 mgdlL™!
 globulin (whole serum) 1150-1600 cm ™" 329-1404 mg dL™* 0.88 126 mg dL™" 4.6 mgdL™!
Albumin (HMWF) 400-1800 cm ™" 2600-4780 mg dL™* 0.90 90 mgdL™" 1.2 mgdL™!
Glucose (LMWF) 1030-1400 em™* 52.5-434.2 mg dL™* 0.84 1.8 mg dL™" 35mgdL™!
Urea (LMWF) 400-1800 cm ™' 2.52-78.99 mg dL.™" 0.92 1.7mgdL™" 29mgdL !
Urea (LMWF) 800-1030 cm ' 2.52-78.99 mg dL™" 0.97 1.1 mgdL™" 25 mgdL™!

ultaneous quantification of glucose and urea analytes along
with malaria parasitemia quantification from a spectrum
obtained from a dried drop of blood on a glass slide. The
specificity for the PLS-DA was found to be 98% for parasitemia
levels but low sensitivity of 70% was achieved because of the
negative samples in the model. The RMSECV for parasite con-
centration [0-5%), glucose (0-400 mg dL™') and urea
(0-250 mg dL™") spiked samples were 0.58%, 16% and 17%,
respectively,” whereas the present study showed a consider-
ably lower RMSECV value of 1.84 mg dL™ (52-440 mg dL™")
and 1.69 mg dL™ (2-79 mg dL™") for glucose and urea from

4306 | Analyst, 2019, 144, 4295-4311

patient samples. Another study conducted by Shaw et al,
based upon the infrared spectra for 8 serum analytes, reported
standard errors of 2.8 g L' (total protein), 22 mg dL™*
(albumin), 0.23 mmol L™* (triglycerides), 0.28 mmol L™*
(cholesterol), 7.4 mg dL™" (glucose) and 6.6 mg dL™" for urea,
with correlation coefficients of 0.95.°" In an investigation con-
ducted on 247 serum donors by Rohleder et al. using Raman
spectroscopy of 4, - 785 nm, the standard errors for 7 analytes
were reported as 176 mg dL™' (total protein), 20.7 mg dL™" (tri-
glycerides), 11.0 mg dL™' (high density lipoprotein), 15.7
mg dL ' (low density lipoprotein), 0.81 mg dL™* (uric acid),
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2.1 mg dL™" (urea) and 6.8 mg dL ™" (glucose) and the efficiency
of ultrafiltration technique in improving the prediction accu-
racy of glucose and urea was demonstrated.*” Although the
samples were dried in all these, superior prediction accuracy
was afforded by Raman analysis of liquid samples. Berger ef al.
demonstrated the use of Raman spectroscopy to measure con-
centrations of serum and whole blood components to simul-
taneously predict the content of 6 analytes in serum from a 66
patient data set. The quoted prediction errors for albumin,
urea and glucose were 120 mg dL ™', 3.8 mg dL™" and 26
mg dL™?, res,pf:(:tively,57 and therefore the combination of
improved measurement protocols, serum fractionation, and
sectioning the spectral region for regression results in con-
siderable improvement in the prediction accuracy.

It should be noted that direct comparisons of the two tech-
niques of ATR-FTIR and Raman, and even different studies
using the same technique, can only be tenuous at best, given
the number of potential variables in samples, measurement
protocols and data analysis techniques. Notably, a systematic
study of the PLSR model construction, validation and testing
protocols has not as yet been carried out. The previous study
of Parachalil et al,"" tried to minimise these variabilities by
utilising the same sample preparation/processing as well as
data analysis techniques in the direct comparison of ATR-FTIR
of dried serum with Raman of the liquid state, for the quantifi-
cation of glucose in serum. The present study has further
demonstrated the capacity for prediction of serum content for
total protein, y globulin, albumin, urea and glucose from the
same patient samples, with a high degree of accuracy, consoli-
dating the prospect of establishing Raman spectroscopy as a
biomedical tool to rival and/or augment -conventional
approaches such as mass spectroscopy or chromatography,
currently used to deliver crucial information relevant for diag-
nosis. Further improvements in the sensitivities and variabil-
ities of the techniques ultimately rely on the reproducibility of
the measurement, and the signal to noise ratio. The former
could potentially be improved by an automated focussing and
sampling methodology, while the latter is largely an instru-
mental consideration. As longer accumulation times to reduce
the noise are not recommended, because of sample evapor-
ation and also speed of measurement throughput, optimi-
sation of instrumentation for higher signal throughput could
be explored, for example by sacrificing spectral resolution.

5. Conclusion

In summary, the potential of Raman spectroscopy combined
with filtration and chemometrics to detect variations in total
serum protein, y globulin, HMWF and LWMF analytes from
the same patient serum is successfully demonstrated. Firstly,
the prediction model was built in the spiked samples of the
analytes in water and was then translated to the patient serum.
Although Raman spectroscopy can build quantitative models
with higher accuracy in spiked samples, the analysis of patient
samples can be affected by numerous factors such as multi-
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parametrical variability, normally observed in clinical appli-
cation. Nevertheless, the proposed approach successfully built
the prediction model from the whole serum (total protein, y
globulin), concentrate (albumin) by removing p-carotene and
filtrate (urea and glucose) of patient samples at higher accu-
racy and sensitivity. Given its low cost, easy implementation,
rapid results and higher sensitivity and specificity, the tech-
nique may become an alternative for the existing laboratory
screening methods. Furthermore, the methodology presented
in this work can be applied to a wider range of bodily fluids
and can be implemented as a next generation point of care
biochemical diagnostic tool in a clinical setting.
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Discussion et perspectives

Quantification des protéines

Caractéristiques spectrales des composés protéiques

Les spectres Raman obtenus par l'analyse de solutions d’albumine et de
gammaglobulines sont similaires. On retrouve notamment des modes vibrationnels
communs a 760 cm™, 1450cm™ et 1650 cm™. A l'inverse, on retrouve des signaux
spécifiques de chaque protéine (940cm™ pour I'albumine et 1240cm™ et 1550cm™
pour les gammaglobulines). L’ensemble des signaux observés permet d’envisager la
quantification de I'albumine et des gammaglobulines grace aux bandes spectrales
spécifiques mais également la quantification des protéines totales grace aux signaux

communs entre les différents spectres.

Quantification de I'albumine dans le concentrat

Les bandes du spectre Raman de Ialbumine situées a 900 cm™, 940 cm™,
1000 cm™, 1100 cm™, 1340 cm™, 1450 cm™et 1650 cm™'sont visibles sur le
coefficient de régression du modéle PLSR. De plus I'absence de signal & 1240 cm et
1550 cm™est en faveur de I'absence d’interférence avec les immunoglobulines de
I'échantillon. Dans cette étude, le modele PLSR construit a partir des spectres
Raman a permis de prédire les concentrations en albumine des échantillons avec
une erreur moyenne d’environ 0,9 g/L. Cette erreur de moyenne est faible au regard
des recommandations pour une analyse quantitative, d’autant plus que la précision
des valeurs de références sont de l'ordre de 1 g/L. Ce résultat permet d’envisager

I'utilisation de ce protocole et de cet outil pour une analyse quantitative d’albumine.
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Ce résultat permet également de confirmer la conservation de la proportionnalité

entre la concentration d’albumine du sérum avant filtration et celle du concentrat

apres filtration.

Quantification du glucose et de I'urée dans le filtrat

Caractéristiques spectrales des composés

Le spectre de référence de I'urée par spectroscopie Raman est composé de modes
vibrationnels a 540 cm™, 600 cm™, 1000 cm™, 1180 cm™, 1470 cm™. Le pic de plus
grande intensité étant celui situé @ 1000 cm™, imputable aux vibrations d’élongations
des liaisons C-N (228)). Pour I'étude de l'urée, le modele PLSR a été construit a

partir de la région spectrale allant de 800 a 1030 cm™.

Le spectre de référence du glucose par spectroscopie Raman est composé d’un
grand nombre de modes de vibrations. La majorité se situe entre 1000 cm™ et
1500 cm™. Les intensités maximum sont observées a 1030 cm™, 1100 cm™,1380 cm”
" et 1450 cm™. Pour s’affranchir de l'interférence potentielle avec I'urée a 1000 cm™,
le modéle PLSR pour I'étude du glucose a été construit a partir de la région spectrale

allant de 1030 cm™'a 1400 cm™.

Quantification dans le filtrat

Les modéle PLSR construit a partir des spectres Raman ont permis de prédire les
concentrations en glucose et en urée des échantillons avec des erreurs moyennes
respectives d’environ 18 mg/L et 11 mg/L. Ces erreurs de prédiction sont faible au

regard des recommandations pour une analyse quantitative. Ce résultat permet
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d’envisager l'utilisation de ce protocole et de cet outil pour une analyse quantitative
de la fraction de bas poids moléculaire. Ce résultat permet également de confirmer la
conservation de la proportionnalité entre la concentration de glucose et d’'urée du
sérum avant filtration et celle du filtrat aprés filtration. Bien que la spectroscopie ATR-
IR et la spectroscopie Raman soient toutes les deux des spectroscopies
vibrationnelles, les intensités des signaux mesurés ne sont pas identiques entre les
deux techniques. En effet les liaisons polaires ont un signal de forte intensité en
infrarouge alors que les liaisons apolaires « symétriques » ont un meilleur signal en
Raman. Les études menées dans ce travail ont confirmé ce phénomeéne. En effet, les
concentrations en urée ont été mieux prédites par spectroscopie Raman que par
spectroscopie ATR-IR (respectivement 0,18 mmol/L et 2,7 mmol/L). A l'inverse, la
spectroscopie ATR-IR a permis de prédire avec une grande précision la
concentration en protéines totales dans le sérum, contrairement a la spectroscopie

Raman.

Conclusion

L’analyse des différentes sous-fractions du plasma a montré que la spectroscopie de
diffusion Raman est capable d’extraire des informations spécifiques d’'une matrice
complexe a l'aide des modéles de traitement statistiques par PLS. En effet, les
modeles de prédiction des concentrations de glucose et d'urée sont construits a
partir de signaux spécifiques. Cette étude démontre que la spectroscopie Raman,
associée a l'ultrafiltration et a I'analyse PLSR, peut étre utilisée pour détecter les
variations de plusieurs analytes a partir d’'un unique échantillon de plasma avec une
bonne précision. Comme précédemment démontré pour I'analyse par spectroscopie

ATR-IR (Partie Il, Etude n°2, Bonnier, 2017 (199)), le fractionnement du sérum a
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considérablement amélioré la capacité de la spectroscopie Raman a détecter et
quantifier les analytes de la fraction de bas poids moléculaire. L’approche proposée
a permis de construire des modéles de prédiction a partir du plasma entier (protéine
totale, gammaglobuline), du concentrat (albumine) et du filtrat (urée et glucose) des
échantillons de patients tout en améliorant les performances analytiques. Ces
résultats confirment également I'intérét d’analyser les différentes fractions du plasma
pour obtenir I'information la plus compléete sur sa composition. Compte tenu de son
faible colt, de sa mise en ceuvre facile, de ses résultats rapides et de sa sensibilité
et spécificité plus élevées, cette technique pourrait devenir une alternative aux
meéthodes de quantification en laboratoire existantes et proposer un bilan de
dépistage global.

Hackshaw et coll ont récemment réussi a mettre en évidence des différence de
composition du plasma chez des patients atteints de fibromyalgie, de lupus
erythémateux disséminé et de polyarthrite rhumatoide a I'aide de la spectroscopie de
diffusion Raman (229). Selon les auteurs, les signaux discriminants sont
principalement dus aux vibrations du squelette carboné des protéines. Or d’apres
nos résultats concernant la spectroscopie infrarouge mais également la
spectroscopie de diffusion Raman, 'analyse du plasma sans préparation est limitée
pour I'analyse des composés minoritaires dont les signaux sont masqués par celui
des protéines. L’acquisition des spectres provenant des différentes sous fractions
permettrait d’obtenir une vision plus compléete de la composition de I'échantillon et
d’augmenter le pouvoir discriminant de ces outils. Une étude a confirmé cette
hypothése en étudiant le plasma, ainsi que les petites et grosses vésicules
extracellulaires circulantes (SEV et IEV) dans le plasma chez le patient SLA et en

comparant les spectres de diffusion Raman a ceux obtenus sur les mémes sous
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fractions de plasmas témoins (230). Les résultats obtenus ont mis en évidence une

complémentarité des analyses réalisées sur les sEV et sur les IEV. En effet, malgré

les similarités observées sur les spectres Raman mesurés sur chaque fraction, on

peut observer également des différences représentatives de variations dans leur

composition (Figure 34).
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Figure 34 : Spectres de diffusion Raman des fractions sEV et IEV des échantillons
patients SLA (SALS) et témoins (HC). Les spectres SALS-HC représentent les

différences retrouvées entre les deux groupes (adapté de Morasso et coll (230))

De plus, des différences concernant la composition protéique dans la bande amide |

(1670cm™) n’a été retrouvé que dans la fraction sEV et des différences concernant la

composition des protéines en phénylalanine (621cm™, 1002cm™, 1604cm™) n'a été
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retrouvé que dans la fraction IEV. Les courbes ROC obtenues montrent une AUC
comprise entre 64% pour les fractions sEV et le plasma et 85% pour la fraction IEV.
Malheureusement, les auteurs n’ont pas essayé de combiner les données provenant

des différentes fractions pour améliorer le modele.
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CONCLUSION

Au cours de ce travail, trois axes majeurs ont été abordés a savoir : (1) I'étude de
la combinaison des outils analytiques conventionnels utilisées dans une approche
meétabolomique, (2) le développement d’approches quantitatives basées sur les
spectroscopies vibrationnelles (Raman et ATR-IR), couplées aux méthodes

prédictives quantitatives, et (3) I'application de 'ATR-IR dans la SLA.

Dans le cadre du premier axe, nous avons déterminé qu’il n’y a pas actuellement de
meéthode universelle basée sur les techniques conventionnelles. De plus I'utilisation
d'un grand nombre de méthodes d’analyse permet d’augmenter la couverture
meétabolique mais avec linconvénient d’augmenter le colt et la difficulté pour
interpréter les données. Nous avons également pu montrer que la combinaison
considérée comme le meilleur compromis est différente d’un tissu ou d'un fluide
biologique a l'autre. La spectroscopie vibrationnelle telle que la spectroscopie ATR-
IR et la spectroscopie Raman nécessitant peu de préparation d’échantillon, elle nous
a paru comme étant intéressante comme analyse préalable ainsi qu’en complément

de la spectrométrie de masse.

Dans le cadre du deuxiéme axe, différents aspects ont été abordés du point de vue
des conditions expérimentales et de l'analyse de données spectrales. Les
potentialités des spectroscopies Raman et moyen IR couplées a des méthodes
statistiques multivariées ont été mises en évidence, pour l'analyse quantitative
directe des molécules présentes dans le plasma. L'intérét du prétraitement des

spectres a également été soulevé dans le cadre de ce travail. Nous avons également
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pu observer lintérét des différentes analyses sous forme liquide, séchée ou aprés
fractionnement du plasma. Il a été mis en évidence que la précision des modeles
prédictifs quantitatifs peut étre influencée par la quantité de données spectrales

présentes dans la base de référence ainsi que leur qualité.

Pour finir, dans le troisiéme axe de ce travail nous avons confirmé le potentiel de la
spectroscopie ATR-IR a discriminer deux populations différentes selon leur
composition chimique, et ce malgré I'absence d’identification des molécules d’intérét.
Les résultats obtenus dans cette derniére partie nécessitent une confirmation sur un
nombre d’échantillons plasmatiques plus important. De plus, l'utilisation de 'ATR-IR
pour I'analyse de fluides précieux tels que le LCR semble prometteuse, notamment
dans le cas d'une pathologie neurodégénérative comme la SLA. Combiner les
données obtenues sur les échantillons plasmatiques et ceux de LCR pourrait
permettre la mise en évidence de corrélation entre les différentes matrices. Dans la
SLA, il est également connu que la protéine TDP-43 s’agrége dans les cellules
motoneuronales. Dans ce contexte, 'ATR-IR et la spectroscopie Raman seraient

également capables d’observer ces agrégats a I'aide de microscopes confocaux.

En dernier lieu, un des principaux atouts de ces techniques est la faible quantité
d’échantillon nécessaire pour I'analyse. Elles sont des candidates trés intéressantes
pour I'analyse de fluides rares tels que les larmes ou la périlymphe. En effet, le
liquide de périlymphe est présent en volume particulierement faible puisque seuls
quelques microlitres d’échantillon peuvent étre récupérés lors de l'ouverture de la

cochlée et que ce liquide n’est pas régénéré.
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Une étude préliminaire a été réalisée a Tours dans le cadre d'un Master 2 en
partenariat avec le service d’Ophtalmologie-ORL et a montré une trés bonne
reproductibilité analytique ainsi qu’une excellente capacité a observer des
différences entre plusieurs échantillons. De plus, le service d’Ophtalmologie-ORL
s’intéresse également a I'approche métabolomique pour l'analyse du liquide de
périlymphe. Les résultats encourageants se sont confrontés a une limite de
sensibilité de la spectrométrie de masse qui pourrait étre palliée par I'utilisation de

I'ATR-IR ou de la spectroscopie Raman.
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Résumé en francais

La Sclérose Latérale Amyotrophique (SLA) est une maladie neurodégénérative
caractérisée par la mort des motoneurones. L'absence de biomarqueurs et de
thérapies a pour conséquence un retard au diagnostic. Actuellement, la recherche de
biomarqueur s’appuie principalement sur des approches globales comme I'approche
métabolomique, cet outil permettant une vision compléte du métabolisme. Cependant
les techniques utilisées actuellement nécessitent de multiplier et combiner des
analyses pour augmenter la couverture métabolique de I'analyse, sans pour autant
parvenir a une couverture totale. Malgré un grand nombre d’étude realisées, les
analyses métabolomiques n’ont pas permis de valider un ou une combinaison de
biomarqueurs. Des études récentes ont montré I'émergence de nouveaux outils tels
que la spectroscopie infrarouge et la spectroscopie Raman avec des applications
directes sur le plasma ou d’autres matrices biologiques. lls permettent d’obtenir un
spectre représentatif de la totalité des composants de I'échantillon sans nécessiter
d’étape de préparation au préalable. Le développement méthodologique réalisé dans
le cadre de cette thése a mis en évidence le potentiel de la spectroscopie infrarouge
ATR-IR et de la spectroscopie Raman dans la quantification de différents
biomarqueurs plasmatiques. D’autre part, nous avons montré I'amélioration des
performances analytiques dans l'analyse des métabolites par l'ultrafiltration. Pour
finir, nous avons appliqué la méthodologie mise en place a des échantillons de
patients témoins et de patients atteints de SLA et démontré la capacité de la
spectroscopie infrarouge a discriminer les profils métaboliques des patients de ceux
des témois. En conclusion, les travaux réalisés ont permis de montrer I'utilisation
potentielle de ces outils dans une approche globale pour améliorer la prise en charge
du patient, cela dans un but diagnostique et/ou pronostique.

Mots-clés : spectroscopie infrarouge, spectroscopie Raman, métabolomique, SLA

Résumé en anglais

Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS) is a neurodegenerative disease caracterized by
motoneuronal death. The lack of biomarkers and therapeutic solutions lead to
diagnosis and prognosis delays. Actually, biomarker research is principally based on
global approach as for example metabolomics approach. The objective of these tools
is the obtention of a complete metabolism vision. However, conventional approach
needs to multiply and combine different analytical methods. Recent studies showed
infrared spectroscopy and Raman spectroscopy as emergent tools in biology.
Spectra obtained by infrared and raman spectroscopy represents the whole sample
composition without a sample pre-treatment before analysis. Firstable, methodology
developed in this work highlighted Fourier transformed infrared spectroscopy and
Raman spectroscopy capacity for some plasmatic biomarkers quantification.
Furthermore, we showed that splitting sample in high molecular weight and low
molecular weight fractions should improve analytical performances for metabolites.
Finally, developed methodology was applied to control and ALS patients’ sample in a
metabolomics approach. To conclude, this work demonstrated the potential interest
of these analyses as diagnosis and/or prognosis tools in global approach in health
field.

Keywords: infrared spectroscopy, Raman spectroscopy, metabolomics, ALS
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