
page 1

GÉNOME

ÉPIGÉNÉTIQUE

LIPIDOME

MICROBIOME

TRANSCRIPTOME

PROTÉOME

MÉTABOLOME

Le lien entre nutrition et santé repose sur des études 
expérimentales et épidémiologiques qui ont cherché à 
identifier l’effet de nutriments précis sur des marqueurs 
biologiques bien individualisés.
La recherche en nutrition de l’ère « pré-omique » a ainsi 
permis de dépasser les limites des enquêtes alimentaires et 
de leurs imprécisions, en utilisant des marqueurs biologiques 
des apports alimentaires(1). Cette approche est à l’origine 
des recommandations nutritionnelles générales. Mais ceci 
reste toujours sous-tendu par l’équation : un nutriment - un 
marqueur - un effet. Or notre alimentation comporte plus de 
27 000 composés, la plupart d’entre eux étant métabolisés 
par le  microbiote, absorbés puis métabolisés par les tissus. 
D’autre part les associations observées sont modulées par 
l’interaction nutriments - gènes qui rend compte, via les 
approches gène - candidat de la variabilité interindividuelle : 
ceci est l’objet de la nutrigénétique(2,3). Elle vise en théorie à 
identifier les réponses variables selon les profils génétiques 
des répondeurs(4).

En effet le praticien a toujours cherché à individualiser ses 
recommandations et à aller vers une nutrition personnalisée 
dans la mesure où il reconnait que ses patients n’ont pas les 
mêmes réponses à des régimes identiques, ce qui rejoint 
les résultats des études d’intervention.
Or les études d’intervention les plus efficaces en terme de 
prévention sont celles qui ont agi simultanément sur un 
grand nombre de facteurs nutritionnels en modifiant les 
styles alimentaires, telle les études PREDIMED, DASH, 
DPP ou DIRECT mais pas celles qui ont tenté d’agir sur un 
nutriment telle l’étude WHI.
Ceci a conduit les nutritionnistes à tenir de plus en plus 
compte au niveau des aliments de l’effet matrice, et au 
niveau de l’alimentation des interactions entre les aliments 
(food génome), le microbiome (génome du microbiote) et le 
génome de l’hôte (génome humain)(5).

L’approche omique a permis de révéler, ou de confirmer, la 
complexité de l’interaction nutrition/santé par une approche 
globale. Ces données sont issues des études d’associations 
pangénomiques ou GWAS (genome – wide association 
studies). Contrairement aux approches gène-candidat 
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les études GWAS ne se basent pas sur des hypothèses 
physiopathologiques fortes mais elles visent à identifier, 
sans à priori, de nouveaux mécanismes biologiques(3) 

associés à un phénotype. La nutrigénomique est ainsi née. 
C’est d’abord un outil de recherche.

Selon le type de molécules étudiées l’approche omique a 
généré quatre disciplines, la génomique, la transcriptomique, 
la protéomique et la métabolomique qui, appliquées à la 
science nutritionnelle,  ont conduit à la nutrigénomique, 
la nutritranscriptomique, la nutriprotéomique et la 
nutrimétabolomique(6).
Ainsi la nutrigénomique a permis d’associer environ 
15 000 variants à divers phénotypes(3). En effet les 
nutriments peuvent influencer l’expression des gènes en 
agissant directement comme ligands sur des récepteurs 
nucléaires ou indirectement en induisant des modifications 
épigénétiques c’est-à-dire sans modifier la séquence de 
l’ADN (la nutri-épigénomique)(7,8). Les changements de 
l’expression des gènes sont mesurés au niveau de l’ARN 
messager par les techniques de transcriptomique. Plus 
récemment la nutrimiromique a émergé, en étudiant 
comment les nutriments peuvent affecter les micro-ARN 
(petites séquences ARN non codantes de nucléotides entre 
des gènes codant des protéines). La protéomique a d’abord 
été utilisée dans le domaine du médicament. Appliquée à 
la nutrition elle a permis par exemple de mieux identifier 
les peptides bioactifs issus des protéines alimentaires, ceux 
des produits laitiers par exemple(5).
La métabolomique mesure les changements de profil des 
métabolites mais a permis aussi d’identifier de nouveaux 
marqueurs. Plus de 40 à 50 000 composés chimiques 
ont été retrouvés dans l’organisme humain. On appelle 
métabolites les petites molécules de masse atomique 
inférieure à 1,5 KDa. Il peut être exogène, endogène (issu 
du métabolisme) ou dériver du métabolisme microbien. 
Ainsi le food-métabolome ou nutri-métabolome est une part 
du métabolome humain(1). La lipidomique correspond à la 
métabolomique pour les métabolites hydrophobes c’est-à-
dire les lipides et dérivés(9).
Au-delà de leur intérêt évident en recherche, ces approches 
ont permis de découvrir de nouveaux effets biologiques, 
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totalement inconnus jusqu’ici, d’identifier de nouveaux 
marqueurs 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(10). Le nutri-métabolome généré par 6 aliments 
riches en polyphénols chez 481 sujets de l’étude EPIC 
conduit à 2824 métabolites et donc autant de marqueurs(11,12). 
De multiples exemples seront donnés concernant l’impact 
des produits laitiers sur le métabolome(13-16)

Pour le praticien l’intérêt est peut-être d’abord d’appréhender 
avec plus d’humilité l’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 l’effet identifié selon des 
traits génétiques. Toutefois les études disponibles montrent 

que les patients prédisposés et justifiables de conseils 
personnalisés, sont réceptifs (voire demandeurs) à de tels 
conseils et qu’ils modifient davantage leur alimentation 
comparativement à des sujets non génétiquement 
prédisposés, à court terme mais pas à long terme(17). D’autre 
part les études montrent que l’impact des changements 
alimentaires n’est pas toujours différent sur des paramètres 
comme le poids selon les traits génétiques(17)  tels que FTO(3). 
De plus les données prédictives peuvent être contradictoires 
(Hesketh l’illustre ainsi « mon gène A fait qu’un supplément 
en acide folique diminue mon risque cardiovasculaire, mais 
augmente mon risque de cancer, et mon gène B réduit mon 
risque cardiovasculaire si je consomme plus d’acides gras 
insaturés »(4)).
Ainsi les avantages d’une diététique personnalisée ne sont 
pas encore formels, d’autant qu’ils pourraient demain nous 
empêcher de manger encore ensemble !
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