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Lidentification de biomarqueurs prédictifs de la détérioration
du métabolisme énergétique et de [I'apparition de
dérégulations nutritionnelles pouvant mener a des maladies
comme le diabete de type 2 (DT2) est un enjeu de santé
publigue majeur. En effet pouvoir détecter des sujets a
risques permettra de proposer de facon personnalisée des
interventions nutritionnelles et de retarder le passage a
I'administration de médicament et/ou d’affiner la stratégie
thérapeutique. Un biomarqueur prédictif devra étre « facile »
a mesurer - de préférence dans le sang ou l'urine - et ne
pas nécessiter une technologie et un co(t prohibitifs. Parmi
les biomarqueurs circulants d'intérét se trouve les lipides
qui peuvent étre analysés sur des plateformes a haut débit
permettant d'identifier plusieurs milliers d'especes a partir
d'un seul échantillon sanguin.

Dans des modeles précliniques de DT2, comme des souris
soumises a un régime hyperlipidique, on pourra suivre en
parallele pendant plusieurs semaines ou plusieurs mois
I'évolution de la tolérance au glucose, de la glycémie
basale ou du poids corporel et celle des lipides circulants.
L'analyse bioinformatique de ces données lipidomiques
permettra d'établir des profils (des « signatures ») de lipides
pouvant étre prédictifs de la détérioration progressive
de I'homéostasie glucidique et de la mise en place de
I'hyperglycémie chronique, caractéristique du DT2.

Dans une étude récente, nous avons ainsi soumis des
souches de souris avec un fond génétique différent a un
méme régime hyperlipidique diabétogéne pendant 3 mois.
Certaines de ces souris ont développé une prise de poids
importante associée a une intolérance au glucose, a une
hyperinsulinémie et finalement a l'apparition d'un DT2. A
I'inverse d'autres souris avec un fond génétique différent
ne prenaient pas de poids de facon plus importante que
les souris contréles nourries avec un régime équilibré et
résistaient également a I'apparition de l'insulino-résistance
etau DT2.
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L' analyse lipidomique a partir du plasma de ces souris a
permis de mettre en évidence un profil lipidique différent
entre les futures souris diabétiques et obéses par rapport
aux souris résistantes a la prise de poids et au diabéte et
ce, avant toute mise sous régime diabétogene. Ainsi on a
pu définir une signature lipidique « prédictive » de la future
détérioration de I'homéostasie énergétique en relation avec
le fond génétique des souris.

La suite de I'étude a consister a effectuer la méme analyse
lipidomique dans deux cohortes prospectives indépendantes
(DESIR et Colaus). De facon similaire a ce que nous
avions observé dans les modeles précliniques, nous avons
également trouvé une « signature » lipidique caractéristique
des futurs sujets ayant évolué vers un diabete de type 2 et
ce jusqu'a 9 ans avant le diagnostic de la maladie comme
I'indique la figure ci-dessous.
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totalement inconnus jusqu’ici, d’identifier de nouveaux
margueurs et surtout de refléter la complexité des effets
de la nutrition. Ainsi par exemple chez 80 volontaires,
600 métabolites couvrant 72 voies métaboliques ont été
identifiés"?. Le nutri-métabolome généré par 6 aliments
riches en polyphénols chez 481 sujets de I'étude EPIC
conduita 2824 métabolites et donc autant de marqueurs™12,
De multiples exemples seront donnés concernant I'impact
des produits laitiers sur le métabolome!'s1¢

Pour le praticien I'intérét est peut-étre d'abord d'appréhender
avec plus d’humilité I'impact de ses prescriptions, ou leur
échec, et d'autre part de le persuader davantage de la
pertinence d'une diététique globale. A terme cela devrait lui
permettre d'aller vers une nutrition personnalisée sur la base
des effets attendus en fonction de I'effet identifié selon des
traits génétiques. Toutefois les études disponibles montrent

que les patients prédisposés et justifiables de conseils
personnalisés, sont réceptifs (voire demandeurs) a de tels
conseils et qu'ils modifient davantage leur alimentation
comparativement a des sujets non génétiqguement
prédisposés, a court terme mais pas a long terme'"”. D'autre
part les études montrent que l'impact des changements
alimentaires n'est pas toujours différent sur des paramétres
comme le poids selon les traits génétiques""” tels que FTO®.
De plus les données prédictives peuvent étre contradictoires
(Hesketh I'illustre ainsi « mon géne A fait qu'un supplément
en acide foligue diminue mon risque cardiovasculaire, mais
augmente mon risque de cancer, et mon gene B réduit mon
risque cardiovasculaire si je consomme plus d'acides gras
insaturés »“),

Ainsi les avantages d'une diététique personnalisée ne sont
pas encore formels, d'autant qu'ils pourraient demain nous
empécher de manger encore ensemble !
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