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Résumé

Le carcinome non a petites cellules (NSCLC) constitue l'une des principales causes de mortalité par cancer
dans le monde. Si 'immunothérapie néoadjuvante anti-PD-1 a modifié sa prise en charge, une proportion
importante de patients ne répond pas au traitement, et les mécanismes de résistance restent mal compris.
La surexpression de RICTOR, composante essentielle du complexe mTORC2, est observée dans une fraction
des NSCLC et associée a un pronostic défavorable, mais son réle dans le microenvironnement immunitaire

tumoral demeure encore peu exploré.

Ce mémoire s’appuie sur I'analyse bioinformatique de données de séquencage d’ARN a cellule unique
(scRNA-seq) issues d’un modéle murin génétique de NSCLC surexprimant RICTOR (KPR : Tg-LSL-KRAS%20-
TRP53/*_RICTOR®) comparé au modeéle contréle KP, & deux stades de progression tumorale (Early : 1
mois ; Late : 3 mois post-induction). Lobjectif était d’identifier une signature transcriptomique
immunitaire associée au contexte KPR Late, puis d’évaluer son association avec la réponse a
I'immunothérapie dans une cohorte humaine de NSCLC (Liu et al., 2025, Cell ; GSE243013 ; n = 243

patients, 1 239 631 cellules, 51 types cellulaires annotés).

Aprés contrble qualité et intégration, 46 521 cellules immunitaires murines CD45+ ont été retenues. Les
macrophages représentaient la population majoritaire du compartiment immunitaire (environ 70 %). Un
reclustering ciblé a permis d’identifier dix sous-populations macrophagiques distinctes. Les signatures
candidates ont été construites a partir de marqueurs différentiels identifiés par FindMarkers, converties
en orthologues humains, puis projetées sur 9 292 pseudobulks via trois approches complémentaires :
scoring UCell, analyse différentielle gene par géne avec DESeq2, et test compétitif de gene set avec

camera/limma-voom.

Les résultats suggérent que la surexpression de RICTOR est associée a un remodelage transcriptomique
du compartiment macrophagique murin. Certaines signatures montrent des associations partielles avec le
statut de réponse pathologique dans les données humaines, bien que ces associations varient selon la
signature et le sous-type macrophagique considérés. Ces résultats restent exploratoires, notamment parce

gue les échantillons humains proviennent de pieces de résection post-traitement.



Abstract

Non-small cell lung cancer (NSCLC) is one of the leading causes of cancer-related mortality worldwide.
Although neoadjuvant anti-PD-1 immunotherapy has reshaped the clinical management of NSCLC, a
substantial proportion of patients fail to respond, and the mechanisms underlying resistance remain
incompletely understood. Overexpression of RICTOR, a key component of the mTORC2 complex, is
observed in a subset of NSCLC and is associated with poor prognosis, yet its role within the tumor immune

microenvironment remains largely unexplored.

This thesis is based on the bioinformatic analysis of scRNA-seq data derived from a genetically engineered
mouse model of NSCLC overexpressing RICTOR (KPR : Tg-LSL-KRAS®?°-TRP53'>/"*.RICTOR’®), compared
to the control KP model, at two stages of tumor progression (Early: 1 month; Late: 3 months post-
induction). The objective was to identify an immune-related transcriptomic signature associated with the
Late KPR context, and subsequently assess its association with immunotherapy response in a human

NSCLC cohort (Liu et al., 2025, Cell; GSE243013; n = 243 patients, 1,239,631 cells, 51 annotated cell types).

After quality control and integration, 46,521 murine CD45+ immune cells were retained. Macrophages
constituted the dominant population within the immune compartment (approximately 70 %). Targeted
reclustering identified ten distinct macrophage subpopulations. Candidate signatures were constructed
from differentially expressed markers identified using FindMarkers, converted to human orthologs, and
projected onto 9,292 pseudobulks using three complementary approaches: UCell scoring, gene-wise
differential expression analysis with DESeq2, and competitive gene set testing using camera with limma-

voom.

The results suggest that RICTOR overexpression is associated with transcriptomic remodeling of the
murine macrophage compartment. Some signatures showed partial associations with pathological
response status in the human dataset, although these associations vary depending on the signature and
macrophage subtype considered. These findings remain exploratory, notably because the human samples

were derived from post-treatment surgical resections.



Abréviations

AKT protéine kinase B

ALK anaplastic lymphoma kinase

anti-PD-(L)1 traitement ciblant PD-1 et/ou PD-L1

bulk RNA-seq séquencage en vrac

c1Q composant C1q du complément

CAFs fibroblastes associés au cancer

DC cellules dendritiques

DEG génes différentiellement exprimés

DE Analyse differentielle

EGFR récepteur du facteur de croissance épidermique
FCN1 ficolin 1

FGFR1 récepteur 1 du facteur de croissance des fibroblastes
FPI fibrose pulmonaire idiopathique

HTO hashtag oligonucléotides

ICI inhibiteurs de points de contréle immunitaire

ILC cellules lymphoides innées

ImmGen Immunological Genome Project

KP modele murin KRAS®2P-Tp53/ox/lox

KPR modele murin Kras*G12D/Trp53*ox/lox-RICTORMOE, avec surexpression

conditionnelle de RICTOR

KRAS Kirsten rat sarcoma viral oncogene homolog
LUAD adénocarcinome pulmonaire

LUSC carcinome épidermoide pulmonaire

MDM macrophages dérivés des monocytes

MPR réponse pathologique majeure
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mTOR
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NR
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PD-1
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RAPTOR
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RPCA
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scRNA-seq

SGK1

LSL

SOX2

SCLC

SP-B

SPP1

mammalian lethal with SEC13 protein 8

mechanistic target of rapamycin

complexe 1 de mTOR / mechanistic target of rapamycin complex 1
complexe 2 de mTOR / mechanistic target of rapamycin complex 2
natural killer

non-répondeurs

carcinome non a petites cellules / non-small cell lung cancer
Organisation mondiale de la Santé

analyse en composantes principales

composantes principales

programmed cell death protein 1

programmed death-ligand 1

réponse pathologique complete

protéine kinase C alpha

répondeurs

regulatory-associated protein of mTOR
rapamycin-insensitive companion of mTOR

analyse en composantes principales réciproque

tumeur résiduelle viable

séquencage ARN unicellulaire / single-cell RNA sequencing
serum/glucocorticoid-regulated kinase 1

Lox-STOP-Lox

facteur de transcription SRY-box 2

carcinome a petites cellules

Surfactant Protein B

secreted phosphoprotein 1



SV EC cellules endothéliales veineuses systémiques

TAMs macrophages associés aux tumeurs

TCGA The Cancer Genome Atlas

DM tomodensitométrie

TEP-scan tomographie par émission de positons couplée au scanner
TMB charge mutationnelle tumorale

TME microenvironnement tumoral

TNM-8 classification Tumor-Node-Metastasis, huitieme édition
TP53 tumor protein p53

Tregs lymphocytes T régulateurs

TREM2 triggering receptor expressed on myeloid cells 2

TRM macrophages résidents

Trp53 transformation related protein 53

UMAP Uniform Manifold Approximation and Projection
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INTRODUCTION

1.1 CANCER DU POUMON : EPIDEMIOLOGIE ET BIOLOGIE
1.1.1 Epidémiologie mondiale

Le cancer du poumon est la principale cause de mortalité par cancer dans le monde et représente donc
un enjeu majeur de santé publique a I’'heure actuelle. En 2022, il a été responsable d’environ 2.5 millions
de nouveaux cas et de 1.8 million de déces a I'échelle mondiale, faisant de lui le cancer le plus meurtrier
devant le cancer du sein et le cancer colorectal®. Si cette tendance reste constante, les projections

suggérent que le nombre de cas et de décés pourrait encore augmenter fortement d’ici 20502,

A I'échelle belge, 9 487 patients ont été diagnostiqués avec un cancer du poumon en 2023, avec une
majorité d’hommes atteints. Le pronostic reste mauvais, avec une survie nette a 5 ans de 27 % chez les
hommes et de 35.7 % chez les femmes en Belgique sur la période 2019-20233. Cette faible survie s’explique
en partie par des diagnostics souvent tardifs, liés a I'absence de dépistage systématique et au fait que les
symptomes précoces sont peu spécifiques. Le tabac reste le principal facteur de risque, mais d’autres
facteurs interviennent aussi, notamment la pollution atmosphérique, en particulier les particules fines,
certaines expositions professionnelles comme I'amiante ou le radon, ainsi que certaines maladies

pulmonaires chroniques et prédispositions génétiques*®.

Ainsi, malgré les progrés thérapeutiques récents, le pronostic est parmi les plus défavorables en
oncologie®. Cette situation souligne I'importance de mieux comprendre les mécanismes biologiques
impliqués dans la progression tumorale et a la résistance aux traitements. Pour mieux comprendre ces
mécanismes, des approches bioinformatiques permettent d’analyser des données de séquengage
(génomique, transcriptomique, single-cell transcriptomique,...) réalisées sur des échantillons provenant
de cohortes de patients et des métadonnées cliniques associées a la réponse thérapeutique. C’est dans

cette perspective que s’inscrit ce mémaoire.

1.1.2 Classification histologique et hétérogénéité moléculaire

Le cancer du poumon est classiquement divisé en deux grandes catégories histologiques : le carcinome
non a petites cellules (NSCLC), qui représente environ 80 a 85 % des cas, et le carcinome a petites cellules,
ou SCLC, qui représente les 15 a 20 % restants’. Dans ce travail, nous nous intéressons exclusivement au
NSCLC, qui est le point central de notre étude. Selon la classification OMS 2021, il est divisé en trois sous-
types principaux : I'adénocarcinome pulmonaire (LUAD), le carcinome épidermoide pulmonaire (LUSC) et

le carcinome & grandes cellules?.

Le sous-type le plus fréquent est le LUAD, qui est aussi le plus présent chez les non-fumeurs et chez les
femmes, et se développe généralement en périphérie du poumon®. Au niveau moléculaire, il porte
fréquemment des mutations drivers, en particulier des altérations du récepteur du facteur de croissance
(EGFR) et Kirsten rat sarcoma viral oncogene homolog (KRAS), mais aussi des réarrangements de anaplastic

lymphoma kinase (ALK). La répartition de ces mutations n’est pas la méme dans le monde : les mutations
INTRODUCTION | 1



EGFR sont plus fréquentes en Asie de I'Est, tandis que les mutations KRAS prédominent en Occident et
sont fortement associées au tabagisme®. Le LUSC est le deuxiéme sous-type le plus fréquent, il se
développe préférentiellement au centre du poumon, a partir des bronches principales, et reste le sous-
type le plus fortement associé au tabagisme'®. Sur le plan moléculaire, il est surtout caractérisé par des
altérations du gene tumor protein p53 (TP53), mais également par des amplifications du récepteur 1 du
facteur de croissance des fibroblastes (FGFR1) et du facteur de transcription SRY-box 2 (SOX2). Enfin, le
carcinome a grandes cellules occupe une place un peu particuliere. Il s’agit en réalité d’'une catégorie
diagnostique d’exclusion, définie quand la tumeur ne montre pas de différenciation glandulaire,

épidermoide ou neuroendocrine identifiable a I’histologie et a I'immunohistochimie®.

Lune des principales difficultés dans le traitement du NSCLC est son importante hétérogénéité
moléculaire. Il est composé de sous-groupes définis par différentes mutations drivers, tels que KRAS, EGFR,
TP53 et ALK, dont la fréquence varie selon le type histologique, I'origine géographique, I'ethnie et le statut
tabagique du patient. Chague mutation définit donc des sous-groupes tumoraux avec des
microenvironnements tumoraux, c’est-a-dire tout I'ensemble des cellules non tumorales, des cellules
immunitaires, des cellules stromales, des vaisseaux et des signaux moléculaires qui entourent et
influencent la tumeur, et des réponses thérapeutiques différentes, qui ne sont pas équivalents sur le plan
clinique. Seuls 25 a 30 % des cas de NSCLC ont une mutation ciblable par un traitement médicamenteux
spécifique. Pour les autres, I'immunothérapie, qui est une stratégie thérapeutique qui a pour but de
réactiver ou renforcer la réponse immunitaire antitumorale du patient, représente une option importante,

mais sa réponse reste limitée, avec un taux de réponse global d’environ 20 % lorsqu’elle est utilisée seule™'.

Leffet des co-mutations illustre bien cette complexité. La combinaison KRAS/TP53 est associée a une
expression élevée du programmed death-ligand 1 (PD-L1), ligand du programmed cell death protein 1 (PD-
1), formant l'axe de point de contréle immunitaire PD-1/PD-L1, et a un microenvironnement plus
inflammatoire, généralement corrélé a une meilleure réponse aux inhibiteurs de points de contréle
immunitaire (ICl). A l'inverse, les co-mutations KRAS/STK11 sont plutot considérées comme des marqueurs
prédictifs négatifs, car elles sont associées a une évasion immunitaire et a une résistance aux
immunothérapies. C’est un point important, car deux patients portant une mutation KRAS peuvent avoir
des microenvironnements immunologiques trés différents selon leur co-mutation. Cette diversité
moléculaire entre patients se reflete dans la composition et I'organisation de leur microenvironnement

tumoral, contribuant a la variabilité des réponses a I'immunothérapie?.

1.1.3 Diagnostic, stadification et contexte de I'étude

Le cancer du poumon est diagnostiqué dans 70 % des cas a un stade avancé et inopérable, en raison de
I'absence de symptémes spécifiques aux stades précoces et de I'absence de dépistage systématique. Le
diagnostic repose sur I'imagerie thoracique, principalement le scanner ou tomodensitométrie (TDM), et

la tomographie par émission de positons couplée au scanner (TEP-scan), auxquelles s’ajoutent une
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confirmation histologique et un bilan moléculaire, indispensables pour choisir le traitement®. La
stadification repose sur la classification Tumor-Node-Metastasis, huitieme édition (TNM-8), ou le T désigne
la tumeur primitive (taille et invasion locale), N la présence de cellules tumorales dans les ganglions
lymphatiques régionaux, et M les métastases a distance. Ce classement permet de définir la taille de la
tumeur, son extension locorégionale, I'atteinte ganglionnaire et la présence de métastases, et donc
d’orienter la décision thérapeutique®3. Les grands principes de classement sont résumés simplement dans

le Tableau 1.

Ce tableau présente les grands stades du cancer du poumon non a petites cellules en fonction de :
e [|'extension de la tumeur primitive,
e  [atteinte des ganglions lymphatiques régionaux,

e |a présence de métastases a distance.
Il ne reprend pas tous les sous-stades TNM détaillés, mais sert de repéere général pour l'interprétation clinique.
Syntheése réalisée d’apres les principes de la classification TNM et les informations cliniques du National Cancer Institute!34,

Stade 0 Carcinome in situ : cellules tumorales limitées a
I’épithélium, sans invasion des tissus voisins,
sans atteinte ganglionnaire ni métastase.

Stade | Tumeur localisée au poumon, sans atteinte
ganglionnaire régionale ni métastase a distance.
Stade Il Tumeur plus volumineuse et/ou associée a une

atteinte ganglionnaire régionale limitée, sans
métastase a distance.

Stade Il Maladie localement avancée, avec extension
locorégionale importante et/ou atteinte
ganglionnaire médiastinale, sans métastase a
distance.

Stade IV Maladie métastatique, définie par la présence
de métastases a distance ou d’une
dissémination pleurale/péricardique maligne.

Les données analysées dans ce projet proviennent de patients atteints de NSCLC résécables, traités par
chimio-immunothérapie néoadjuvante puis opérés. Les tissus étudiés proviennent donc de tumeurs
résécables aprés traitement néoadjuvant. Malgré ['efficacité démontrée des IClI, en situation

néoadjuvante, une proportion importante de patients ne répond pas au traitement, et les mécanismes de

résistance restent encore mal compris'>?®,

Cette hétérogénéité de réponse nous ameéne a une question centrale : quels mécanismes biologiques
distinguent les patients qui répondent de ceux qui résistent aux ICI ? Pour parvenir a y répondre, il faut
comprendre comment les ICl agissent et quelles voies de signalisation intracellulaires, dans les cellules

tumorales et dans le microenvironnement immunitaire, peuvent moduler I'efficacité.
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1.1.4 La voie mTOR/RICTOR
1.1.4.1 La signalisation mTOR

La voie mechanistic target of rapamycin (mTOR) repose sur une sérine/thréonine kinase centrale qui
integre différents signaux de I'environnement cellulaire, tels que les facteurs de croissance, les nutriments,

17719 'Bien que codée par

I'état d’énergie, pour réguler la croissance, le métabolisme et la survie cellulaire
un géne unique chez les eucaryotes supérieurs, elle n‘agit pas seule et fonctionne comme sous-unité
catalytique de deux complexes multiprotéiques distincts, mTORC1 et mTORC2. Ces deux complexes ont la
méme activité kinase mais différent dans leur composition, leurs substrats et leurs fonctions!’?%?1, En
effet, mTORC1 s’organise autour de la protéine scaffold regulatory-associated protein of mTOR (RAPTOR),
tandis que mTORC2 lui repose sur la protéine scaffold rapamycin-insensitive companion of mTOR
(RICTOR)Y"1, ’activation de mTORC1 favorise principalement la synthése protéique et la croissance
cellulaire, tout en inhibant I'autophagie 7?1, Ce complexe est sensible a la rapamycine et ses analogues,
ce qui en fait une cible thérapeutique importante en oncologie!®?!, Son hyperactivation est fréquemment

observée dans les cancers et contribue a la prolifération, a la résistance a l'apoptose et a une

reprogrammation métabolique vers un état anabolique, notamment dans le NSCLCY’.

Contrairement 8 mTORC1, mTORC2 est insensible & un traitement aigu a la rapamycine?. Son principal
substrat est la protéine kinase B (AKT), qu’il phosphoryle sur la sérine 473, une étape nécessaire a son
activation compléte®®?!, || régule également la protéine kinase C alpha (PKCa), participe au remodelage du
cytosquelette d’actine, et la glucocorticoid-regulated kinase 1 (SGK1), qui intervient dans I’homéostasie
ionique. Ces fonctions expliquent son réle dans la survie cellulaire, la migration et l'invasion, des

caractéristiques qui jouent un réle important dans I'évolution de la tumeur®.

Les deux complexes entretiennent aussi un rétrocontrdle réciproque, ce qui complique leur ciblage

171920 ’inhibition de mMTORC1 par les rapalogues léve donc ce frein et peut

pharmacologique
paradoxalement réactiver mTORC2 et AKT, ce qui soutient la survie des cellules tumorales malgré le
traitement’192°, C’est justement pour contourner ce mécanisme de compensation que des inhibiteurs
capables de bloquer en méme temps mTORC1 et mTORC2, ont été développés. La plupart de ces

inhibiteurs restent actuellement en phase préclinique ou en phase clinique précoce /1921,

1.1.4.2 RICTOR dans le NSCLC
Dans le NSCLC, I'amplification du géne de RICTOR est un mécanisme fréquent d’activation de mTORC2.

Cette altération génomique constitue une nouvelle cible thérapeutique pour I'inhibition de mTORC22%3724,
Cette amplification, observée dans environ 12 % des cas de NSCLC selon les données The Cancer Genome
Atlas (TCGA), avec une fréquence légerement plus élevée dans le LUSC, est surtout retrouvée chez les
patients ne présentant pas de mutation driver classique comme EGFR ou KRAS dans ce sous-groupe!l?2-23,
’'amplification de RICTOR s’accompagne d’une surexpression de la protéine RICTOR?*%, Au-dela de cet

effet, cette amplification favorise la formation du complexe mTORC2, en recrutant les sous-unités
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partagées comme mTOR et mLST8%2 En aval, cela entraine une augmentation de la phosphorylation d’AKT
sur Ser473 et I'activation de PKCa, ce qui favorise la prolifération, renforce la résistance a I'apoptose,
facilite la transition épithélio-mésenchymateuse et augmente le potentiel métastasique?>?>%%, |La
surexpression de RICTOR est alors associée a un pronostic défavorable dans plusieurs cohortes de

NSCLC?*%, 'ensemble de ces mécanismes est synthétisé dans la Figure 1.

1.2 Immunothérapie néoadjuvante et hétérogénéité de réponse

1.2.1 Points de contrdle immunitaires

Le systéme immunitaire posséde des mécanismes physiologiques de tolérance, qui agissent comme des
garde-fous (gate-keepers) en régulant I'activation des lymphocytes T pour éviter les réponses auto-
immunes. Ces voies sont exploitées par les cellules tumorales pour échapper a la surveillance

immunitaire?’.

Dans le NSCLC, I'axe PD-1/PD-L1 joue un réle central dans le microenvironnement tumoral. PD-L1, exprimé
a la surface des cellules tumorales et de certaines cellules immunitaires comme les macrophages et les
cellules dendritiques (DC), se lie au récepteur PD-1 des lymphocytes T. Cette interaction induit une
signalisation inhibitrice qui diminue la production de cytokines, la prolifération et I'activité cytotoxique des
lymphocytes T?’. Dans ce contexte, la stimulation antigénique continue conduit progressivement a un état
d’épuisement fonctionnel des lymphocytes T, caractérisé par une diminution de leur capacité proliférative
et de leur fonction cytotoxique. Cet état s"accompagne d’une expression accrue de plusieurs récepteurs
inhibiteurs, dont PD-1, TIM-3, LAG-3 et TIGIT, qui marquent un état d’épuisement avancé des
lymphocytes®. Les ICl agissent en bloquant ces interactions, notamment celle entre PD-1 et ses ligands,
afin de restaurer une activité antitumorale endogene. Dans le NSCLC, les traitements les plus utilisés
ciblent principalement PD-1 ou PD-L1, les anti-PD-1 tels que le nivolumab, le pembrolizumab et le
cemiplimab, ou les anti-PD-L1 comme l'atézolizumab et le durvalumab. Ils peuvent étre utilisés seuls,
associés a la chimiothérapie, ou en combinaison avec un autre ICl ciblant un point de contréle immunitaire

différent?.

1.2.2 Immunothérapie néoadjuvante dans le NSCLC résécable

Ladministration des ICI avant la chirurgie, en situation néoadjuvante (traitement préalable avant la
chirurgie), est particulierement intéressante parce que la tumeur est encore en place et constitue une
source d'antigenes tumoraux. Ce qui permet une meilleure activation des lymphocytes T contre les cellules
cancéreuses. A I'inverse, aprés chirurgie, une grande partie de cette source antigénique est retirée, ce qui
peut limiter la réponse immunitaire. Le but est alors de stimuler une réponse immunitaire systémique
avant 'opération, afin d’éliminer la tumeur primitive mais aussi les micrométastases déja disséminées, qui
peuvent étre a l'origine de récidives?. Ce mécanisme d’activation systémique en contexte néoadjuvant est

illustré dans la Figure 2.

INTRODUCTION | 5



1. Amplification / surexpression de ‘ 3. Principaux effecteurs en aval de mTORC2 5. Impact sur le microenvironnement tumoral

RICTOR dans le NSCLC ’ : o o @ (ot nemas

' ~ ® B
‘MnmEm I / Yy N Diminution de Finfifrat
~ \ / FO) @ mohocyice ettectens
S v ¥ v P e
(o8 ® o | &V ...
o, RICTOR [ AKT ° s
SRTVTIR SGK1 —-—
AMPLIFICATION \I/ L ® ® immumomppresurs ctpo-

Résistance a I'apoptose Croissance cellulaire
Métabolisme cellulaire  *  Invasion *  Adaptation au stress

expression de RICTOR : ) Angiogenése et remodelage
\ T P / ¢ Survie cellulaire *  Réorganisation du *  Contréle du métabolisme K stromal /
. é «  Transport ionique
i . «  Migration cellulaire D {

Transition épithélio-

2. Activation de mTORC2 ; mésenchymateuse ) ’ 6. Conséquence globale ‘

Microenvironnement
immunologiquement froid

mTOR 4

4. Conséquence dans la cellule tumorale |

may ||

RICTOR @ Echappement immunitaire
t Prolifération et croissance tumorale
_ Lo ,.A.. X . Résistance aux

 sIN1 PROTOR : ® ‘ 1 Survie et résistance aux thérapies § immunothérapies (anti-PD-

- () t Invasion et métastases 1/PD-11)
mTORC2 O Reprogrammation métabolique \
Complexe mTORC2 activé - 5 N Réponse clinique réduite ~ /

Tumeur plus agressive et mauvais pronostic N >

7. Intérét thérapeutique
@ * RICTOR repré une cible th.

* L'ajout de RICTOR aux panels thérapeutiques pourrait améliorer la des NSCLC

L'amplification du géne RICTOR peut entrainer une surexpression de la protéine RICTOR, favorisant une activation accrue du
complexe mTORC2. En aval, mTORC2 phosphoryle plusieurs effecteurs majeurs, notamment AKT, PKCa et SGK1. Ces protéines
participent a la survie, a la prolifération, a la migration, a I'invasion et a la reprogrammation métabolique des cellules tumorales.
Dans le microenvironnement tumoral, I'activation de cette voie peut également modifier le recrutement et |'activation des
cellules immunitaires, réduire l'infiltration de lymphocytes effecteurs et favoriser la production de facteurs
immunosuppresseurs et pro-angiogéniques. Ces mécanismes peuvent contribuer a I'établissement d’un microenvironnement
immunologiquement froid, favorisant I'échappement immunitaire et une réponse aux immunothérapies anti-PD-(L)1 réduite.
Figure originale.
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Les cellules dendritiques transportent les antigenes tumoraux depuis la tumeur primaire vers le ganglion lymphatique drainant, ou les
lymphocytes T sont activés. Les anti-PD-(L)1 bloquent I'interaction inhibitrice entre PD-1 (présent sur les lymphocytes T) et ses ligands PD-L1/PD-
L2 (exprimés notamment par les cellules tumorales ou certaines cellules immunitaires). En empéchant cette interaction, ils restaurent 'activité

cytotoxique des lymphocytes T. Ces lymphocytes T activés peuvent ensuite rejoindre la circulation sanguine et cibler aussi bien la tumeur primaire
que les micrométastases a distance. Adapté de Topalian et al.3°

La réponse au traitement est alors évaluée sur la piéce de résection par quantification du pourcentage de
tumeur résiduelle viable (RVT). Nous parlons de réponse pathologique complete (pCR) lorsqu’aucune

cellule tumorale viable n’est détectée, et de réponse pathologique majeure (MPR) lorsque le pourcentage

de tumeur viable résiduelle est inférieur ou égal a 10 %*°.

Lessai NADIM a évalué l'association de nivolumab-chimiothérapie en néoadjuvant chez des patients
atteints de NSCLC de stade IlIA résécable, et a rapporté 83 % de réponse pathologique majeure et 63 % de
réponse pathologique compléte chez les patients opérés. L'essai CheckMate 816 a ensuite confirmé
I'intérét de cette approche chez des patients de stade IB a IllA, avec une amélioration de la survie sans
évenement et une augmentation du taux de réponse pathologique compléte de 24 % contre 2,2 % sous

chimiothérapie seule. Ces résultats ont conduit a I'approbation de cette stratégie néoadjuvante aux Etats-

Unis'®3!, l'essai KEYNOTE-671 a ensuite étendu ces résultats avec le pembrolizumab en approche

peropératoire, confirmant le bénéfice sur la survie et sur les taux de réponse pathologique®®

1.2.3 Hétérogénéité de réponse : un probléme non résolu

Malgré ces résultats, seule une fraction des patients atteint une pCR ou une MPR sous un protocole
identique, comme nous le voyons dans les données de CheckMate 816. Les biomarqueurs actuels ne

permettent pas de prédire cette réponse de fagon fiable. Le niveau d’expression de PD-L1 sur les cellules
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tumorales est le marqueur le plus utilisé en clinique, mais il reste imparfait : dans I'essai NADIM, 58 % des

patients avec un faible score de PD-L1 atteighaient malgré tout une MPR ou une pCR3Z.

Un autre aspect est la charge mutationnelle tumorale, ou le TMB, qui quantifie le nombre de mutations
somatiques dans la tumeur. Cependant, le TMB n’a pas non plus permis de prédire la réponse pathologique
dans CheckMate 81632, Cela suggére que la réponse aux ICI ne dépend pas uniquement des
caractéristiques intrinseques de la tumeur, mais aussi de I'ensemble des cellules qui constituent son
microenvironnement. La caractérisation fine des populations immunitaires associées a la réponse ou a la
résistance aux ICl est donc un enjeu important3*34, Cette hétérogénéité cellulaire entre répondeurs et non-

répondeurs est illustrée en Figure 3.
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Les patients avec une réponse pathologique majeure présentent une activation plus marquée des lymphocytes T effecteurs avec en parallele une

diminution des macrophages associés aux tumeurs (TAMs) a signature M2 et des lymphocytes T régulateurs (Tregs). A I'inverse, les non-
répondeurs conservent un environnement immunosuppresseur dominé par les SPP1+ TAMs, les monocytes et les neutrophiles. Figure adaptée
de Hu et al*.

Cela nous améne a porter notre attention sur le microenvironnement tumoral, dont la composition

cellulaire joue un réle considérable dans la réponse aux ICI.

1.3. Le microenvironnement tumoral dans le NSCLC
1.3.1 Composition et réle du TME dans la réponse aux ICl

La tumeur constitue un tissu hétérogene ol les cellules cancéreuses coexistent avec un ensemble de
cellules immunitaires, stromales et vasculaires formant le microenvironnement tumoral, ou TME. Ce
microenvironnement n’est pas passif, les cellules tumorales le remodelent activement via des programmes
oncogéniques, comme les mutations KRAS ou BRAF, pour favoriser leur survie et échapper a la surveillance

immunitaire3®

Le compartiment immunitaire est le plus étudié, il comprend les lymphocytes T cytotoxiques CD8+,
principaux effecteurs de la réponse antitumorale, mais aussi des populations immunosuppressives comme

les lymphocytes T régulateurs (Tregs) et les macrophages associés aux tumeurs (TAMs). D’autres

INTRODUCTION |7



populations immunitaires, telles que les lymphocytes B, les cellules natural killers (NK), les monocytes, les
macrophages et les DC participent aussi a la composition du microenvironnement tumoral, avec des réles
variables selon leur état d’activation®*’. Le compartiment stromal regroupe quant a lui des cellules non
immunitaires, tels que les fibroblastes associés au cancer (CAFs), les cellules endothéliales et
lymphatiques, qui structurent la tumeur en participant a la fibrose, au remodelage de la matrice

extracellulaire et a la régulation du recrutement des cellules immunitaires au site tumoral33,

La composition du TME conditionne directement la capacité d’'un patient a répondre aux ICI. Trois profils
distincts selon l'infiltration cellulaire et leur impact immunitaire ont été identifiés dans le NSCLC*. Ces
profils peuvent étre rapprochés des catégories plus générales immune-inflamed, immune-desert et
immune excluded®. Le profil « immuno-activite », ou phénotype chaud, se caractérise par une forte
infiltration en lymphocytes T CD8+, T CD4+ et B CD20+. Il est généralement associé a la meilleure survie
sans maladie et a une bonne réponse a 'immunothérapie en monothérapie. Le profil « immuno-exempt »,
ou tumeur froide, présente peu de cellules immunitaires effectrices et est dominé par les neutrophiles et
les Tregs, qui créent un environnement immunosuppresseur via des cytokines comme le TGF-B, limitant la
réponse antitumorale. Ce profil est souvent associé a des stades cliniques avancés. Le profil « immuno-
defectueux » est riche en cellules souches cancéreuses et en macrophages pro-tumoraux de type M2,

favorisant 'immunosuppression, I'angiogenése et est associé au pire pronostic chez les patients®.

Au-dela de la simple présence des lymphocytes T, leur localisation et leur état fonctionnel sont donc
essentiels. Une tumeur peut contenir des lymphocytes T sans répondre efficacement aux ICl si ceux-ci sont
épuisés, exclus du contact avec les cellules tumorales ou inhibés par des populations immunosuppressives.
Parmi ces populations, les Tregs, certains macrophages associés aux tumeurs selon leur polarisation et les
cellules myéloides suppressives peuvent produire des cytokines inhibitrices comme IL-10 et TGF-f et

limiter 'activité cytotoxique des lymphocytes T effecteurs®.

1.3.2 Hétérogénéité du TME

Dans le NSCLC, le TME présente une hétérogénéité importante, confirmée a la fois par le séquencage
unicellulaire et la transcriptomique spatiale. Contrairement a une idée simplifiée, les LUAD et les LUSC ne
se distinguent pas seulement par leur histologie, mais aussi par leurs réseaux d’interactions cellule-cellule

et par I'expression de différents couples ligand-récepteur?.

Lanalyse spatiale montre que la tumeur est organisée de maniére trés structurée, et non de fagon
aléatoire. Elle contient des régions distinctes au sein d’'un méme échantillon, avec des fonctions et des
réseaux d’interaction moléculaire qui leur sont propres. Cette organisation a un impact sur la réponse
thérapeutique, car 'environnement tumoral peut limiter 'abondance des lymphocytes T et NK, mais aussi
freiner leur activité. Méme en présence d’ICl, les lymphocytes T peuvent étre réduits en nombre et inhibés

fonctionnellement par leur environnement?,
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Les macrophages sont un autre type cellulaire occupant une place centrale dans le TME. Dans le contexte
de la résistance aux ICl, I'épuisement fonctionnel des lymphocytes T peut étre favorisé et entretenu par
les signaux immunosuppresseurs émis par les cellules myéloides environnantes, surtout les
macrophages®®. Une relation inverse a été observée entre le nombre de macrophages anti-inflammatoires
et celui des lymphocytes T et NK cytotoxiques dans le tissu tumoral, ce qui souligne leur réle dans la
limitation de l'infiltration immunitaire au sein de la tumeur®. Par leur plasticité fonctionnelle et leur
capacité a réduire les signaux nécessaires pour le recrutement des lymphocytes T, ils constituent un

facteur clé de résistance aux ICI3%40,

Cette plasticité des macrophages les rend particulierement
intéressants pour comprendre les mécanismes de résistance primaire aux ICl, méme si leur
reprogrammation fonctionnelle reste complexe lorsque les macrophages sont déja engagés dans un état
polarisé3®. Les macrophages, par leur abondance, leur réle régulateur et leur plasticité fonctionnelle,

méritent un examen approfondi.

1.4 Les macrophages associés aux tumeurs (TAMs)
1.4.1. Biologie et plasticité macrophagique

Les macrophages sont des cellules ayant plusieurs fonctions qui jouent un role essentiel dans I'immunité
innée*, Ils assurent par exemple les roles de sentinelles en phagocytant les débris et les pathogénes, mais
également la présentation d’antigénes et la régulation de I'inflammation pour maintenir I’homéostasie
tissulaire*. Une propriété centrale marque leur biologie : la plasticité phénotypique. Cette plasticité leur
. . . , . . 41,43
permet de modifier leurs fonctions selon les signaux présents dans leur microenvironnement****, lls
peuvent ainsi adopter des états fonctionnels tres différents selon le contexte tissulaire et tumoral, allant
de phénotypes pro-inflammatoires associés a des fonctions antitumorales a des phénotypes

immunosuppresseurs favorisant la progression tumorale*344,

Deux types de macrophages coexistent dans le poumon, ils viennent de deux lignées distinctes : les
macrophages résidents (TRM) d’origine embryonnaire, qui maintiennent leur population par auto-
renouvellement local, et les macrophages dérivés des monocytes (MDM) qui sont recrutés depuis la
circulation sanguine par des signaux inflammatoires comme CCL2%%%, Cette dualité d’origine est
importante car elle s'accompagne d’une distribution temporelle et spatiale différente au cours du
développement tumoral : les TRM sont les premiers a répondre et s’accumulent prés des cellules
tumorales dés le début de la lésion, alors que les tumeurs plus avancées sont surtout dominées par les

MDM*.

Dans un contexte tumoral, cette plasticité est détournée par les cellules cancéreuses et leur
environnement. Les signaux du TME, comme les cytokines IL-10 et TGF-B, I’hypoxie ou le lactate, orientent

4243 Ce détournement des

progressivement les macrophages vers les phénotypes pro-tumoraux
macrophages fait des TAMs des acteurs actifs de la croissance tumorale, du remodelage tissulaire et de

I’évasion immunitaire dans le NSCLC*.
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1.4.2 TAMs, progression tumorale et résistance aux ICl dans le NSCLC

Dans le NSCLC, les macrophages représentent une population immunitaire majeure du TME®. Cette
abondance est généralement associée a un microenvironnement immunosuppresseur plutét qu’a une
réponse antitumorale efficace*’. Les TAMs favorisent souvent la progression tumorale par plusieurs
mécanismes. |ls sécretent des facteurs pro-angiogéniques comme le VEGF, des cytokines
immunosuppressives telles que IL-10 et le TGF-B , qui inhibent 'activité des lymphocytes T effecteurs, et

participent aussi en remodelant la matrice extracellulaire*.

Le compartiment macrophagique, lorsqu’il est abondant, est associé a une moins bonne évolution
clinique, notamment quand ces cellules ont un profil immunosuppresseur qui exprime CD163%*. Une forte
abondance de TAMs peut étre corrélée a une infiltration réduite en lymphocytes T cytotoxiques. Cela
suggére qu’ils participent a la limitation de la réponse immune dans la tumeur®. Les macrophages ont
aussi un réle dans I'angiogenése en plus du role dans I'invasion tumorale et dans la survie des cellules
cancéreuses par l'axe IL-6/STAT3 qui stimule directement la prolifération des cellules malignes et renforce
leur résistance aux thérapies*. D’un autre coété, pour I'évasion immunitaire, ils contribuent & un
environnement riche en Tregs et exprimant eux-mémes des molécules inhibitrices comme PD-L1*2. Ce qui

montre qu’ils participent activement a la progression du NSCLC 4.

Linfluence des TAMs est aujourd’hui reconnue comme un déterminant majeur dans la réponse aux
immunothérapies par ICl dans le NSCLC*. Une des explications est leur capacité a exprimer PD-L1 3 leur
surface de maniére dominante, et souvent de facon indépendante des cellules tumorales, ce qui permet
d’inhiber directement l'activité des lymphocytes T cytotoxiques*?. C’est d’ailleurs une des raisons pour
lesquelles le niveau de PD-L1 tumoral reste un biomarqueur imparfait pour prédire la réponse des
patients*. En particulier, le TGF-B favorise la fibrose et le dép6t d’une matrice extracellulaire dense : ce

qui constitue une barriére physique et limite I'accés des cellules immunitaires au coeur de la tumeur®#4,

En plus de cela, certaines sous-populations de TAMs sont directement associées a I'échec thérapeutique
comme les macrophages TREM2+ (triggering receptor expressed on myeloid cells 2) qui s'accumulent
préférentiellement dans les niches hypoxiques ou ils diminuent 'activité des cellules NK. lls favorisent
également l'expansion des lymphocytes T CD8+ épuisés, ce qui crée un microenvironnement
immunologique immunosuppresseur associé a un mauvais pronostic. Des études comme celle de Molgora
et al. et Zhang et al., confirment que I'infiltration massive des TAMs TREM2+ est corrélée a une progression
tumorale avancée et que leur ciblage ou leur déplétion permet de restaurer la sensibilité des tumeurs aux

traitements anti-PD1%.

1.4.3 Hétérogénéité des TAMs par le scRNA-seq
Le modele classiqgue M1/M2 pour les macrophages est utile pour donner un cadre général mais il ne décrit
pas correctement la diversité réelle des macrophages intratumoraux®3, En effet, les TAMs présentent des

états mixtes, dynamiques et trés dépendants du contexte tumoral®. Les études récentes proposent de
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considérer I'activation des macrophages non pas comme des états fixes mais plutét comme un continuum
d’états fonctionnels*®. Ce continuum d’états macrophagiques et son impact sur la progression tumorale

sont illustrés en Figure 4.
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Le modéle classique M1/M2 distingue des macrophages antitumoraux (proches du profil M1) et des macrophages pro-tumoraux (proches du
profil M2). Cependant, les macrophages associés aux tumeurs présentent en réalité des états intermédiaires et mixtes, qui dépendent du contexte
tumoral. Ces états peuvent influencer la progression tumorale, I'angiogenése, I'immunosuppression et la résistance aux traitements. Figure tirée
de Baldzova et al.*%.

Le séquencage ARN unicellulaire (scRNA-seq) a permis d’identifier plusieurs sous-populations
macrophagiques dans le NSCLC, dont les macrophages FCN1+ (ficolin 1), C1Q+ (composant clq du
complément), SPP1+ (secreted phosphoprotein 1) et TREM2+**%. Les macrophages FCN1+ ont un profil
transcriptomique proche des monocytes circulants et sont associés aux états précoces de recrutement
inflammatoire®. Les macrophages C1Q+ eux sont plus hétérogénes et peuvent exprimer des ligands
inhibiteurs tels que PD-L1, PD-L2 ou HAVCR2 selon leur état d’activation. Cela leur confére alors un role
d’immunosuppresseur important dans le blocage des lymphocytes**“4, Ensuite, les macrophages SPP1+
sont, de leur c6té, directement associés a des fonctions pro-fibrotiques et au remodelage de la matrice et
a l'exclusion immunitaire des lymphocytes T. Pour finir, les macrophages TREM2+ s’accumulent surtout
dans les niches hypoxiques et lipidiques, des zones du microenvironnement ou se trouve une forte
concentration de lipides ou un métabolisme des graisses altéré, ou ils favorisent I'épuisement des

lymphocytes T CD8+ et le freinage des cellules NK. Cela contribue a la résistance aux ICI*3.

Cette hétérogénéité moléculaire fine est invisible avec des techniques telles que le séquencgage en vrac
(bulk RNA-seq), qui est une technique qui moyenne le signal de toutes les cellules et masque les sous-
populations spécialisées ou les microniches®. Le scRNA-seq est donc une approche particuliérement
adaptée pour étudier cette diversité macrophagique et comprendre leur réle réel dans la progression

tumorale #. Cette technique de cartographie cellulaire a permis d’identifier des mécanismes moléculaires
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qui régulent la plasticité des macrophages. Parmi ces mécanismes, le complexe mTORC2, dont RICTOR
constitue le composant structural obligatoire, qui joue un réle important dans la régulation métabolique

et fonctionnelle des TAMs*244,

1.5 Outils bioinformatiques

1.5.1 Pourquoi le single-cell

Le scRNA-seq est une technologie qui est capable de mesurer le profil transcriptomique de chaque cellule
individuellement. D’un point de vue technique, les cellules sont encapsulées dans des gouttelettes,
chacune associée a un code-barre unique, ce qui permet de rattacher chaque ARN séquencé a sa cellule
d’origine. Le résultat de cette technique est une matrice de comptage ou chaque colonne représente une
cellule et chaque ligne un gene, représentant ainsi I'état transcriptomique de chaque cellule analysée.
Cette résolution unicellulaire vient cependant avec une profondeur de séquencage plus faible par cellule
que le bulk RNA-seq, ce qui peut limiter la détection des transcrits faiblement exprimés et causer des

dropouts.

Le bulk RNA-seq, a I'inverse, repose sur un calcul de la moyenne des signaux d’expression de I'ensemble
des cellules d’un échantillon, ce qui rend difficile I'attribution d’un profil & un type cellulaire précis 467%°,
Dans le TME, cette approche masque la diversité des populations immunitaires, surtout pour les
macrophages, qui constituent une population trés diversifiée, avec des sous-populations opposées,
comme des macrophages pro-inflammatoires et immunosuppresseurs décrites précédemment?647.:49-51,
Le signal bulk, qui correspond a une moyenne pondérée selon la proportion de chaque type cellulaire, ne
permet pas de distinguer si une variation refléte un changement d’état transcriptionnel ou un changement

de proportion entre population®®°!, C’est une information que seul le scRNA-seq peut apporter* =451,

Cet aspect est important pour notre question. Identifier un programme transcriptomique associé a une
condition expérimentale spécifique suppose que ce programme corresponde a un état cellulaire
particulier, présent dans une sous-population du microenvironnement immunitaire, et non a une variation
globale du tissu tumoral ou du compartiment immunitaire global. En bulk, un signal pareil serait dilué dans
la moyenne du tissu et probablement non détecté*®>°. Dans le NSCLC, le scRNA-seq a d’ailleurs déja permis
d’identifier des sous-types cellulaires avec des profils distincts, notamment dans le compartiment
macrophagique, comme les macrophages FABP4+ dominants dans le LUAD et les macrophages SPP1+

dominants dans le LUSC °%°2.

Cette résolution est aussi nécessaire pour évaluer le lien entre un état cellulaire du TME et la réponse
clinique. Plus généralement, plusieurs travaux montrent que certaines sous-populations identifiées par
scRNA-seq peuvent étre associées a la réponse ou a la résistance aux immunothérapies #4751, En bulk,
cette association aurait nécessité des algorithmes de déconvolution (méthode pour estimer les
proportions de chaque type cellulaire dans un échantillon mélangé) basés sur des connaissances

préalables, ce qui introduit une incertitude supplémentaire®®*’.
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Lobjectif de ce travail est d’identifier, au sein des populations de cellules immunitaires une signature
transcriptomique spécifique a la condition expérimentale ol RICTOR est surexprimé et d’évaluer son
association avec la réponse clinique dans les cohortes humaines de NSCLC. Cette question est surtout

abordée par le scRNA-seq, plutdt que par 'analyse en bulk*47°051,

1.5.2 Problématique de projection inter-espéeces

Nous avons vu que le scRNA-seq permet d’identifier des états cellulaires spécifiques dans le
microenvironnement. Lutiliser dans un contexte translationnel, c’est-a-dire en voulant projeter une
signature venant d’'un modele murin sur des données humaines, améne une problématique : les

différences entre souris et humain®2=°.

Pour le faire, une étape de mapping des orthologues est nécessaire. Il faut trouver pour chaque géne
murin son équivalent dans le génome humain®. Cette étape n’est pas simple, car les relations
d’orthologues ne sont pas toujours claires. Un géne murin peut correspondre a plusieurs genes humains
(relation one-to-many) ou n’avoir aucun correspondant®>*4, Ce qui peut réduire la taille d’'une signature
qgue l'on peut projeter. Par exemple, les souris ont une famille de récepteurs NK (Ly49) absente chez les

humains, qui eux ont a la place les récepteurs KIR%>>453,

La limitation principale se trouve ailleurs : la conservation de séquence entre deux génes orthologues ne
garantit pas leur conservation fonctionnelle®>*%¢, En effet, méme si les souris et les humains partagent
environ 80 % de leurs génes, seuls 40 % ont des correspondances complétes au niveau fonctionnel®2. Une
mutation d’un gene présent chez les souris et les humains peut donner des effets différents selon I'espece.
Par exemple, une mutation IL7R bloque seulement le développement des cellules T chez les humains, mais
chez les souris elle affecte les cellules T et B. De nombreux cas sont connus dans le systéeme immunitaire,

de nombreux écarts sont relevés entre espéces®*4,

Ces limites ne rendent pas la projection impossible, mais elles demandent une interprétation prudente
5455 De nombreuses découvertes murines ont déja été projetées avec succeés sur les données humaines
de poumon. C’est le cas de la population de cellules endothéliales veineuses systémiques (SV EC)
exprimant Col15al. Elle a d’abord été découverte chez la souris par scRNA-seq apres une lésion
pulmonaire, cette population ectopique a été retrouvée de maniere presque identique chez les patients
atteints de fibrose pulmonaire idiopathique (FPI) . Un signal qui est retrouvé chez les humains est une
piste biologique potentielle, mais cela ne fait pas d’elle une preuve que le mécanisme est entierement

conservé>>s,

Lexistence d’une signature projetable ne suffit pas; il est nécessaire de démontrer sa pertinence

biologique et sa robustesse avant d’établir sa valeur clinique.
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1.5.3 Scoring des signatures et robustesse clinique

La taille et la composition d’une signature jouent un réle sur sa capacité a étre retrouvée et comprise dans
un nouveau contexte®. Les sighatures comportant un grand nombre de génes, surtout lorsqu’elles
contiennent plusieurs dizaines a plusieurs centaines de génes peu coexprimés ou peu spécifiques,
prennent plus de bruit biologique et technique, ce qui les rend moins stables entre cohortes
indépendantes et plus difficiles a interpréter biologiquement®”-%3, A I'inverse, les signatures courtes, avec
des génes coexprimés de facon cohérente, sont plus robustes et plus faciles a transposer®’. Un exemple
tres utilisé est le PAM50, dans le cancer du sein. |l est composé de 50 genes et ils suffisent a définir des
sous-types moléculaires utiles en clinique®®. Un autre exemple, qui est encore plus court, est 'Oncotype
DX fait de 21 génes®. Cette signature a montré une valeur prédictive dans les essais randomisés et guide
aujourd’hui les décisions thérapeutiques en pratique courante®. Dans le NSCLC, des signatures de moins
de dix génes ont montré leur capacité a prédire la survie et I'infiltration immunitaire indépendamment du

stade TNM, avec de meilleurs résultats quand elles sont combinées aux données cliniques 53,

Ce besoin d’avoir une signature courte est important dans notre approche surtout quand on veut passer
de la recherche 3 la clinique®. Les méthodes de scoring qui dépendent d’un groupe de référence ne sont
pas adaptées a un test diagnostique chez un seul patient, parce que le score d’'un méme patient peut
changer si la composition du groupe d’analyse change®®®2, Les approches du type single-sample scoring,
qui calculent un score séparément pour chaque échantillon, sont donc plus adaptées a la médecine de

précision et a une éventuelle validation clinique®.

Dans notre projet, identifier les genes les plus discriminants de la signature KPR Late, plutot que de
projeter une longue liste de genes, s’inscrit exactement dans cette logique : produire un signal simple,

robuste, compréhensible et potentiellement testable en clinique.

1.5.4 Contexte expérimental et données préliminaires
L'ensemble des éléments de cette introduction montre I'importance de mieux comprendre le réle de
RICTOR dans le microenvironnement immunitaire tumoral. Des données préliminaires du laboratoire de

Cancer Signaling (GIGA) permettent d'aborder cette question.

Une étude en cours au laboratoire suggere aussi que RICTOR pourrait favoriser la progression tumorale
grace a des voies métaboliques en aval, surtout celles liées au métabolisme lipidique et aux sphingolipides.
Cela renforce I'idée que RICTOR agit comme un accélérateur tumoral plutét que comme un oncogéene
classique. Un élément cliniquement important fait surface dans les données récentes concernant le
carcinome épidermoide : 'amplification de RICTOR et I'expression de PD-L1 sont inversement corrélés. Des
tumeurs PD-L1 négatives, peuvent avoir une amplification de RICTOR, ce qui suggére que certains d’entre
eux, normalement non éligibles aux immunothérapies, pourraient malgré tout bénéficier d’un ciblage de

MTORC2. Cet argument renforce I'idée que le statut PD-L1 seul est insuffisant pour classer finement les
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patients NSCLC. L'ajout de RICTOR aux panels moléculaires pourrait améliorer la sélection thérapeutique

25

Au-dela de I'aspect thérapeutique, des études récentes en protéomique montrent que l'activation de la
voie mTOR peut aussi correspondre a un état tumoral « immunologiquement froid ». Dans I'étude de
Lehtio et al., un sous-type de NSCLC peu infiltré par les cellules immunitaires était lié a une altération de
I'axe STK11/AMPK/mTOR. Cette altération peut favoriser I'activation de mTOR et participer a
I’échappement immunitaire. Ainsi, RICTOR est impliqué dans une voie qui pourrait connecter la

progression de la tumeur aux changements immunitaires dans le microenvironnement tumoral®.

Pour tester cette hypothese, notre laboratoire a développé un modéle murin NSCLC (notamment par le
principal investigator Blomme Arnaud), détaillé dans le matériel et méthode. Une surexpression
conditionnelle de RICTOR dans le modéle de référence KP (Tg-LSL- KRAS®!?°-Tp53/°/1%) activant la voie
MTORC2 dans I'épithélium pulmonaire. Dans ce modeéle, quand on surexprime RICTOR, les souris survivent
moins bien et leurs tumeurs se développent plus vite. Cela rend le modéle tumoral plus agressif, ce qui
correspond au mauvais pronostic observé chez les patients NSCLC avec une forte expression de RICTOR.
Lanalyse scRNA-seq du compartiment immunitaire permet d’analyser comment la surexpression de
RICTOR module le microenvironnement immunitaire tumoral chez la souris, en analysant les différentes
populations immunitaires et en recherchant notamment l'apparition d’un cluster ou d’'une signature
macrophagique spécifique du modeéle avec la surexpression de RICTOR. Ce travail vise d’abord a trouver
et caractériser cette signature dans les données des souris, puis a évaluer si elle est conservée dans les
tumeurs humaines et associée, voire prédictive, de la réponse aux ICl chez les patients NSCLC. Tester cette
hypothése nécessite des approches bioinformatiques adaptées a la complexité et a la taille des données

de séquencgage unicellulaire.

Lensemble de ces idées développées pose le cadre de ce travail. Les données de scRNA-seq, provenant
d’une grande cohorte de patients atteints de NSCLC traités par immunothérapie néoadjuvante,
permettent de tester une hypothése : un programme transcriptomique dans un modéle murin de cancer
du poumon agressif induit par I'activation de la voie mTORC2, est-il aussi présent dans les tumeurs
humaines, et est-il lié a une résistance a I'immunothérapie ? Pour y répondre, nous devons projeter cette
signature murine sur les données humaines, évaluer sa présence, et vérifier son association avec la
réponse clinique. Tout cela doit se faire en tenant compte des limites propres a chaque étape de cette

démarche.
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2.0BJECTIFS ET HYPOTHESES

Le cancer du poumon non a petites cellules (NSCLC) représente I'une des principales causes de mortalité
par cancer dans le monde. La surexpression de RICTOR, composante essentielle du complexe mTORC2,
dans les cellules épithéliales pourrait impacter le microenvironnement immunitaire tumoral, bien que son
role précis reste peu étudié dans ce contexte?®. Ce complexe est associé a une progression tumorale
accélérée du cancer du poumon et pourrait représenter une cible pour améliorer la prise en charge des

patients.

Nous émettons I'hypothese que la surexpression de RICTOR dans les cellules épithéliales tumorales induit
un remodelage du microenvironnement immunitaire tumoral, caractérisé par l'apparition d’états
cellulaires spécifiques au stade Late. Une signature transcriptomique associée a ce contexte KPR Late
pourrait étre retrouvée dans des données humaines de NSCLC et étre associée a la réponse au traitement

néoadjuvant.

Dans ce projet, nous avons dabord cherché a caractériser le remodelage immunitaire du
microenvironnement tumoral dans des modeles génétiques murins de cancer du poumon surexprimant
ou non la protéine RICTOR (KP et KPR). Pour ce faire, nous avons réalisé une analyse longitudinale par
scRNA-seq sur les tumeurs pulmonaires issues des deux modeles a différents moments de la progression
tumorale (Early et Late). Le premier objectif de ce mémoire était donc d’évaluer, au travers de ces analyses,
I'influence de la surexpression de RICTOR, et donc de l'activation du complexe mTORC2, sur le
microenvironnement immunitaire dans le NSCLC et d’ainsi identifier les populations immunitaires
potentiellement altérées en présence de cette activation. Dans un second temps, nous avons cherché a
identifier une signature transcriptomique immunitaire associée a l'activation de mTORC2 et a évaluer le
potentiel de cette signature a prédire la réponse aux immunothérapies dans une cohorte de patients

atteints de NSCLC.

2.1 Stratégie expérimentale

Pour répondre a ces objectifs, une stratégie en plusieurs étapes a été mise en ceuvre. Tout d’abord, une
recherche bibliographique a permis d’identifier les approches bioinformatiques standards pour I'analyse
de données scRNA-seq et de sélectionner un jeu de données public de patients NSCLC traités par
immunothérapie répondant a des critéres de qualité et de pertinence biologique. Ensuite, les données
scRNA-seq murines, générées au laboratoire, ont été analysées selon un pipeline comprenant le contréle
qualité des données, l'intégration des quatre conditions expérimentales, I'annotation des populations
immunitaires et l'analyse différentielle par approche pseudo-bulk, afin d’identifier une signature
transcriptomique associée a la condition KPR Late dans le compartiment macrophagique. Cette signature
a enfin été projetée sur les données humaines sélectionnées, afin d’identifier des sous-populations
immunitaires correspondantes et d’évaluer leur association avec le statut de réponse pathologique au
traitement néoadjuvant.
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3.Matériel et Méthodes

3.1 Source des données murines

3.1.1 Données murines : modeéles et design expérimental

Ce mémoire repose sur I'analyse bioinformatique de matrices de comptage issues scRNA-seq, générées
au laboratoire en collaboration avec le Lab of Dendritic Cell Biology and Cancer Immunotherapy (Pr. Van

Ginderachter and Pr. Laoui) de la Vrije Universiteit Brussel.

Les données murines ont été générées en amont du projet a partir de seize souris réparties en quatre
groupes expérimentaux de quatre souris selon leur génotype et leur stade tumoral : KP Early, KP Late, KPR
Early, KPR Late (n=4 par groupe). Les groupes Early (KP Early et KPR Early) sont composés de deux femelles

et deux males, tandis que les groupes Late (KP Late et KPR Late) comprennent trois males et une femelle.

Le modéle KP (Tg-LSL- KRAS®*?P-TRP53'*/*) est un modeéle murin de cancer du poumon non a petites
cellules qui associe I'activation conditionnelle de 'oncogéne KRAS®??? (Kirsten rat sarcoma viral oncogene
homolog) et I'inactivation biallélique du géne TRP53 (Transformation related protein 53)%, La mutation
G12D correspond au remplacement de la glycine par un acide aspartique en position 12, entrainant une
activation constitutive de KRAS. Linactivation de Trp53 repose sur la floxation des deux alléles®>®®,
Lexpression de la recombinase Cre, obtenue par injection intratrachéale d’un vecteur adéno-associé
AAV6.2FF-Cre (sérotype a tropisme spécifique pour I'épithélium respiratoire pulmonaire) et sous le
contréle du promoteur Surfactant Protein B (SP-B), permet simultanément I'excision de la cassette LSL
(Lox-STOP-Lox) qui active I'oncogéne KRAS, et la suppression des deux alléles TRP53'%/' spécifiquement

65-67

dans les cellules épithéliales alvéolaires du poumon Cette double modification induit le

développement de tumeurs pulmonaires agressives®>®,

Le modele KPR (Tg-LSL-KRAS®*?P-TRP53'>/"°*_RICTOR®), combine les modifications du modeéle KP avec la
surexpression conditionnelle de RICTOR dans I'épithélium pulmonaire®®®, Lors de I'expression de la
recombinase Cre, la cassette LSL est excisée du transgéne (Tg-LSL-FLAG-RICTOR-IRES-EGFP-luciférase),
permettant I'expression de FLAG-RICTOR ainsi que des genes rapporteurs (GFP et luciférase, co-exprimés
via le site IRES) pour I'identification et le suivi des cellules transgéniques®. Ce modéle entraine I'activation

constitutive de la voie mTORC2, qui accélére la progression tumorale®,

Les stades Early et Late correspondent respectivement a 1 mois et 3 mois post-infection par le vecteur
AAV-Cre. Les étapes expérimentales de prélevement tissulaire, de dissociation cellulaire, d’enrichissement
des cellules immunitaires et de génération des données biologiques n‘ont pas été réalisées dans le cadre

de ce mémoire. L'analyse présentée repose sur I'exploitation des données déja produites.

Antérieurement au séquencage, un enrichissement a été réalisé par la sélection positive sur billes

magnétiques couplées a l'anticorps anti-CD45 (CD45 MicroBeads mouse, Miltenyi Biotec, réf. 130-052-
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301). Ainsi, seules les cellules immunitaires ont été conservées pour l'encapsulation sur puce 10x
Genomics. De plus, les cellules d’'un méme groupe de souris ont été poolées dans un tube unique avant
séquencage, sans marquage hashtag oligonucléotides (HTO), ce qui empéche la reconnaissance des souris

individuelles au sein d’un groupe.

Les échantillons Early (KP Early et KPR Early) ont été séquencés en chimie 5’ (gene capture 5’), tandis que
les échantillons Late I'ont été en chimie 3’ (gene capture 3’). Cette différence de protocole introduit un
effet de lot technique lié a la capture différentielle des extrémités des transcrits : la technique 5’ privilégie
les ARNm avec cap 5’ intact, tandis que la 3’ privilégie les queues poly(A). Ce biais a été corrigé lors de
I'intégration des données (section 3.6). Les données brutes ont été alignées sur le génome de référence
murin, aboutissant a la production d’'une matrice de comptage par échantillon, qui constitue le point de

départ de notre analyse bioinformatique®*.

3.1.2 Données humaines

Les données humaines proviennent de I'étude de Liu et al. (2025, Cell, GSE243013), qui représente I'une
des plus larges cohortes de scRNA-seq disponibles pour le NSCLC traité par immunothérapie anti-PD-1,
avec 243 patients séquencés apres résection chirurgicale post-traitement néoadjuvant sous
chimiothérapie combinée a un anti-PD-172. Ce jeu de données a été sélectionné sur la base des critéres
suivants : publication dans un journal a fort impact (Cell), grande cohorte de patients, patients traités a
I'immunothérapie anti-PD-1 (pembrolizumab, nivolumab, sintilimab, camrelizumab ou tislélizumab),
données de NSCLC (180 patients avec un carcinome épidermoide pulmonaire (LUSC) et 63 patients avec
un adénocarcinome pulmonaire) analysées par scRNA-seq, accés aux données brutes et aux métadonnées
cliniques incluant la réponse pathologique (pCR, MPR et non-MPR), nécessaire pour évaluer I'association

entre le profil transcriptomique et la réponse au traitement néoadjuvant.

3.2 Logiciels et packages

Lensemble de I'analyse bioinformatique a été réalisé sous R version 4.4.2. Les analyses ont été exécutées
sur le cluster HPC du GIGA (Université de Liege). Les principaux packages utilisés sont détaillés dans le
Tableau 2 ci-dessous. Pour faciliter la compréhension de la stratégie analytique, une vue d’ensemble du

pipeline bioinformatique est présentée en Figure 5.

Package / Logiciel Version

R R version 4.4.2 (2024-10-31 ucrt)
Seurat” 5.3.0

SCTransform?/ glmGamPoi’® 0.4.2/1.20.0

scDblFinder’® 1.22.0

SingleR”? 2.10.0

celldex” 1.18.0

DESeq27® 1.48.1

ggplot2” 4.0.0
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dplyr&® 1.1.4
pheatmap?! 1.0.13
patchwork® 1.3.2

Matrix 1.7.4
SingleCellExperiment?®? 1.30.1
SeuratDisk® 0.0.0.9021
UCell® 2.1
Limma®/edger®’ 3.62.1/4.4.0
homologene® 1.4.68.19.3.27

3.3 Controle qualité et filtrage cellulaire

Les quatre échantillons ont été analysés individuellement au préalable afin de vérifier la qualité des
données et de définir les paramétres de filtrage avant I'analyse intégrée. Pour chaque échantillon, la
matrice de comptage a été importée via la fonction Read10X() et un objet Seurat distinct a été créé, en
appliquant un filtre minimal de trois cellules par gene et de 200 génes par cellule, permettant d’éliminer
les génes quasi-absents et les profils cellulaires de tres faible qualité susceptibles de correspondre a des
gouttelettes vides, des débris cellulaires ou des captures inefficaces. Ces seuils sont des parametres
empiriques couramment utilisés dans les workflows standards de Seurat, et leur adéquation au jeu de

données a été vérifiée a partir de visualisations sur les échantillons individuels.

La qualité cellulaire a été évaluée a partir de deux métriques : le nombre de genes détectés par cellule
(nFeature_RNA) et le pourcentage de transcrits mitochondriaux (percent.mt), calculé a partir des genes
portant le préfixe mt-. Pour choisir les seuils de filtrage, la distribution de ces métriques a été visualisée

sous forme de violin plots et de scatter plots pour chaque échantillon avant et aprés filtrage®.

Les seuils retenus sont les suivants : nombre de génes détectés compris entre 200 et 6 000 génes, et
pourcentage de transcrits mitochondriaux inférieur a 10 %. Ces seuils ont été définis sur la base de
I'inspection visuelle des distributions par violin plot pour chaque échantillon. Ces valeurs sont cohérentes
avec les pratiques courantes en scRNA-seq. Le seuil inférieur sur nFeature_RNA vise a exclure les débris
cellulaires et les profils de faible qualité, tandis que le seuil supérieur permet d’écarter de potentiels
doublets, qui sont des profils transcriptomiques mixtes résultant de la capture de plusieurs cellules dans
une méme gouttelette, et constitue une étape complémentaire a la détection algorithmique des doublets
(section 3.4). Le seuil mitochondrial de 10 % permet d’écarter les cellules endommagées ou en cours

d’apoptose®®°,
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Pipeline bioinformatique :

De l'identification d’une signature macrophagique murine a son évaluation dans une cohorte humaine de NSCLC
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Le pipeline comprend six grandes étapes : le design expérimental murin KP/KPR, le contréle qualité et I'intégration des données
scRNA-seq murines, l'annotation cellulaire et I'analyse du compartiment macrophagique, l'identification de signatures
macrophagiques candidates associées au contexte KPR Late, la conversion des génes murins en orthologues humains, puis la
projection et |'évaluation de ces signatures dans une cohorte humaine de NSCLC selon le statut de réponse pathologique.
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3.4 Détection et exclusion des doublets

La détection des doublets a été réalisée sur chaque échantillon individuellement, apres filtrage et avant
intégration, a l'aide du package scDblFinder. Chaque objet Seurat a été converti au format
SingleCellExperiment, ce format est attendu par scDblFinder. scDblFinder a été appliqué séparément a
chaque échantillon afin de tenir compte des spécificités et d’éviter que les doublets ne biaisent
I'annotation cellulaire et I'analyse différentielle en aval. Ce package a été retenu pour sa robustesse et sa

faible dépendance aux paraméetres.

3.5 Normalisation

La normalisation a été effectuée individuellement pour chaque échantillon a 'aide de SCTransform v2,
implémentée dans Seurat. Contrairement a la méthode LogNormalize, SCTransform repose sur un modele
statistique qui corrige mieux le bruit technique et les variations liées a la fois a la profondeur de

séquencage, tout en préservant la variabilité biologique d’intérét.

La régression sur le pourcentage de transcrits mitochondriaux (percent.mt) a été appliquée afin de réduire
I'influence de cet effet technique sur les analyses en aval. Les 3 000 génes les plus variables ont été
sélectionnés pour chaque échantillon, conformément aux paramétres par défaut de SCTransform.
Toutefois, une normalisation de type LogNormalize, suivie d’'une mise a I'échelle des données (ScaleData),
a également été réalisée pour les représentations en heatmaps, qui requierent des données mises a

I'échelle.

3.6 Intégration des données murines

Lintégration des données murines a été réalisée avec la méthode Reciprocal PCA (RPCA) disponible dans
Seurat v5. Cette méthode repose sur I'identification de 3 000 génes hautement variables par la fonction
SelectIntegrationFeatures(), et nécessite une analyse en composantes principales (PCA) réalisée

séparément sur chaque objet avant I'intégration.

Une fois cette étape réalisée, les ancres d’intégration ont été identifiées a l'aide de la fonction
FindIntegrationAnchors() en utilisant les 50 premiéres composantes principales (PCs). Ces ancres sont des
paires de cellules issues de différents échantillons ayant des profils d’expression similaires. Elles servent
de points de correspondance entre les jeux de données. Ce seuil de 50 PCs a été fixé de maniere empirique,
comme recommandé par les vignettes Seurat, qui recommandent un nombre plus élevé pour ne pas
exclure le signal biologique potentiellement informatif. L'intégration a finalement été réalisée via

IntegrateData(), qui aligne les données dans un espace commun en corrigeant les effets de lot®,

RPCA a été privilégiée pour conserver le signal transcriptomique propre a la condition KPR Late, tout en

corrigeant l'effet de lot lié a la différence de capture chimique (3’ versus 5’) entre les échantillons Early et
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Late®2. Une seconde méthode d’intégration a été utilisée pour I'analyse focalisée sur le compartiment

macrophagique, car cette approche était plus adaptée dans notre étude (section 3.10.3)%.

3.7 Réduction de dimension et clustering

Aprés 'intégration, une PCA a été appliquée sur I'assay intégré afin d’obtenir un espace réduit corrigé des
effets de lot pour les analyses en aval. Pour les mémes raisons que celles exposées en section 3.6, les 50
premieres composantes principales ont été retenues. Ensuite, un graphe de voisinage a été construit avec

la fonction FindNeighbors() dans I'espace PCA.

Le clustering a été réalisé avec FindClusters(), avec une résolution fixée a 1.4, ce qui a permis
I'identification de 33 clusters. Ce parametre de résolution a été retenu apres inspection visuelle des UMAP
a différentes résolutions, aboutissant a une granularité suffisante pour distinguer les sous-populations
immunitaires sans fragmentation excessive des clusters. La visualisation a été réalisée par UMAP (Uniform
Manifold Approximation and Projection)®®. Afin d’assurer la reproductibilité des analyses, une graine

aléatoire (seed= 1234) a été utilisée.

3.8 Annotation cellulaire

Une étape essentielle de I'analyse consiste en I'annotation cellulaire, réalisée de maniere automatisée a
I'aide du package SingleR. La base de référence utilisée est I'lmmunological Genome Project (ImmGen),
issue du package celldex. Cet ensemble de données bulk-RNA-seq a été constitué a partir de populations
immunitaires murines triées’”*>, Cette référence a été choisie car elle est adaptée aux cellules CD45+,

comme les données de ce projet.

Lannotation a été produite en deux étapes hiérarchiques. Dans un premier temps, une annotation large
(main labels) a été effectuée sur I'ensemble des cellules, en les comparant aux neuf grandes familles
immunitaires de référence : lymphocytes T, lymphocytes B, cellules NK, NKT, monocytes, macrophages,
DC, neutrophiles et cellules lymphoides innées (ILC). Dans un second temps, une annotation fine (fine
labels) a été réalisée indépendamment pour chaque famille afin d’identifier des sous-types cellulaires plus

spécifiques.

Enfin, ces annotations fines ont été regroupées manuellement en une vingtaine de labels biologiques
interprétables (Label20), a I'aide d’une fonction de mapping personnalisée, permettant d’assigner chaque
combinaison de labels (main et fine) a une catégorie simplifiée. De plus, la cohérence biologique de

I'annotation a été vérifiée par I'analyse d’expression de marqueurs connus pour chaque famille.

Aprés annotation, une analyse de la composition cellulaire a été réalisée en exploitant la distribution des
types cellulaires (Label20) selon la condition (KP vs KPR), le stade tumoral (Early vs Late) et le groupe
expérimental, avec une attention particuliere portée aux macrophages, qui constituent la principale

population immunitaire dans ces échantillons et le principal intérét biologique de ce projet.
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3.9 Analyse différentielle globale

3.9.1 Approche pseudo-bulk (DESeq2)
Lanalyse différentielle (DE) a été réalisée selon une approche pseudo-bulk avec DESeq2, recommandée
pour les données scRNA-seq car elle agrege les cellules en pseudo-échantillons avant I'analyse statistique,

évitant ainsi la pseudo-réplication liée a I'analyse cellule par cellule®®®’.

Pour rappel, comme indiqué en section 3.1.1, 'absence de marquage HTO empéche de reconstruire de
vrais réplicats biologiques. Des pseudo-réplicats ont donc été générés : pour chaque combinaison type
cellulaire (Label20) x groupe expérimental (exp_group), les cellules ont été réparties aléatoirement en
trois groupes de taille aussi équilibrée que possible®®®’. Les combinaisons comportant moins de trois
cellules ont été exclues car elles ne permettent pas de générer des réplicats fiables. Nous avons ensuite
agrégé les counts bruts de chaque pseudo-réplicat par sommation via AggregateExpression(), produisant
une matrice pseudo-bulk. Chaque pseudo-bulk a recu un identifiant unique appelé pseudobulk_id suivant

un format de type : T_CD4_KPR_Late_rep2, assurant une tracabilité complete.

Un filtrage qualité a ensuite été réalisé : les génes ayant moins de 10 counts totaux ont été exclus pour
éviter de tester des genes quasi absents et stabiliser les statistiques de DESeq2, seuil couramment utilisé
dans les workflows Bioconductor. Pour I'analyse, chaque type cellulaire devait avoir au moins 6 pseudo-
bulk samples et au moins 2 groupes expérimentaux distincts. Pour chaque type cellulaire, un objet
DESeqDataSet a été construit a partir de la matrice de counts et des métadonnées associées (condition,

timepoint, groupe expérimental), avec un design basé sur exp_group.
Cing comparaisons ont été effectuées lorsque les effectifs le permettaient :

- KPR Late vs KP Late, afin d’évaluer 'effet KPR versus KP au stade Late.

- KPR Late vs KPR Early, afin d’étudier I'évolution temporelle dans le modele KPR.
- KP Late vs KP Early, afin d’étudier I’évolution temporelle dans le modéle KP.

- KPR Early vs KP Early, afin d’évaluer I'effet KPR versus KP au stade Early

- KPR Late vs KP Early, pour évaluer I'effet combiné du génotype KPR et du stade tumoral

Les geénes ont été considérés comme différentiellement exprimés lorsqu’ils avaient une p-valeur ajustée <
0.05 et |log2FC|>1, qui correspond a un changement d’expression d’un facteur 2 au minimum entre deux

conditions.

3.9.2 Approche FindMarkers Wilcoxon

La seconde approche appliquée est FindMarkers() avec un test de Wilcoxon non paramétrique. Six
comparaisons ont été réalisées pour chaque type cellulaire : KPR Early vs KP Early, KPR Late vs KP Late, KP
Late vs KP Early, KPR Late vs KPR Early, KPR vs KP (tous stades confondus) et Early vs Late (toutes conditions

confondues), utilisée en complément du pseudo-bulk. Un filtre de 10 cellules minimum par groupe a été

MATERIEL ET METHODES |22



appliqué. Les genes différentiellement exprimés (DEG) ont été définis en deux catégories : DEG larges (p-

valeur ajustée < 0.05) et DEG robustes (p-valeur ajustée <0.05 avec |log2FC|>1).

Cette approche a été utilisée en complément du pseudo-bulk. Le pseudo-bulk est statistiquement plus
robuste puisqu’il tient compte de la structure réelle de I'expérience, notamment la variabilité inter-souris,
tandis que FindMarkers apporte une approche plus descriptive a I'échelle cellulaire, puisqu’il regarde
cellule par cellule. C’est pourquoi les résultats de FindMarkers ont été utilisés comme un complément

d’analyse pseudo-bulk.®

3.10 Analyses focalisées sur le compartiment macrophagique

Lanalyse globale des cellules immunitaires décrite ci-dessus a permis d’identifier les principales
populations du microenvironnement tumoral, nous avons pu observer que les macrophages sont
nombreux dans ces datasets. Cependant, une analyse a large échelle peut potentiellement limiter la
résolution nécessaire pour détecter des différences transcriptionnelles fines chez les macrophages. Par
ailleurs, Pauline Bardet avait déja identifié un ensemble de génes lors d’une premiéere analyse réalisée par

la VUB. Lobjectif était également de pouvoir retrouver ces genes.

3.10.1 Extraction et construction du sous-objet macrophagique

Pour I'analyse centrée sur le compartiment des macrophages, les cellules macrophagiques ont été
extraites de l'objet global afin de construire un sous-objet dédié permettant une analyse plus fine. Toutes
les cellules portant une annotation commencant par « Macrophages_ » ont été sélectionnées sur base de
I’'annotation Label20. Pour valider I'extraction, des vérifications sur le nombre de cellules extraites ont été

réalisées. Ce sous-objet a ensuite été réintégré et reclusterisé, comme décrit dans la section suivante.

3.10.2 Intégration par Harmony et reclustering macrophagique

Lapproche avec Harmony a été retenue car, contrairement a RPCA, elle ne repose pas sur l'identification
d’ancres entre échantillons, ce quila rend plus adaptée aux sous-ensembles déséquilibrés. Cette différence
est importante dans notre sous-objet macrophagique, ou certains sous-états peuvent étre absents ou tres
peu représentés dans certaines conditions. Dans ce contexte, RPCA peut avoir des difficultés a identifier
des ancres fiables pour des populations rares, ce qui est le cas de notre set de données. Lintégration
appliquée cette fois au jeu complet plutét qu’au seul sous-objet macrophagique a été réalisée par
Harmony. Sur ce sous-objet, la chimie de capture et le stade tumoral sont confondus, donc la correction
de l'effet de lot seule ne suffit pas. L'intégration globale qui contient un grand nombre de cellules et une
grande diversité cellulaire, permet une estimation plus robuste de la composante. Aprés la normalisation
avec SCTransform (section 3.5), les quatre objets individuels ont été fusionnés en un objet unique a l'aide
de la fonction merge() de Seurat. Les 3000 génes les plus variables ont été sélectionnés avec
SelectIntegrationFeatures(), en excluant les génes mitochondriaux (préfixes -mt), ribosomiaux et

immunoglobuliniques, ce qui permet de limiter le bruit di aux signaux techniques dans l'espace de
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réduction de dimension. Une PCA a ensuite été calculée sur 50 composantes principales. Harmony a
ensuite été appliqué sur les 50 premiéres composantes principales avec la fonction RunHarmony(), en
corrigeant la variable de technique de capture (group.by.vars= « technique »). Ce choix est justifié car il
correspond au principal effet de lot de design expérimental : les deux échantillons Early ont été séquencés

en chimie 5’ alors que les deux échantillons Late l'ont été en chimie 3'.

3.10.2.1 Méthode et choix du paramétre 9

Le parameétre 0, qui controle I'intensité de correction dans Harmony, a été testé pour plusieurs valeurs de
1a5. Lesvaleurs 0 =3, 4 et 5 ont été écartées apres inspection visuelle des UMAP. Pour départager 6 =1
et 8 = 2, le mélange des lots dans 'embedding Harmony a été évalué quantitativement selon les variables
échantillons, techniques, condition et timepoint. La valeur 6 = 2 a été retenue puisqu’elle offrait un

meilleur compromis entre correction de I'effet technique et conservation de la structure biologique.

Le graphe de voisinage a ensuite été construit avec FindNeighbors() sur les 50 dimensions Harmony, avec
k=20, une valeur adaptée aux jeux de données de taille moyenne a grande. Le clustering a été réalisé a
une résolution de 1.4 sur l'objet global, choisie apres avoir testé plusieurs résolutions allant de 0.3 a 1.5.
Enfin, une représentation UMAP a été générée. L'annotation cellulaire a été réalisée selon la procédure

décrite en section 3.8.

Les 32 610 cellules macrophagiques ont ensuite été extraites de l'objet intégré. Le recours a I'intégration
globale plutot qu’au seul sous-objet macrophagique est justifié empiriquement : sur ce sous-ensemble, la
chimie de capture et le stade tumoral sont confondus et Harmony parvient mal a les dissocier, rendant la
correction de I'effet de lot insuffisante (I'évaluation du mélange des lots décrite ci-dessus le montre). Le
graphe de voisinage a été reconstruit avec FindNeighbors() (dimension 1:50, k=20) et clustering a été fait
alarésolution de 0.5, retenue apres test de plusieurs résolutions, donnant des clusters interprétables sans

sur-fragmenter.

3.10.2.2 Analyse de composition et expression différentielle

Pour chaque cluster obtenu a la résolution 0.5 sur le sous-objet macrophagique extrait de I'intégration
globale Harmony, une table de composition conditionnelle a été calculée, détaillant la proportion de
cellules appartenant a chaque condition, a chaque échantillon, a chaque stade tumoral et a chaque
technique de capture. Cette étape permet d’orienter I'analyse différentielle vers les clusters présentant un

enrichissement marqué en cellules KPR Late et faible en KP Early.

Deux analyses différentielles ont été réalisées. La premiére vise a identifier, pour chaque cluster, les génes
significativement surexprimés par rapport au reste des cellules du sous-objet, a I'aide de FindMarkers()
(Wilcoxon). Les 10 meilleurs marqueurs de chaque cluster, classés par log2FC décroissant, ont été extraits

et visualisés sous forme de DotPlot et heatmap.
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La seconde approche compare les conditions expérimentales au sein des clusters d’intérét. Les
comparaisons incluaient notamment KPR_Late vs KP_Late, KPR_Late vs KPR_Early, KPR vs KP et KPR_Late
vs KP_Early. L'analyse a été faite avec FindMarkers (Wilcoxon, min.pct= 0.1, logfc.threshold = 0). Cette
approche avait pour but d’identifier des genes robustes associés au profil expérimental recherché, plutét

gu’a une comparaison unique.

Enfin, un score de module a été calculé a l'aide de AddModuleScore() pour évaluer la capacité
discriminante des génes candidats entre les quatre conditions. Idéalement, une bonne signature devrait
montrer un gradient maximal en KPR Late. Toutefois, une signature nettement plus élevée en KPR Late,

méme sans un gradient parfait, a aussi été considérée comme un bon candidat biologique.

3.10.3 Construction des signatures murines candidates

Deux clusters ont été retenus pour extraire une signature murine, sur base de leur composition
conditionnelle. Le cluster 2, qui est le plus enrichi en cellules KPR et le cluster 0 avait une faible proportion
de cellules KP Early, ce qui est cohérent avec I’hypothése d’'un modeéle KPR accéléré. Pour chaque cluster,
les génes candidats ont été définis par l'intersection des génes significatifs dans quatre comparaisons :
KPR Late vs KP Late, KPR Late vs KPR Early, KPR vs KP et KPR Late vs KP Early (critéres : padj < 0.05, log2FC
> 0.5 et pct.1 > 0.05). Cette stratégie d’intersection permet de retenir les genes robustes malgré les
déséquilibres d’effectifs entre groupes*®98%, Cette analyse a conduit a deux signatures potentielles : la
signature du cluster 0, composée de 24 genes murins, et la signature du cluster 2, composée de 11 genes

murins.

Une troisieme signature de quatre genes, proposée par Elodie Renaude, a été gardée en se concentrant
sur les clusters 0 et 2, identifiés comme les clusters les plus enrichis en KPR Late. Les marqueurs
différentiels de ce cluster ont été identifiés par FindAllIMarkers(), les génes retenus sont ceux répondant
aux critéres suivants : p-valeur ajustée <0.05 et un log2FC > 0.5, et triés selon un score combinant la
significativité statistique et I'amplitude de I'effet (-log10(padj) x log2FC), une approche courante en scRNA-

seq.

3.10.4 Conversion des génes murins en orthologues humains

Pour projeter la signature murine sur les données, chaque géne murin a été converti en son orthologue
humain en deux étapes. Le package R homologene (v1.4.68.19.3.27, basé sur NCBI HomoloGene) a été
utilisé en priorité avec les parameétres inTax = 10090 (souris) et outTax = 9606 (humain). Les génes absents
de HomoloGene ont été recherchés manuellement dans NCBI Gene (section « Orthologs »)'%. Cette

approche a deux niveaux permet de conserver le plus d’orthologues identifiés possible.

Parmi les génes murins des trois signatures, 31 orthologues humains ont été retenus avec deux
orthologues humains pour C4b (C4A et C4B). Trois génes ont été exclus, comme résumé dans le Tableau

3 : Zfp984, absent de HomoloGene et de NCBI Gene chez Homo sapiens; Tcaf1, sans orthologue répertorié
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et Chil3 ayant une relation de type one to many avec les chitinases humaines (CHIT1, CHIA) selon
OrthoDB17104 Ces génes n’ont pas été conservés car ils n‘ont pas de correspondance fonctionnelle
directe. ARG1 a été conservé dans la liste mais présentait une expression quasi nulle dans les pseudobulks
macrophagiques humains. APOBEC1 quant a lui possede bien un orthologue humain, mais il était absent
de la matrice finale et n’a donc pas contribué au score. Il n’a pas été gardé pour I'analyse, nous avons donc

22 genes pour le cluster 0 et 10 pour le cluster 2.

Signature Genes murins Genes humains Geéenes humains
effectifs
Cluster 0 24 22 C4A, C4B, (CD24,
CD244, CLEC12A,
CYP4A22, DHCR24,
EMP1, FFAR2,
HS3ST3B1, MFHASI,
MMPS, OSBPL1A,
PHF20, PLA2G7, PLS3,
PTPN7, SLC25A24,
SPEG, SYNGR1, TMX4,
TRIB1
Cluster 2 11 10 ADAM15, BASP1,
CLECI12A, DUSP1,
HCAR2, MMPS,
PTPN18, RGS1,
SYNGR1, TRIB1
Signature Elodie 4 3 (ARG1 conservé dans | ARG1, FBP1, NPL
la table mais quasi-
absent dans les
données humaines)

3.11 Prétraitements des données humaines
3.11.1 Chargement et controle qualité

Les données humaines ont été chargées depuis une matrice MTX compressée (1 254 749 cellules x 31
831 genes), transposée au format génes x cellules attendu par Seurat. Un objet Seurat a été créé avec les
mémes parametres minimaux que pour les données murines (min.cells =3, min.features = 200). Le
pourcentage de transcrits mitochondriaux a été calculé a partir du préfixe « MT-» . Les métadonnées
cliniques (23 colonnes, incluant samplelD, cancer_type, statut de réponse pathologique, données
démographiques et annotations cellulaires sub_cell_type) ont été alignées sur 'objet via la colonne
celllD, avec une correspondance de 100 %. Un filtrage qualité a ensuite été appliqué : 200 <
nFeature_RNA < 6 000 et percent.mt < 10 %. Les doublets n‘ont pas été recalculés car Liu et al. avaient
appliqué Scrublet en amont (taux de doublet attendu = 0.08, seuil de score 0.25 par séquengage), et les

données mises a disposition étaient donc déja filtrées’?.
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3.11.2 Stratégie de traitement par lots

En raison de la taille du dataset (> 1,2 million de cellules), les 243 patients ont été répartis en 24 lots (23
x 10 patients + 1 x 13 patients) via la fonction sample() avec une graine fixe pour la reproductibilité. Une
vérification globale a été effectuée apres traitement pour confirmer I'absence de doublons et le

remplissage des fichiers produits.

3.11.3 Agrégation pseudo-bulk

Les cellules de chaque lot ont été agrégées en pseudo-bulk selon le schéma samplelD x sub_cell_type, ou
le sub_cell_type correspond aux 51 sous-types immunitaires annotés par Liu et al. Cette annotation a été
réutilisée sans réannotation indépendante afin de garder la résolution fine validée par les auteurs et
éviter d’ajouter de variabilité supplémentaire. Les counts bruts ont été extraits via GetAssayData (assay
RNA, layer counts) et agrégés par sommation. Le seuil minimal de 10 cellules par pseudo-bulk a été

appliqué, conformément aux recommandations de Crowell et al., aboutissant & 9 320 pseudobulks®,

3.11.4 Classification des répondeurs

Treize patients présentaient des annotations en caractéres chinois dans les colonnes
radiological_response, chemotherapy et pathological _response_rate. Ces valeurs ont été traduites avec
I'aide d’An Ning avant la construction des groupes. Une variable binaire de réponse a été construite a partir
de la réponse pathologique : les patients pCR et MPR (tumeur résiduelle viable <= 10 %) ont été classés
répondeurs (R) et les patients non-MPR comme non-répondeurs (NR), conformément a la stratification de
Liu et al. Un patient au statut inconnu a été exclu, aboutissant a 242 patients analysables (R = 130, NR =

112), avec 9 292 pseudobulks restant aprés exclusion du patient.

3.12 Projection et scoring des signatures sur les données humaines
Pour mesurer l'activité des signatures identifiées, trois méthodes ont été utilisées : UCell®>, qui repose sur
le rang des génes pour le scoring des sighatures, DESeq2’® pour l'analyse différentielle des génes
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individuels et camera'®® pour tester I'enrichissement global des signatures. Elles ont été choisies parce

gu’elles ne répondent pas au méme objectif et ne reposent pas sur les mémes principes.

3.12.1 UCell

UCell est une technique de scoring qui repose sur le rang des génes dans chaque pseudobulk et non sur
leurs valeurs d’expression brutes ou normalisées. Elle est adaptée aux petites signatures et robuste aux
différences d’échelle entre pseudobulks. Elle a été utilisée avec la fonction ScoreSignatures_UCell() du
package R UCell (v2.10.1, Bioconductor) sur la matrice de counts bruts des 9 292 pseudobulks R/NR. Les

signatures ont été utilisées sous forme de listes de génes.

3.12.2 Score patient par sous-type macrophagique
Pour éviter de surreprésenter les patients possédant plusieurs pseudobulks dans un méme sous-type

macrophagique, les scores UCell ont d’abord été résumés au niveau patient x sous-type macrophagique.
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Pour chaque patient et chaque sous-type Md¢_*, le score retenu correspond a la médiane des scores des

pseudobulks disponibles. Ce score est alors plus robuste qu’une moyenne aux valeurs extrémes.

Un deuxieme score par patient, le score macrophagique global, a aussi été calculé comme étant la
médiane des scores sur tous les sous-types macrophagiques tumoraux disponibles par patient. Ce score a
été comparé entre répondeurs versus non-répondeurs avec le test de Wilcoxon-Mann-Whitney. Pour le
score macrophagique par sous-type, une comparaison R vs NR a été réalisée séparément pour chaque
signature par test de Wilcoxon-Mann-Whitney, et les p-valeurs ont été corrigées avec la méthode de

Benjamini-Hochberg sur tous les tests d’'une méme signature.

3.12.3 Analyse différentielle au niveau pseudobulk (DESeqg2)

En plus de ces scores, une analyse différentielle avec DESeq2 au niveau pseudobulk a été réalisée pour
identifier les génes des signatures qui portent le signal R vs NR individuellement®®. Pour chaque sous-type
macrophagique M¢_* ayant au moins 5 pseudobulks par groupe, une analyse différentielle indépendante
a été réalisée avec le design ~ responder, ou la variable responder indiquait I'appartenance des
échantillons au groupe R ou NR, avec NR utilisé comme groupe de référence. Avant l'analyse, les genes
faiblement exprimés ont été filtrés en conservant uniquement les génes avec au moins 5 counts dans
suffisamment de pseudobulks, c’est-a-dire dans un nombre égal a celui du groupe le moins représenté. Ce
filtre réduit le bruit et améliore la puissance statistique. Le test de Wald a ensuite été utilisé pour évaluer

I'association avec le statut de réponse.

Les résultats ont ensuite été filtrés pour ne retenir que les génes des signatures murines converties. Le
nombre de genes testés varie selon le sous-type macrophagique. La correction de Benjamini-Hochberg a
été utilisée pour obtenir les padj. Au total, 194 combinaisons géne x sous-type macrophagique ont été

analysées avec 42 ayant un padj < 0.05.

3.12.4 Test compétitif de gene sets (camera, limma-voom)

Pour tester si les génes de chaque signature variaient ensemble et dans un sens donné (R > NR ou NR >
R), un test compétitif de gene sets a été réalisé avec camera() du package limma. Le parametre
inter.gene.cor = 0.01, qui est la valeur par défaut recommandée pour les données RNA-seq, a été utilisé

pour tenir compte d’une dépendance statistique entre les genes d’une méme signature.

Les données ont été analysées avec limma-voom, adapté aux données de type bulk RNA-seq'®’. Les génes
faiblement exprimés ont été filtrés avec filterByExpr(), ensuite, la normalisation a été faite avec la méthode
TMM via calcNormFactors() du package edgeR!%®. Ensuite, les counts ont subi une transformation avec
voom() pour tenir compte du fait que leur variance augmente avec leur niveau d’expression. Le design

utilisé est le méme que celui de DESeq?2 avec la comparaison R vs NR.

Ainsi, camera a été appliquée séparément pour chaque sous-type macrophagique ayant au moins 5
pseudobulks par groupe, et pour chacune des trois signatures si au moins 2 genes de la signature étaient
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présents aprés filtrage. Au total, 32 tests camera ont été réalisés apres filtrage des signatures et des sous-

types. Les résultats ont été analysés a partir de la FDR fournie par camera.

Une note importante est que camera est un test relativement conservateur, surtout quand le set de genes
est court. L'absence de significativité apres correction FDR ne veut pas forcément dire qu’il n’y a pas d’effet,
cela peut en effet étre d{ au petit nombre de genes et a la prise en compte de la corrélation inter-genes

par cameral®®. Ces résultats sont donc a interpréter en complément de ceux de DESeq2 et d’UCell.
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4. Résultats

4.1 Analyse du microenvironnement immunitaire murin
4.1.1 Contréle qualité, filtrage et détection des doublets

Aprés les étapes de contréle qualité et la suppression des doublets, un total de 46 521 cellules a été gardé
pour les analyses murines. Sur les 55 103 cellules de départ, 52 230 ont passé les criteres de qualité, 2 873
ont été exclues. La détection des doublets a ensuite permis d’identifier et éliminer 5 709 cellules
supplémentaires. Les quatre groupes expérimentaux présentaient encore des effectifs suffisants apres
filtrage : 8 996 cellules pour KP Early, 14 994 pour KP Late, 7 893 pour KPR Early et 14 638 pour KPR Late
(Tableau 4). Ce nombre de cellules a permis de poursuivre les analyses, telles que l'intégration des

échantillons, I'annotation des cellules et les comparaisons entre groupes.

KP_Early 10 495 10 051 444 8996
KP_Late 17 785 16 947 838 14 994
KPR_Early 9327 8714 613 7 893
KPR_Late 17 496 16 518 978 14 638
Total 55 103 52 230 2873 46 521

4.1.2 Intégration et réduction de dimension

Lintégration des quatre échantillons par RPCA a permis d’obtenir un objet commun regroupant 46 521
cellules, réparties en 33 clusters identifiés a une résolution de 1.4 (Figure 6-A). La projection UMAP montre
que les cellules des quatre groupes expérimentaux se distribuent de maniere homogene au sein des
clusters, sans séparation nette selon I'échantillon, la condition ou la technique de séquencage (Figure 6-B
a E). Ces résultats ont permis d’'obtenir une vue globale du microenvironnement immunitaire avant

I’'annotation cellulaire.

La distribution homogeéne des cellules sur I'UMAP montre que |'intégration RPCA a bien corrigé I'effet du
lot lié a la différence de chimie de capture. Cependant, la technique de séquencage est totalement liée au
stade tumoral dans cette étude, et les deux facteurs ne peuvent pas étre séparés. Cet aspect doit étre pris

en compte dans l'interprétation des analyses différentielles.

4.1.3 Annotation cellulaire et composition du TME murin

Lannotation cellulaire de l'objet intégré a permis d’identifier 22 populations immunitaires distinctes parmi
les 46 521 cellules analysées (Figure 7-A). Les macrophages constituaient la population la plus abondante
du jeu de données, avec 32 610 cellules sur 46 521, soit 70.1 % des cellules. lls étaient principalement
représentés par les sous-types Macrophages_MFAR (21 452 cellules, 46.1 %), et les Macrophages_autres
(9 967 cellules, 21.4 %). Les neutrophiles représentaient 5 515 cellules, (11.9 %), tandis que les
lymphocytes T CD4 comptaient 1 712 cellules (3,7 %), et les cellules B naives/mémoires 1 264 cellules (2.7

%). Les compartiments DC, NK, NKT et ILC sont présents en proportions plus faibles.
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(A) Coloration selon les clusters (résolution = 1,4 ; 33 clusters).
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(D) Coloration selon le stade tumoral (Early vs Late).

(E) Coloration selon la technique de séquengage (3' vs 5').
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En concordance avec ces résultats, dans la projection UMAP, les différentes populations occupaient des
régions distinctes de I'espace du graphique. Les macrophages formaient le cluster le plus grand, tandis que
les neutrophiles, les lymphocytes T, les DC et les cellules NK se distribuaient dans les zones les plus

restreintes (Figure 7-A).

Lanalyse de la composition cellulaire par groupe expérimental montre que les macrophages MFAR sont la
population la plus abondante de tous les groupes, avec une proportion qui augmente de KP Early a KPR
Late (Figure 7-B). Les Macrophages_autres représentaient aussi une fraction importante dans chaque
groupe. A l'inverse, les neutrophiles sont proportionnellement plus représentés dans les groupes KP, en
particulier KP Late, que dans les groupes KPR. Ces résultats montrent la forte dominance du compartiment

macrophagique dans le microenvironnement immunitaire murin étudié.

4.1.4 Analyse différentielle pseudobulk globale

Lanalyse différentielle pseudobulk, réalisée sur les types cellulaires suffisamment représentés, a permis
d’identifier 22 846 signaux différentiels significatifs, toutes comparaisons confondues (padj < 0.05;
|log2FC| > 1). Al'échelle globale, les macrophages apparaissaient comme le compartiment présentant le

plus grand nombre de génes différentiellement exprimés (Figure 8-A).

Cette tendance se confirmait au sein des sous-types macrophagiques, ou les populations
Macrophages_ MFAR et Macrophages_autres ont la majorité des signaux différentiels (Figure 8-B). Les
comparaisons KPR_Early vs KP_Early et KPR_Late vs KP_Late permettent d’évaluer les différences
associées au modele KPR a temps post-infection AAV équivalent. Dans la comparaison KPR_Early vs
KP_Early, les Macrophages_MFAR présentaient 217 DEG, contre 195 pour les Macrophages_autres. Dans
la comparaison KPR_Late vs KP_Late, les Macrophages_ MFAR présentaient 212 DEG significatifs, contre
146 pour les Macrophages_autres. Les autres sous-types présentaient des variations plus limitées, avec
20 DEG pour les Macrophages_ MHCII+, 2 pour les Macrophages CD103-CD11b+ et aucun pour les

Macrophages_alveolaires (Figure 8-B, Tableau 5).

A Vinverse, les comparaisons impliquant une progression temporelle, a savoir KP_Late vs KP_Early et
KPR_Late vs KPR_Early, montraient un nombre de DEG nettement plus élevé, pouvant atteindre 2 871 et

2 777 respectivement dans les Macrophages_ MFAR.

La heatmap des genes les plus différentiellement exprimés dans les sous-types macrophagiques entre
KPR_Late et KP_Late (Figure 8-C) montre des profils d’expression distincts entre les pseudo-réplicats et les
sous-types macrophagiques. Certains génes présentant une expression plus marquée dans les pseudo-
réplicats KPR_Late, notamment S/pi, Saa3, Alox15 et F5, tandis que d’autres présentaient une expression

plus élevée dans les pseudo-réplicats KP_Late comme Zfp534, Camp, Cldn18 et Clec1b.
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Ainsi, les macrophages étant a la fois la population numériquement dominante du TME murin, avec
environ 70 % des cellules comme indiqué dans la section 4.1.3, et le compartiment présentant le plus
grand nombre de génes différentiellement exprimés entre les conditions KP et KPR, I'analyse a ensuite été

centrée sur ce compartiment dans la section suivante.

Les DEG significatifs sont définis par un padj < 0.05 et un |log2FC| > 1.

Comparaison Macrophages_ MFAR  Macrophages_autres Macrophages_MHCII+ Macrophages_CD103- Macrophages_Alveolaires

CD11b+

KPR_Early vs 217 195 16 4 0
KP_Early
KPR_Late vs 212 146 20 b 0
KP_Late
KP_Late vs 2871 2005 575 174 30
KP_Early
KPR_Late vs 2777 1899 374 193 40
KPR_Early
KPR_Late vs 2911 2057 459 184 30
KP_Early
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(A) Nombre de génes différentiellement exprimés significatifs par type cellulaire Label20 et par comparaison biologique testée.
Les DEG significatifs sont définis par un padj < 0.05 et un |log2FC| > 1.
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DEGs significatifs dans les sous-types macrophagiques
B Critére : padj < 0.05 et [log2FC| > 1

Macrophages_MFAR

Macrophages_autres

Comparaison

M KPR_Early_vs_KP_Early
B KPR_Late_vs_KP_Late
M KP_Late_vs_KP_Early
M KPR_Laté_vs_KPR_Early
[ KPR_Late_vs_KP_Early

Macrophages_MHCII+

Macrophages_CD103-CD11lb+

Sous-type macrophagique
- III _-|II II‘|‘ II‘|‘

Macrophages_Alvealaires

1000 2000 3000
Nombre de DEGs significatifs

o4

[N TN sous-type macrophagiq Sous-type macrophagique
N Groupe experimental Macrophages_Alveolaires

% I % Rab6b 1 Macrophages_CD103-CD11b+

Alox15 Macrophages_MFAR

F5 0 Macrophages_MHCII+

Tpm3-rs7 Macrophages_autres

Ecml -1
(B) Nombre de génes différentiellement exprimés significatifs dans les sous-types macrophagiques pour les mémes
comparaisons. Les macrophages MFAR et les Macrophages_autres présentent les nombres les plus élevés de DEG, en particulier
dans les comparaisons impliquant le stade Late. (C) Heatmap des génes différentiellement exprimés sélectionnés pour la
comparaison KPR_Late vs KP_Late au niveau pseudobulk, selon la condition expérimentale et le sous-type macrophagique. Les

Gbp2b Groupe experimental
Ifid4 2 KP_Late
Clec9a KPR_Late
colonnes représentent les pseudo-bulks et les lignes les genes sélectionnés. Les valeurs correspondent a une expression
normalisée et centrée-réduite.

Dnasell3
Cxcl2

Cfp
Zfp534
Zfp990
Cleclb
Zfp985
Elobl
Camp
AA465934
AW112010
Capzal
Atpbvlel
Slpi

Saa3
Wfdc21
Klra9

Trf

Cldn18

RESULTATS



4.2 Analyse du compartiment macrophagique murin

4.2.1 Réintégration par Harmony et reclustering

Lanalyse globale du microenvironnement immunitaire murin ayant mis en évidence une forte dominance
du compartiment macrophagique, celui-ci a été étudié plus en détail. Pour cette analyse ciblée, une
seconde intégration a été réalisée a I'aide de Harmony sur I'ensemble des cellules immunitaires murines.
Les cellules annotées comme macrophages ont ensuite été extraites de cet objet intégré. Le sous-
ensemble macrophagique ainsi obtenu comprenait 32 610 cellules issues des quatre groupes

expérimentaux : KP Early, KP Late, KPR Early et KPR Late.

Le reclustering de ce compartiment, basé sur l'intégration Harmony, a permis d’identifier 10 clusters
macrophagiques distincts (Figure 9-A). Les clusters 0 et 1 étaient les plus représentés, avec respectivement
9 063 cellules (27.79 %) et 8 796 cellules (26.97 %). Les clusters 2 et 3 représentaient aussi des populations
abondantes, avec respectivement 4 868 cellules (14.93 %) et 4 674 cellules (14.3 %). A l'inverse, les

clusters 7, 8 et 9 étaient trés peu abondants, avec 120, 109 et 31 cellules (Tableau 6).

La projection UMAP montrait plusieurs sous-populations macrophagiques distinctes (Figure 9-A). La
coloration selon les groupes expérimentaux montrait une répartition non homogene des cellules KP Early,
KP Late, KPR Early et KPR Late au sein des clusters (Figure 9-B). Cette hétérogénéité était aussi observable
lorsque les cellules étaient regroupées selon la condition génétique KP/KPR (Figure 9-C). Par ailleurs, la
coloration selon la technologie de séquengage ne montrait pas de séparation nette entre les cellules issues
des chimies 3’ et 5/, contrairement a ce qui serait attendu en cas de structuration dominante par la

technique (Figure 9-D).

Lanalyse de composition confirme cette répartition non homogéne (Figure 10-A et B ; Tableau 6). Le
cluster 2 était majoritairement composé de cellules KPR (81.6 %), dont 60.4 % venant du groupe KPR Late.
Il était aussi principalement composé de cellules Late (77.0 %). Le cluster O présentait également une forte
proportion de cellules Late (71.9 % : 36.3 % KPR Late et 35.7 % KP Late), tandis que le cluster 1 était

davantage représenté par des cellules KP (59.4 %) et le cluster 3 par des cellules Early (58.8 %).

Malgré leur enrichissement en cellules Late, les clusters 8 (109 cellules) et le cluster 9 (31 cellules) ont été

exclus en raison de leurs faibles effectifs, limitant la fiabilité des analyses.

Au vu de leur composition et de leur représentation dans les groupes expérimentaux, les clusters 0 et 2
ont été retenus comme candidats pour la construction des signatures murines. Ces sighatures peuvent
donc étre décrites comme des signatures macrophagiques murines associées au modele KPR Late, c’est-

a-dire a la surexpression de RICTOR a un temps post-infection tardif.
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Projection UMAP des 32 610 cellules macrophagiques extraites de 'objet murin global intégré par Harmony, puis reclusterisées a
une résolution de 0.5. (A) Coloration selon les clusters macrophagiques. (B) Coloration selon le groupe expérimental (KP Early,
KP Late, KPR Early, KPR Late). (C) Coloration selon la condition génétique (KP vs KPR). (D) Coloration selon la technique de
séquencage (3'vs 5').

Pour chaque cluster macrophagique, le tableau indique le nombre total de cellules, ainsi que les effectifs bruts et les
proportions des groupes expérimentaux KP Early, KP Late, KPR Early et KPR Late. Les proportions selon la condition KP/KPR et
selon le stade tumoral Early/Late sont également indiquées. Les pourcentages sont calculés au sein de chaque cluster.

Cluster n % n KP % KP n KP % KP nKPR % KPR nKPR % KPR

cellules total Early Late Early Early Late Late

0 9063 27.79 757 8.35 3232 35.66 1788 19.73 3286  36.26
1 8796 26.97 1832 20.83 3391 38.55 1172 13.32 2401  27.30
2 4868 1493 87 1.79 808 16.60 1032 21.20 2941 60.41
3 4674 14.33 1552 33.20 1044 2234 1194 2555 884 18.91
4 2278 6.99 340 1493 592 25.99 493 21.64 853 37.45
5 1650 5.06 148 8.97 705 42.73 156 9.45 641 38.85
6 1021 3.13 227 22.23 190 18.61 280 2742 324 31.73
7 120 037 35 29.17 35 29.17 22 18.33 28 23.33
8 109 033 2 1.83 66 60.55 1 0.92 40 36.70
9 31 010 2 6.45 12 3871 2 6.45 15 48.39
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A. Composition expérimentale des clusters macrophagiques
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(A) Heatmap représentant la proportion de cellules de chaque groupe expérimental au sein de chaque cluster macrophagique.
Les pourcentages sont calculés a I'intérieur de chaque cluster. (B) Focus sur la composition des clusters 0 et 2 selon les quatre
groupes expérimentaux.

4.2.2 Caractérisation des clusters macrophagiques a partir de marqueurs de littérature
Afin de caractériser les clusters macrophagiques indépendamment de la construction des signatures

109,110 5 été examinée dans

murines, I'expression de marqueurs macrophagiques décrits dans la littérature
les 10 clusters issus du reclustering. Ces marqueurs ont été sélectionnés a partir d’études sur
I’'hétérogénéité des populations myéloides et macrophagiques dans les cancers pulmonaires et murins.
lls couvrent des états macrophagiques généraux, alvéolaires, inflammatoires et associés aux tumeurs. La
heatmap met en évidence des profils d’expression distincts entre clusters (Figure 11). Les clusters 0, 1 et
2 montraient une expression de marqueurs macrophagiques généraux et pulmonaires, notamment
Cd68, Adgrel, Itgax et Siglecf. Le cluster 5 présentait une expression élevée de nombreux marqueurs

associés a des macrophages résidents du tissu pulmonaire et a des macrophages associés aux tumeurs,

dont H2-Ab1, Cd80, Cd86, Arg1, Cd163, Timd4, Vsig4, Cd5l, Folr2, Spp1, Fnl, Trem2, Apoe, C1qa et C1qb.

Le cluster 7 présentait un profil plus restreint, notamment marqué par I'expression de Cxc/10. Le cluster
8 montrait également un profil activé, avec une expression élevée de Nos2 et Vegfa. Les clusters 3, 4, 6
et 9 étaient moins clairement définis par cette sélection de marqueurs. Dans I'ensemble, cette analyse
confirme que le reclustering permet de distinguer plusieurs états macrophagiques présentant des profils
distincts, dont certains présentent des similarités avec des clusters macrophagiques déja décrits dans la

littérature.
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Heatmap des clusters macrophagigues murins
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La heatmap montre I'expression moyenne standardisée de marqueurs macrophagiques sélectionnés dans la littérature, dans les
10 clusters obtenus aprés reclustering du compartiment macrophagique murin. Les lignes correspondent aux genes et les
colonnes aux clusters macrophagiques. Les couleurs indiquent le niveau relatif d’expression moyenne de chaque gene.
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4.2.3 Construction des signatures murines candidates

Sur base de leur composition expérimentale, les clusters 0 et 2 ont été retenus pour la construction des
signatures murines candidates. Le cluster O présentait une forte proportion de cellules Late, tandis que le
cluster 2 présentait un enrichissement en cellules KPR, en particulier KPR_Late. Ces deux clusters ont donc
été considérés comme les plus pertinents pour identifier les signatures liées a la progression tumorale
(contexte Late), et plus spécifiquement a la surexpression de RICTOR (contexte KPR_Late) pour le cluster

2.

La signature dérivée du cluster 0 comprenait 24 génes murins, dont 22 ont été conservés apres conversion
orthologique chez I"humain. La signature du cluster 2 comprenait 11 genes murins, dont 10 ont été
conservés chez ’lhumain. Une troisieme signature complémentaire, appelée signature Elodie, composée
de 4 génes murins ayant montré un intérét biologique au cours de précédentes expérimentations dans le

cadre du projet, a également été retenue, avec 3 génes conservés aprés orthologie (Tableau 7).

Pour mettre en évidence les signaux les plus robustes, un sous-ensemble de génes communs aux quatre
comparaisons différentielles liées au contexte KPR _Late a été sélectionné : KPR vs KP, KPR_Late vs
KPR_Early, KPR_Late vs KP_Late et KPR_Late vs KP_Early. Neuf génes répondaient a ce critére pour la
signature du cluster 0, et deux pour celle du cluster 2. Dans les clusters dont sont issues les signatures, ces
geénes présentaient une expression plus élevée dans le groupe KPR Late, avec une expression moyenne
plus élevée et plus de cellules exprimant ces génes (Figure 12). Cette observation suggére que les génes
retenus capturent principalement un programme associé au contexte KPR_Late et a la progression

tumorale, surtout pour la signature du cluster 2.

Ce tableau présente les trois signatures murines utilisées pour la projection dans les données humaines de scRNA-seq. Les
signatures associées aux clusters 0 et 2 ont été construites a partir de genes surexprimés dans les clusters macrophagiques
correspondants et retenus par intersection de plusieurs comparaisons différentielles liées au contexte KPR Late. La signature
Elodie correspond a une signature complémentaire composée de génes d’intérét biologique. Pour chaque signature, le tableau
indique l'origine de la signature, la justification du choix, le nombre de génes murins retenus, le nombre de génes humains
conservés apres conversion orthologique, ainsi que les genes humains effectivement utilisés pour la projection.

Signature Cluster 0 Genes surexprimés dans le cluster 24 22 C4A, C4B, CD24, CD244, CLEC12A,

Cluster 0 0 et associés au contexte KPR Late, CYP4A22, DHCR24, EMP1, FFAR2,
retenus par intersection de HS3ST3B1, MFHAS1, MMPS,
plusieurs comparaisons OSBPL1A, PHF20, PLA2G7, PLS3,
différentielles. PTPN7, SLC25A24, SPEG, SYNGR1,

TMX4, TRIB1

Signature Cluster 2 Genes surexprimés dans le cluster 11 10 ADAM15, BASP1, CLEC12A, DUSP1,

Cluster 2 2, le plus enrichi en cellules KPR HCAR2, MMPS8, PTPN18, RGS1,
Late, retenus selon la méme SYNGR1, TRIB1

stratégie d’intersection.

Signature Signature Signature complémentaire 4 3 ARG1, FBP1, NPL
Elodie complémentaire composée de genes d’intérét

biologique, utilisée comme

comparateur.

RESULTATS 35



Le DotPlot représente I'expression des génes robustes retenus dans les signatures murines candidates, dans leur cluster
d’origine. Le panneau A présente les neuf genes robustes de la signature du cluster 0, tandis que le panneau B présente les deux
genes robustes de la signature du cluster 2. La taille des points indique la proportion de cellules exprimant le gene dans chaque
groupe expérimental, et la couleur représente I'expression moyenne standardisée. Dans les deux clusters, les génes robustes
présentent une expression plus marquée dans le groupe KPR_Late, soutenant leur lien avec le contexte expérimental utilisé
pour la construction des signatures.
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4.3 Projection sur les données humaines de NSCLC

4.3.1 Cohorte humaine analysable et pseudobulks

La projection des signatures murines a été réalisée sur la cohorte humaine de NSCLC apres contréle qualité
et construction des pseudobulks. La cohorte comprenait 243 patients, ce qui correspond a 1 239 631
cellules réparties en 51 types cellulaires annotés. Au total, 9 320 pseudobulks ont été générés, selon le

schéma patient x type cellulaire.

Parmi les patients, 242 disposaient d’un statut de réponse pathologique exploitable. Un patient avec un
statut inconnu a été exclu, ainsi que ses 28 pseudobulks associés, conduisant a un total de 9 292
pseudobulks pour les analyses comparatives. La cohorte analysable comprenait 130 répondeurs (85 pCR

et 45 MPR) et 112 comme non-répondeurs.

La cohorte était majoritairement composée de LUSC (n = 180), contre 63 LUAD. Parmi les LUAD, 21 patients
étaient répondeurs contre 42 non-répondeurs, alors que parmi les LUSC, 109 étaient répondeurs contre

70 non-répondeurs (Tableau 8).

Ainsi, la cohorte obtenue permettait d’évaluer les signatures murines projetées dans un contexte humain,
a l'échelle du patient, de la réponse au traitement et des types cellulaires annotés. Pour rappel, les
annotations cellulaires utilisées dans les analyses qui suivent sont celles de Liu et al., qui ont identifié 51
sous-types immunitaires dont 11 sous-types macrophagiques, nommés d'aprés leur géne marqueur

principal (par exemple Mph_MARCO, Mph_FOLR2).

Cohorte Patients inclus 243
Cohorte Patients analysables R/NR 242
Réponse Répondeurs (pCR + MPR) 130
Réponse Non-répondeurs (non-MPR) 112
Réponse pCR 85
Réponse MPR 45
Données cellulaires Cellules apres QC 1239631
Données cellulaires Types cellulaires annotés 51
Données cellulaires Pseudobulks générés 9320
Histologie LUSC 180
Histologie LUAD 63

4.3.2 Scoring UCell des signatures dans les pseudobulks macrophagiques

Les signatures murines converties en orthologues humains ont été scorées a I'aide de UCell sur les profils
de pseudobulks macrophagiques humains. Les scores ont ensuite été agrégés au niveau patient afin de
comparer les répondeurs et les non-répondeurs. Cette analyse portait sur 126 patients répondeurs et 101

patients non-répondeurs disposant de pseudobulks macrophagiques exploitables.

A I'échelle macrophagique globale, la signature du cluster 0 présentait un score significativement plus
élevé chez les répondeurs que chez les non-répondeurs (médiane R = 0.0360 ; médiane NR = 0.0291 ; p-

valeur ajustée < 0.001 ; Figure 13). A I'inverse, la signature Elodie présentait un score plus élevé chez les
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non-répondeurs (médiane R= 0.1471 ; médiane NR = 0.2040 ; p-valeur ajustée = 0.0312). La signature du
cluster 2 ne montrait pas de différence significative entre les deux groupes au niveau macrophagique

global (médiane R=0.2685 ; médiane NR = 0.2551 ; p-valeur ajustée = 0.46 ; Figure 13).

Lanalyse par sous-type macrophagique a mis en évidence une projection hétérogéne des signatures selon
les états macrophagiques (Figure 14). La signature du cluster 0 était significativement plus élevée chez les
répondeurs dans plusieurs sous-types, notamment Mph_DNAJB1, Mph_MARCO, Mph_CXCL2,
Mph_FOLR2, Mph_S100A10 et Mph_VCAN (Figure 14). A l'inverse, la signature Elodie présentait des
scores plus élevés chez les non-répondeurs dans certains sous-types, en particulier Mph_VCAN,
Mph_S100A10 et Mph_DNAIJB1. Le sous-type Mph_VCAN montrait I'effet le plus marqué pour cette
signature (log2FC = -1,757 ; p-valeur ajustée = 0.0036). Enfin, la signature du cluster 2 présentait un profil
plus hétérogéne : elle était plus élevée chez les répondeurs dans le sous-type Mph_DNAIJB1, mais plus

élevée chez les non-répondeurs dans Mph_MMP9 et Mph_MARCO.

Les résultats de scoring UCell mettent en évidence des tendances distinctes selon la signature et les sous-
types macrophagiques considérés. La signature du cluster 0 est globalement associée aux répondeurs,
tant a I'échelle des macrophages que dans plusieurs sous-types spécifiques. A I'inverse, la signature Elodie
est davantage enrichie chez les non-répondeurs, notamment dans les sous-types Mph_VCAN,
Mph_S100A10 et Mph_DNAJBL. Enfin, la signature du cluster 2 ne présente pas de différence significative

a I'’échelle globale, mais montre des variations significatives dans certains sous-types macrophagiques.

4.3.3 Analyse différentielle gene par gene dans les pseudobulks macrophagiques

Afin d’identifier les génes a l'origine des différences observées au niveau des signatures, une analyse
différentielle géne par gene a été réalisée avec DESeq2 sur les pseudobulks macrophagiques. Cette analyse
vient compléter le scoring UCell en évaluant individuellement chacun des génes des signatures projetées
dans les données humaines. Lanalyse a été réalisée séparément pour chaque sous-type macrophagique,
en comparant les patients répondeurs aux non-répondeurs. Le groupe NR a été utilisé comme référence,
de sorte qu’un log2FC positif indique une expression plus élevée chez les répondeurs, tandis qu’un log2FC

négatif correspond a une expression plus élevée chez les non-répondeurs.

Au total, 194 combinaisons géne x sous-type macrophagique ont été testées. Parmi celles-ci, 42 étaient
significatives apres correction de Benjamini-Hochberg (padj < 0.05 ; Figure 15). Plusieurs genes étaient
associés aux répondeurs dans différents sous-types macrophagiques, notamment EMP1, TMX4, ADAM15,
CLEC12A, PHF20 et PTPN18. Parmi eux, TMX4 et EMP1 apparaissaient comme des signhaux récurrents, avec

des log2FC positifs dans plusieurs sous-types.
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(R) et non-répondeurs (NR) ont été réalisées par test de Wilcoxon, avec correction de Benjamini-Hochberg pour les trois signatures
testées. La signature du cluster 0 présente un score plus élevé chez les répondeurs, tandis que la signature Elodie est plus élevée
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A l'inverse, certains genes étaient plus exprimés chez les non-répondeurs. RGS1 présentait une direction
NR > R dans plusieurs sous-types macrophagiques, notamment Mph_CXCL2, Mph_MARCO, Mph_VCAN,
Mph_FCGR3A et Mph_ISG15. FBP1 était également plus élevée chez les non-répondeurs, notamment dans
Mph_VCAN. D’autres génes comme PTPN7, NPL et HS3ST3B1, présentaient aussi des effets en faveur des
non-répondeurs selon les sous-types. Certains genes du cluster 0 (notamment PTPN7 et HS3ST3B1)
s'expriment dans la direction opposée aux autres. Cela explique le signal mixte de cette signature avec

DESeq2 (Figure 17).

Ces résultats indiquent que les différences entre répondeurs et non-répondeurs reposent sur des genes

spécifiques, dont I'effet dépend du contexte macrophagique.

4.3.4 Test compétitif des signatures par camera

Afin d’évaluer les signatures projetées au niveau du gene set complet, un test compétitif a été réalisé avec
camera sur les pseudobulks macrophagiques humains. Contrairement a I'analyse différentielle géne par
géne avec DESeq2, cette approche considere chaque signature comme un ensemble et teste son

enrichissement au sein de chaque sous-type macrophagique.

Au total, 32 combinaisons signatures x sous-types macrophagiques ont été testées. Parmi celles-ci, une
seule combinaison était significative aprés correction FDR : la signature du cluster 2 dans le sous-type
Mph_MMP9 (FDR = 0.0028 ; 33 pseudobulks ; Figure 16). La direction du test (NR > R), indique un

enrichissement de cette signature chez les non-répondeurs dans ce sous-type.

Aucunes autres combinaisons n’atteignaient le seuil de significativité aprés correction multiple. Ces
résultats suggerent que, a I'échelle des signatures complétes, les effets observés restent globalement

limités et dépendants du contexte macrophagique spécifique.
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En résumé, les trois approches appliquées aux pseudobulks macrophagiques humains montrent des
résultats qui varient selon la méthode utilisée (Figure 17). Le scoring UCell montre une association globale

du cluster 0 avec les répondeurs et de la signature Elodie avec les non-répondeurs.

L'analyse DESeq2 géne par gene identifie plusieurs génes différentiellement exprimés selon le statut de
réponse, notamment TMX4 et EMP1 du c6té des répondeurs, ainsi que RGS1 et FBP1 du c6té des non-

répondeurs.

Enfin, le test camera ne retrouve qu’une combinaison significative au niveau du gene set complet,

correspondant a la signature cluster 2 dans le sous-type Mph_MMPY9, orientée vers les non-répondeurs.

Ces résultats soulignent la complémentarité des approches utilisées et seront discutés afin d’évaluer leur

cohérence et la pertinence biologique des signatures murines projetées dans la cohorte humaine de

NSCLC.
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La figure résume les résultats obtenus pour les trois signatures murines projetées dans les pseudobulks macrophagiques humains.
Chaque point représente le résultat global d’'une signature selon une méthode donnée : scoring UCell global, analyse différentielle
DESeq2 géne par gene, ou test compétitif camera. La couleur indique la direction du signal : bleu pour R > NR, rouge pour NR >R,
gris foncé pour un signal mixte et gris clair pour un résultat non significatif. La taille des points représente le niveau de
significativité sous la forme —log10(p-valeur ajustée) pour UCell et DESeq2, ou -log10(FDR) pour camera. Les étoiles indiquent le
niveau de significativité statistique.
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5. Discussion

5.1 Mise en perspective

Ce travail visait a étudier, par scRNA-seq, I'effet de la surexpression de RICTOR sur le microenvironnement
immunitaire tumoral dans un modele murin NSCLC, avec une attention portée au compartiment
macrophagique. Lobjectif était ensuite d’identifier une signature (macrophagique) enrichie dans le
contexte KPR Late, puis d’évaluer sa projection dans une cohorte humaine de NSCLC et son association

avec la réponse a 'immunothérapie néoadjuvante.

Les résultats mettent, dans I'ensemble, en évidence deux observations principales. Premierement, le
compartiment macrophagique murin apparait fortement remodelé, avec plusieurs états
transcriptomiques distincts, principalement associés au stade tumoral, tandis que I'effet du modele KPR
semble plus restreint et limité a certains sous-états macrophagiques. Deuxiemement, la projection de ces
signatures dans les données humaines ne révele pas une signature unique et homogene de résistance aux
traitements par immunothérapie, mais plutét des signaux partiels, dépendant de la signature considérée,
du sous-type macrophagique et de l'approche analytique utilisée. Ces résultats doivent donc étre

interprétés comme exploratoires.

Il faut rappeler que le modele KPR constitue avant tout une accélération de la progression tumorale induite
par |'activation constitutive de mTORC2, et non un contexte biologique radicalement distinct du modeéle
KP. Retrouver des profils macrophagiques partiellement partagés entre les deux modeles n'est donc pas
surprenant. Ce qui I'est en revanche, c'est I'ampleur du remodelage macrophagique observé : plus de 200
génes différentiellement exprimés entre KPR et KP au stade Late suggerent que |'activation de mTORC2
impacte I'état transcriptomique des macrophages tumoraux, au-dela du fait que la tumeur progresse plus

vite.

Il est aussi important de préciser que le mot « prédictif » n'a pas lieu d’étre utilisé dans ce contexte. Un
biomarqueur prédictif correspond a un marqueur mesuré avant traitement, permettant d’estimer la
probabilité de réponse d’un patient a une stratégie thérapeutique donnée, et donc ainsi d’orienter la
décision thérapeutique. Cependant, la cohorte humaine utilisée, issue de Liu et al., repose sur des
échantillons de résection obtenus aprés traitement néoadjuvant par chimiothérapie, et non sur des
biopsies pré-thérapeutiques’®. Les associations observées entre les scores de signature et le statut de
réponse refletent donc un état du microenvironnement tumoral aprés traitement, influencé a la fois par
les caractéristiques initiales de la tumeur mais aussi par les effets thérapeutiques. Linterprétation doit
ainsi rester associative : ces résultats ne permettent pas de conclure a une valeur prédictive, mais

suggeérent un lien entre certains états macrophagiques post-traitement et la réponse pathologique®>16111,
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5.2 Remodelage du compartiment macrophagique murin et portée réelle de
I'effet RICTOR

Le premier résultat marquant de I'analyse murine est la forte dominance du compartiment macrophagique
au sein du microenvironnement immunitaire. Dans I'objet global annoté, les macrophages représentent
32 610 des 46 521 cellules CD45+, soit environ 70 % des cellules, ce qui en fait la population immunitaire
majoritaire. Cette observation est en accord avec la littérature du NSCLC, ou les macrophages constituent
un des types majeurs du compartiment myéloide et jouent un role dans lorganisation du

microenvironnement tumoral*%#3%>,

Cependant, cette population est loin d’étre homogene. De nombreuses études en scRNA-seq, chez la
souris comme chez I’humain, ont montré I'existence de plusieurs états macrophagiques aux fonctions
distinctes. Dans ce contexte, il était pertinent de se concentrer spécifiquement sur ce compartiment37:4>48,
Le reclustering confirme cette hétérogénéité, avec I'identification de dix sous-populations
macrophagiques dont la composition varie selon les groupes expérimentaux. Cela indique qu’une analyse
globale aurait probablement masqué des signaux spécifiques a certains sous-états, et va dans le sens de
I'approche consistant a construire des signatures a partir de clusters ciblés!!2. Des études similaires sur
des modeles murins de NSCLC ont aussi montré un remodelage macrophagique important au cours de la
progression tumorale. Casanova-Acebes et al. ont vu, par scRNA-seq dans un modele orthotopique KP,
gue les macrophages résidents tissulaires constituent une niche pro-tumorale dés les stades précoces, et
gue leur transcriptome se modifie rapidement pour favoriser le remodelage tissulaire et I'échappement
immunitaire*. Ces observations sont cohérentes avec nos résultats, qui montrent aussi une forte
dominance macrophagique et des changements transcriptomiques marqués dés le stade Early, amplifiés
au stade Late. Plus récemment, Karatza et al. ont fait une analyse scRNA-seq comparative sur trois modeles
GEMM de LUAD (KL, KP et EGFR). lls ont montré que les macrophages adoptent des états
transcriptomiques distincts selon le génotype tumoral, ce qui correspond a notre approche centrée sur un
modele KPR distinct du modele KP. Ces résultats, méme s'ils viennent d'un preprint non encore évalué par

les pairs, apportent un contexte comparatif pertinent pour notre démarche®®3,

Limpact du modele KPR apparait néanmoins plus limité que celui du stade tumoral. En effet, le nombre
de DEG est nettement plus élevé dans les comparaisons Early vs Late que dans la comparaison KPR Late vs
KP Late : 2871 DEG pour KP_Late versus KP_Early et 2777 pour KPR_Late versus KPR_Early, contre 217 DEG
pour KPR_Early vs KP_Early et 212 pour KPR__Late vs KP_Late, . Cela ne doit pas étre interprété comme
une mesure directe de l'intensité biologique de chaque effet, car le nombre de DEG dépend aussi des
seuils statistiques, de la puissance de détection et des facteurs techniques’®. Il suggére toutefois que dans
I'analyse différentielle pseudo-bulk faite dans les sous-types macrophagiques, que le signal associé a la
progression tumorale est plus étendu que celui associé au modele KPR. Leffet associé a RICTOR, bien que

détectable, apparait donc plus limité dans le cadre de cette analyse.
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Cette interprétation doit toutefois étre nuancée par une limite importante du jeu de données : le stade
tumoral est confondu avec la chimie de séquengage (5’ pour Early, 3’ pour Late). Méme si I'intégration par
Harmony permet de réduire cet effet dans les analyses de reclustering, elle ne permet pas de le dissocier
complétement du signal biologique. Ainsi, les différences observées entre Early et Late doivent étre
interprétées avec prudence’’%%3, A l'inverse, la comparaison KPR_Early vs KP_Early et KPR Late vs KP Late,
réalisée dans des conditions techniques identiques, fournit une estimation plus fiable de I'effet propre au

modele KPR, qui apparait réel mais modéré.

5.3 Ce que les signatures capturent réellement

Les signatures macrophagiques retenues ne correspondent pas a un signal biologique unique et doivent
étre interprétées en fonction de leur origine. Les signatures des clusters 0 et 2 proviennent de sous-
populations identifiées par reclustering, puis caractérisées par des analyses différentielles liées au
contexte KPR _Late. Elles reflétent ainsi a la fois la composition des clusters et les génes associés a ces états
macrophagiques Cette distinction explique pourquoi elles ne présentent pas toutes le méme niveau de

spécificité vis-a-vis du modéle KPR.

Le cluster 2 est celui qui se rapproche le plus de I’hypothése initiale liée au modéle KPR, selon laquelle la
surexpression de RICTOR dans I'épithélium pulmonaire accélére la tumorigenése et pourrait remodeler le
compartiment immunitaire. Il est majoritairement composé de cellules KPR (81.6 %), dont une grande
proportion de cellules KPR Late. Sa signature reflete donc des genes surexprimés dans ce cluster et
associés, dans les comparaisons différentielles, au contexte KPR_Late. Elle est ainsi la meilleure candidate

pour tester, dans les données humaines, la projection d’un signal lié au modele KPR.

Le cluster O présente un profil différent. Il est également enrichi en cellules Late, qui représentent 71.9 %
du cluster, mais cet enrichissement n’est pas spécifique au modéle KPR puisqu’il inclut a la fois des cellules
KP_Late et KPR_Late. Sa signature a cependant été construite selon la méme logique différentielle, en
retenant des genes associés au contexte KPR_Late dans ce cluster. Elle doit étre interprétée comme
signature issue d’un état macrophagique tardif, partagé entre KP et KPR, plutét que comme une signature
strictement spécifique du modeéle KPR. Cela est cohérent avec les études de scRNA-seq dans le NSCLC, qui
montrent I'existence de plusieurs états macrophagiques, certains partagés entre contextes tumoraux et

d’autres plus spécifiques3”48:50,

La signature d’Elodie occupe une position différente dans I'analyse. Contrairement aux signatures des
clusters 0 et 2, elle ne provient pas directement des comparaisons différentielles utilisées pour construire
ces signatures, mais d’une sélection raisonnée basée sur de précédentes expériences réalisées sur ce
modele et sur les résultats FindMarkers clusters versus cluster. Elle regroupe des genes comme Fbp1, Arg1,
Npl et Chil3, liés a des états macrophagiques enrichis dans les conditions KPR et/ou Late. Cette signature

ne correspond donc pas a un cluster précis, mais a un signal ciblé, construit pour refléter un programme
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macrophagique associé au modele KPR, dont la projection permet d’évaluer sa présence et son lien avec

la réponse chez les patients.

Enfin, la portée de ces signatures reste exploratoire, car leur construction repose sur des comparaisons
différentielles murines pour lesquelles les vrais réplicats biologiques par souris ne pouvaient pas étre
reconstruits. Les signatures obtenues doivent donc étre considérées comme des hypotheses issues du
modele murin, a projeter et tester dans les données humaines, plutét que comme des programmes

transcriptomiques définitivement validés®®*.

5.4 Projection humaine : un signal partiel et dépendant du contexte

La projection des signatures murines dans la cohorte humaine de 243 patients, 9 320 pseudobulks et 51
types cellulaires, est une partie importante. Trois approches complémentaires ont été utilisées : le scoring
UCell dans les pseudobulks macrophagiques, I'analyse différentielle géne par géne avec DESeq2, et le test
compétitif camera par sous-types macrophagiques. Ces méthodes ne posent pas exactement la méme
qguestion : Ucell donne le score global de la signature, DESeq2 teste les génes individuellement, et camera
regarde l'enrichissement d’'un gene set complet. C'est probablement ce qui explique en partie les

différences observées entre les résultats.

Le signal le plus clair concerne la signature du cluster 0. Les patients répondeurs ont des scores UCell plus
élevés que les non-répondeurs dans plusieurs sous-types macrophagiques, et DESeqg2 confirme que
plusieurs génes de cette signature sont plus exprimés chez les répondeurs, surtout TMX4 (retrouvé dans
six sous-types) et EMP1. Ces génes doivent toutefois étre interprétés comme des marqueurs exploratoires
de cette association, et non comme la preuve d'un mécanisme fonctionnel direct. Ce résultat est
intéressant car le cluster O n’est pas le signal le plus spécifique du modele KPR : il correspond plutot a un
état macrophagique tardif, partagé entre KP Late et KPR Late. Le fait qu’il soit associé aux répondeurs
suggere qu’un programme macrophagique lié a un contexte tumoral avancé dans le modele murin ne

correspond pas nécessairement a un signal de résistance chez I’humain.

Cette observation doit étre interprétée avec prudence. La littérature montre que les macrophages du
microenvironnement tumoral sont hétérogenes et que leur réle dépend beaucoup du contexte biologique
et thérapeutique!'®. Les études scRNA-seq menées dans le NSCLC traité en contexte néoadjuvant
montrent également que la chimio-immunothérapie peut remodeler le microenvironnement tumoral et
générer des profils immunitaires distincts selon la réponse pathologique!*, Dans cette cohorte post-
traitement, l'association de la signature du cluster O avec les répondeurs pourrait refléter un état
macrophagique compatible avec la réponse pathologique, sans permettre de déterminer si cet état était

préexistant ou induit par le traitement.

Alinverse, la signature du cluster 2, qui est pourtant la plus directement liée a I’hypothéese KPR, ne montre

pas de signal global robuste entre répondeurs et non-répondeurs. Le test camera détecte un
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enrichissement de cette signature dans le sous-type Mph_MMP9 du c6té des non-répondeurs, mais ce

résultat repose sur seulement 33 pseudobulks et doit donc étre interprété avec prudence.

Lanalyse géne par géne nuance toutefois cette absence de signal global. En effet, RGS1, qui appartient a
la signature du cluster 2, est davantage exprimé chez les non-répondeurs dans plusieurs sous-types
macrophagiques. Ce résultat est intéressant car il montre que certains genes de la signature du cluster 2
se projettent bien dans la cohorte humaine, méme si la signature complete ne présente pas d’association
globale robuste. Ainsi, I'absence de signal au niveau du gene set complet ne signifie pas une absence totale
de projection biologique, mais suggere plutot un signal partiel, porté par certains genes comme RGS1 et

dépendant du sous-type macrophagique considéré.

Labsence de signal global n’invalide donc pas I’hypothése initiale. Elle suggéere plutét que le signal KPR
murin ne se projette pas de maniére homogene dans les macrophages humains, mais que certains
composants de cette signature, notamment RGS1, pourraient conserver une pertinence fonctionnelle
dans certains sous-types macrophagiques spécifiques. Des études récentes, notamment dans le cancer du
sein triple négatif et le NSCLC, ont montré que RGS1 est plus exprimé dans les TAMs de type M2. Son
inhibition peut rendre les tumeurs plus sensibles a I'anti-PD-1 en restaurant l'infiltration et I'activité des
lymphocytes T CD8+, ce qui suggere un réle dans le maintien d’un microenvironnement

immunosuppresseur!?®,

Son enrichissement chez les non-répondeurs dans plusieurs sous-types
macrophagiques de notre cohorte va dans le méme sens, méme si son réle exact dans les macrophages

tumoraux du NSCLC reste a confirmer.

La signature Elodie présente un profil opposé a celui du cluster 0. L'analyse UCell globale montre un
enrichissement de cette signature chez les non-répondeurs, tandis que I'analyse géne par gene par DESeq2
met en évidence certains de ses composants dans des sous-types macrophagiques spécifiques,
notamment FBP1 dans Mph_VCAN et NPL dans Mph_S100A10. Ces résultats suggerent qu’un signal
macrophagique plus ciblé, associé aux états KPR et/ou Late dans le modéle murin, pourrait étre retrouvé

chez certains patients non-répondeurs humains.

Cette interprétation doit toutefois étre nuancée par l'analyse des génes individuels composant la
signature. FBP1 ressort dans Mph_VCAN, mais la littérature sur le NSCLC décrit principalement ce géne
dans le compartiment tumoral, notamment dans des processus métaboliques et de progression
tumoralel!®1Y’, Cette littérature ne peut donc pas étre directement transposée a notre résultat, qui
concerne des pseudobulks macrophagiques. NPL ressort également dans Mph_S100A10. Cependant, les
données disponibles sur NPL dans les macrophages du NSCLC restent limitées, ce qui en fait plutdt un
signal exploratoire associé a un sous-type macrophagique précis. Enfin, ARGI1 mérite une interprétation
particuliére. Ce géne faisait partie de la signature murine initiale, ce qui est cohérent avec son utilisation
frégquente comme marqueur d’états macrophagiques alternatifs/immunosuppresseurs dans les modeéles

murins. Cependant, dans le NSCLC humain, ARG1 a été rapporté comme étant principalement associé aux
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cellules de lignée neutrophilique plutét qu’aux macrophages. Le fait qu/ARG1 soit quasi absent des
pseudobulks macrophagiques humains analysés ici n’est donc pas surprenant et suggere que cette
composante murine de la signature ne se transpose pas directement au compartiment macrophagique
humain!t®120_ Ainsi, le signal observé chez les non-répondeurs semble principalement porté par les
composants détectables de la signature, notamment FBP1 et NPL, dans des sous-types macrophagiques

spécifiques.

Au final, ces résultats mettent en évidence une divergence apparente : le cluster O et |a signature d’Elodie
sont tous deux liés a des états Late et/ou KPR dans le modéle murin, mais ils s’associent a des directions
opposées dans la cohorte humaine, avec une association aux répondeurs pour le cluster 0 et aux non-
répondeurs pour la signature d’Elodie. Cette observation indique que le contexte Late ne correspond pas
a un programme macrophagique uniqgue ou homogene. L'association observée chez I’humain ne semble
donc pas dépendre uniquement de l'origine du cluster murin, mais aussi du contenu génique précis de

chaque signature.

Un autre phénomeéne qui peut expliquer ces divergences est la différence entre les macrophages murins
et humains. Méme quand un gene est retrouvé dans les deux espéces, son role dans les macrophages peut
étre différent et donner des fonctions distinctes. Par exemple, MARCO est un marqueur spécifique des
macrophages alvéolaires murins, qui sont des macrophages résidents, alors que chez I'humain son
expression basale est relativement faible et il est plutot associé a certaines populations de macrophages
associés aux tumeurs. De méme, NOS2, qui code iNOS, est fortement exprimé chez la souris mais souvent
faiblement exprimé chez I'humain. Enfin, Arginase-1, Ym1 et Fizz1 sont des marqueurs M2 murins peu
pertinents chez I'humain. Ces différences soulignent qu'il faut définir les macrophages humains avec des

marqueurs adaptés a I'espéce humainel?.,

Ainsi, certains composants du cluster 0, notamment TMX4 et EMP1, sont associés aux répondeurs, tandis
que certains composants de la signature d’Elodie, notamment FBP1 et NPL, ressortent plutét chez les non-
répondeurs. RGS1, appartenant a la signature du cluster 2, constitue également un signal notable, puisqu’il
est enrichi chez les non-répondeurs dans cing sous-types macrophagiques distincts. Cette cohérence en
fait une piste intéressante pour de futures analyses, méme si son association avec la non-réponse reste

descriptive a ce stade.

5.5 Limites, perspectives et conclusion

Les différences entre UCell, DESeq2 et camera ne sont pas une contradiction, elles montrent plutot que le
signal observé n’est pas porté de la méme maniére selon le niveau. UCell évalue I'activité globale d’une
signature, DESeq2 teste les génes un par un, et camera regarde I'enrichissement coordonné d’un gene set
complet, en tenant compte de la corrélation entre genes. Le fait que DESeq2 trouve plusieurs genes

significatifs, tandis que camera ne détecte qu’un signal localisé dans Mph_MMP9 pour le cluster 2, suggere
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gue la projection humaine repose plus sur quelques génes porteurs du signal que sur une activation
homogene de toute la signature. Cela va dans le sens d’une réduction du nombre de genes des signatures

murines a un nombre plus limité de génes robustes.

La problématique principale concerne I'analyse murine : les souris d’'une méme condition ont été poolées
avant la préparation des librairies, sans marquage HTO ni autre stratégie de démultiplexage individuel. Il
n’est donc pas possible de reconstruire I'identité de chaque souris aprés séquencage. Les comparaisons
différentielles murines doivent alors étre vues comme exploratoires, car elles comparent essentiellement
des conditions poolées plutdt que de vrais réplicats biologiques indépendants. Une limite supplémentaire
est que seuls deux clusters macrophagiques ont été retenus pour les signatures, sur la base de leur
composition conditionnelle. D'autres états macrophagiques dans le dataset n'ont pas été explorés, et
d'autres signatures auraient pu étre faites avec d'autres clusters ou d'autres stratégies de sélection de
génes. Les signatures testées ne sont donc qu'un sous-ensemble des programmes transcriptomiques
potentiellement liés au contexte KPR Late. Une deuxieéme limite importante concerne la cohorte humaine,
faite de piéces de résection aprés chimio-immunothérapie néoadjuvante. Sans biopsies pré-traitement,
les associations observées ne peuvent pas étre interprétées comme des biomarqueurs prédictifs, mais
plutét comme des états du microenvironnement tumoral au moment de la résection, potentiellement
remodelés par le traitement. Enfin, la projection inter-espéces reste une limite importante : la conversion
orthologique entraine des pertes et ne garantit pas une conservation fonctionnelle parfaite, comme on le
voit avec ARG1, présent dans la signature murine mais quasi absent des pseudobulks macrophagiques
humains. Par ailleurs, la cohorte a un déséquilibre histologique notable : les répondeurs sont
majoritairement des LUSC (109/130, 83.8 %), tandis que les non-répondeurs ont plus de LUAD (42/112,
37.5 %). Ce déséquilibre peut biaiser les résultats, car le LUSC et le LUAD ont des microenvironnements
tumoraux distincts et des profils macrophagiques différents. Les associations entre les signatures et le
statut de réponse pourraient donc refléter en partie des différences histologiques, pas juste un signal lié

a la réponse thérapeutique.

L'utilisation de trois approches analytiques complémentaires — UCell, DESeg2 et camera —, combinée a
une cohorte humaine de 243 patients, permet quand méme d’évaluer la robustesse du signal, méme si les
limites décrites avant en nuancent la portée. Il est par ailleurs important de souligner que ces résultats ne
doivent pas étre interprétés comme négatifs : identifier des changements transcriptomiques
macrophagiques aussi marqués a partir d'une surexpression de RICTOR limitée a I'épithélium pulmonaire
constitue en soi un résultat notable. Les perspectives principales seraient de valider ces signatures dans
une cohorte indépendante, idéalement avec des biopsies pré-traitement et des données de survie, afin
d’évaluer leur reproductibilité et leur éventuelle valeur prédictive. Il serait également pertinent de réduire
les signatures a quelques génes robustes, notamment TMX4 et EMP1 du c6té des répondeurs, et RGS1,
FBP1 ou NPL du coté des non-répondeurs. Ces candidats pourraient ensuite faire I'objet d’'une validation

complémentaire a I'échelle tissulaire, par immunohistochimie ou transcriptomique spatiale, afin de
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confirmer leur expression et de mieux situer les populations macrophagiques porteuses du signal dans le
microenvironnement tumoral. C6té murin, une expérience avec réplicats biologiques individuels et

démultiplexage par marquage HTOpermettrait de générer des signatures plus robustes.

En conclusion, ce travail montre que le compartiment macrophagique murin est remodelé dans le modéle
KPR, mais que sa projection dans la cohorte humaine NSCLC ne révele pas une signature unique de
résistance. Les signaux observés sont partiels, dépendants du sous-type macrophagique et du contenu
génique de chaque signature. Le lien entre RICTOR, macrophages et réponse a I'immunothérapie reste

donc indirect a ce stade, et devra étre validé dans des cohortes indépendantes.
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Projection UMAP des 32 610 macrophages murins issus de I'analyse Harmony, colorés selon les clusters obtenus a la
résolution 0.5 (clusters 0 a 9). Les cellules sont présentées séparément pour chacun des quatre groupes expérimentaux
(KP_Early, KP_Late, KPR_Early et KPR_Late) afin de visualiser la distribution relative des clusters selon la condition et le
stade tumoral.
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Scores des signatures robustes dans leur cluster d'origine
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Les violonplots représentent les scores des signatures robustes du cluster 0 et du cluster 2 dans leur cluster macrophagique
d’origine. Les groupes expérimentaux sont indiqués sur I'axe des x. Les deux signatures montrent une tendance a des scores
plus élevés dans le groupe KPR Late, ce qui soutient leur association avec le contexte KPR Late avant leur projection dans les
données humaines.
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Annexe 3. Heatmap des génes différentiellement exprimés sélectionnés pour la comparaison KPR_Late vs KP_Early.

Les colonnes représentent les pseudo-bulks macrophagiques ordonnés selon le groupe expérimental et le sous-type
macrophagique, tandis que les lignes correspondent aux génes sélectionnés. Les valeurs représentées correspondent a une
expression normalisée et centrée-réduite. Le rouge indique une expression relative plus élevée et le bleu une expression
relative plus faible. Cette comparaison doit étre interprétée comme complémentaire, car elle combine un effet de condition
génétique et un effet de stade tumoral.
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