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RESUME 
 

La métabolomique est un outil capable de contribuer significativement au phénotypage des 
plantes et donc à la sélection de nouvelles variétés mieux adaptées au monde de demain. Grâce à plus 
de vingt ans de progrès, des nombres toujours plus grands de métabolites peuvent être détectés, de 
plus en plus rapidement et à des coûts de moins en moins élevés, fournissant une information de plus 
en plus pertinente, à mi-chemin entre l’expression du génome et le phénotype de la plante. La 
métabolomique prédictive, qui utilise des approches de modélisation descendante, peut être utilisée 
pour prévoir la performance des plantes. Des études menées avec des panels de diversité 
intraspécifique montrent que des prédictions peuvent être obtenues avec des corrélations proches de 
celles obtenues par la prédiction génomique. Ainsi, des prédictions de rendement dans un essai 
multisite au champ ont été obtenues à partir du métabolome foliaire mesuré en serre pour un panel 
d’hybrides de maïs. La métabolomique prédictive, qui s’affranchit des limitations liées aux données de 
séquence, peut également être appliquée à la diversité interspécifique pour mettre à jour des 
mécanismes d’adaptation génériques.  
 
 
Mots-clés : métabolisme, métabolome, métabolomique, modélisation, prédiction, performance 
 
 
1 – INTRODUCTION 
 

Des premiers agriculteurs à la sélection moderne, le processus de sélection a été en grande 
partie motivé par l'amélioration de la performance des cultures (Fernandez et al., 2016). Cependant, 
la définition de la performance a longtemps été limitée au rendement, en particulier pendant la 
« révolution verte » (Fernandez et al., 2016). Si des améliorations spectaculaires ont contribué à 
réduire la faim dans le monde, nous sommes aujourd'hui confrontés à une stagnation des rendements 
des principales cultures malgré des variétés élites pourtant régulièrement remplacées (Long et al., 
2015), une situation qui se complique avec les incertitudes liées au changement climatique et à des 
injonctions parfois contraignantes, comme par exemple l’interdiction de l’usage de pesticides. De plus, 
en se concentrant sur le rendement, les sélectionneurs ont peut-être négligé la diversité génétique et 
perdu certaines caractéristiques de performances importantes telles que la résistance aux stress 
abiotiques et biotiques. Enfin, alors que l'agriculture intensive cherche à maîtriser l'environnement 
(pesticides, engrais, mécanisation extrême) pour que le potentiel de variétés à haut rendement puisse 
s’exprimer, l'agriculture de demain devra sans doute prendre davantage en compte les spécificités 
locales (climat, sol, microflore, etc.), ce qui pourrait se traduire par la génération de variétés adaptées 
à des scénarios climatiques spécifiques. 
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Dans ce contexte, la prédiction de la performance des plantes dans n'importe quel scénario 
de croissance va prendre de l’importance. Outre les promesses de la sélection génomique, la 
phénomique végétale a été proposée pour fournir une prédiction de performance basée sur des 
descripteurs phénotypiques à faible coût et à haut débit plutôt que sur les polymorphismes de l'ADN 
(Rincent et al., 2018). Cette approche a pour l’instant très largement privilégié l’observation non-
destructive des phénotypes en suscitant le développement d’un ensemble de méthodes d’imagerie 
(Tardieu et al., 2017). A ce jour le ‟grain” d’observation de ces méthodes se situe à l’échelle de l’organe, 
de la plante voire de la parcelle. En revanche, l’observation destructive, par laquelle des traits dits 
cellulaires (transcriptome, protéome, métabolome…) peuvent être observés, a rarement été envisagée 
car souvent jugée trop coûteuse.  

 
Dans cet article, nous envisageons la métabolomique comme un outil capable de contribuer 

au phénotypage des plantes et à la sélection de nouvelles variétés mieux adaptées à la diversité des 
conditions climatiques environnementales associées au changement climatique. Dans un premier 
temps nous définissons le métabolisme, le métabolome et la métabolomique. Nous considérons 
ensuite la métabolomique comme un outil potentiellement utile pour des prédictions de performance 
lorsqu’elle est combinée à des approches de modélisation statistique. Nous illustrons cela avec des 
résultats obtenus avec un panel de diversité intraspécifique chez le maïs avant de montrer que la 
métabolomique prédictive, qui s’affranchit des limitations liées aux données génomiques, peut 
également être utilisée dans un contexte de diversité interspécifique. Enfin, nous proposons d'insérer 
la métabolomique dans le pipeline de sélection. 
 
 
2 - METABOLISME, METABOLOME ET METABOLOMIQUE 
 

Le métabolisme est défini comme l’ensemble des réactions chimiques d’un organisme ; il est 
responsable de la transformation de la matière. Il produit la biomasse et les molécules de défense 
contre les stress biotiques et abiotiques. Chez les plantes, de nombreux métabolites, en particulier les 
phytohormones, sont également utilisés comme des signaux régulateurs pour ajuster les programmes 
de développement, de reproduction et de défense.  

 
Le métabolome est l’ensemble des métabolites d’un échantillon biologique. Suivant les 

modalités de l’observation, cet échantillon peut être une cellule, un tissu, un organe, un individu voire 
un écosystème. Il est à noter que le métabolome est particulièrement dynamique et réactif. Ainsi il 
fluctue au cours du temps, par exemple dans une feuille au cours d’un cycle jour-nuit (Gibon et al., 
2006) ou au cours du développement d’un organe (Carrari et al., 2006). Toujours selon les modalités 
de l’observation, le métabolome peut comprendre les métabolites synthétisés par le système à l’étude, 
mais aussi tous ceux issus de la nutrition et des interactions avec d’autres systèmes. Plus généralement 
les métabolites constituent une « empreinte » de l'interaction complexe entre le génome et 
l'environnement (Viant et al., 2017). Le métabolome contient en effet de l’information reflétant des 
événements passés (par exemple, des métabolites à renouvellement lent accumulés en réponse à un 
stress passé), présents (par exemple, des intermédiaires métaboliques à renouvellement élevé) et 
futurs (par exemple, des précurseurs de la biomasse en construction) (Hall et al., 2022). Les plantes 
sont de véritables usines chimiques synthétisant un arsenal de molécules aux fonctions multiples. 
Ainsi, on estime qu’une espèce donnée produit entre 1 000 et 40 000 métabolites sachant que le règne 
végétal en compterait entre 100 000 et 1 million (Aleekh et Fernie, 2018). 

 
La métabolomique est la tentative de décrire le métabolome (Allwood et al., 2021). D’un 

côté, on peut chercher à détecter, voire quantifier, tous les métabolites présents dans un échantillon. 
De l’autre, on peut chercher à expliquer un maximum de la composition de la biomasse. Le fait que 
quelques dizaines de traits métaboliques expliquent plus de 90% de la composition de la biomasse 
indique une répartition très inégale des quantités de métabolites. Autrement dit, de très nombreux 
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métabolites sont présents à des concentrations très faibles. On peut distinguer deux grands types de 
méthodes utilisées pour détecter et quantifier les métabolites.  

 
Le premier type comprend les méthodes ciblées, par lesquelles un ou plusieurs métabolites 

sont mesurés. Ces méthodes, généralement quantitatives, utilisent une gamme très variée de 
principes, se basant sur leurs propriétés chimiques, qui permettent de les quantifier directement ou 
via des réactions catalysées ou non par des enzymes (le plus souvent par spectrophotométrie ou par 
fluorescence), mais aussi sur leurs propriétés physiques, en utilisant la spectrométrie de masse, le plus 
souvent couplée à la chromatographie liquide ou gazeuse. La biochimie analytique a longtemps été 
plébiscitée, trouvant sans doute son apogée dans les années 70-80 lorsque des centaines d’enzymes 
était disponibles commercialement, offrant la possibilité de doser de nombreux métabolites. La 
généralisation à partir des années 2000 de l’utilisation de la microplaque, combinée ou non à la 
robotique, a ouvert de nouvelles perspectives pour la biochimie analytique en augmentant 
considérablement le débit de l’analyse (le nombre d’échantillons traités par unité de temps). 
Cependant, cette approche est aujourd’hui limitée à un nombre toujours plus restreint de traits 
métaboliques en raison de la forte diminution du nombre d’enzymes disponibles commercialement. 
De plus, les possibilités offertes par la spectrométrie de masse ciblée n’ont cessé de croître en termes 
de sensibilité, de diversité des métabolites détectés et de débit (Allwood et al., 2021).  

 
Le second type comprend les méthodes non-ciblées qui visent à caractériser le contenu 

métabolique sans a priori à l’aide de la spectrométrie de masse ou de la spectroscopie par résonance 
nucléaire. Ces méthodes sont le plus souvent semi-quantitatives car produisant des données 
normalisées à l’aide de standards internes (une ou plusieurs molécules ajoutées aux extraits) ou 
externes (par exemple un extrait ou mélange d’extraits représentatifs). Elles procurent cependant une 
information bien plus exhaustive de la diversité métabolique et permettent de découvrir de nouveaux 
biomarqueurs (ici des signatures métaboliques associées à de la performance). Là encore la 
spectrométrie de masse semble s’imposer lorsque déclinée en haute résolution elle permet de 
détecter plus de 20 000 signatures métaboliques dans un échantillon végétal, à partir desquelles 
jusqu’à plusieurs centaines voire milliers de métabolites peuvent désormais être annotés (Shen et al., 
2019).  

 
Un défi majeur sera de parvenir à des méthodes produisant des données reproductibles voire 

interopérables. En effet, jusqu’à récemment, l’utilisation de la métabolomique en amélioration des 
plantes a été vue comme commençant par la recherche de biomarqueurs à l’aide de méthodes non-
ciblées, puis se poursuivant par l’utilisation de méthodes ciblées moins coûteuses et plus rapides. De 
récentes avancées technologiques rendent cependant la combinaison haute-densité et haut-débit 
possible, à savoir la réalisation d’analyses non-ciblées dans de grands nombres d’échantillons en 
combinant la robotique (pesée des aliquotes, extraction, injection des extraits) et la spectrométrie de 
masse haute-résolution à acquisition de données ultra-rapide. Des résultats récents montrent que 
jusqu’à 19 000 signatures métaboliques peuvent être obtenues en moins d’une minute pour un extrait, 
ce qui ouvre la possibilité de traiter plus de mille échantillons par jour avec un seul spectromètre de 
masse (Hall et al., 2022). Autrement dit, le même pipeline analytique peut désormais être envisagé à 
la fois pour la construction et l’utilisation d’un modèle prédictif, d’autant plus que des analyses ciblées 
et non-ciblées peuvent être conduites dans une même séquence d’analyse.  
 
 
3 - METABOLOMIQUE PREDICTIVE 
 

La métabolomique prédictive peut se définir comme une approche de modélisation 
statistique descendante, du phénotype vers les mécanismes et/ou le génotype, visant à associer le 
métabolisme à des traits d’intérêt. Ainsi, des données métabolomiques peuvent être combinées ou 
non à d’autres données omiques, à de l’information génétique ou encore à des facteurs 
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environnementaux pour prédire des caractères complexes tels que la production de biomasse ou le 
rendement. Un problème qui se pose avec la spectrométrie de masse non-ciblée est que le nombre de 
variables (jusqu’à plus de 20 000 signatures métaboliques, souvent fortement multi-colinéaires parce-
que la plupart des métabolites sont décomposés en plusieurs signatures) est nettement plus grand 
que le nombre d’observations (par exemple le nombre de génotypes utilisés pour construire un 
modèle). Pour prendre cela en compte, des méthodes de réduction de variables sont souvent utilisées. 
Ainsi, l'analyse en composantes principales (ACP) permet de rechercher des caractéristiques qui 
maximisent la variance des données. Cette méthode est beaucoup utilisée en métabolomique pour 
obtenir facilement une première représentation des données et pour identifier d'éventuelles 
observations aberrantes. La méthode des moindres carrés partiels (PLS) est une approche supervisée 
qui permet une discrimination des données en maximisant la covariance avec un trait d'intérêt, 
augmentant ainsi les capacités de prédiction. Elle permet de rechercher des marqueurs métaboliques 
via le score d'importance des variables correspondantes dans la projection (VIP). Ce score exprime 
comment chaque variable prédictive contribue à la construction des vecteurs latents du modèle. 
Cependant la PLS ne permet pas d’écarter des variables fortement corrélées entre elles.  

 
Des variantes de la PLS peuvent être utilisées pour faire des prédictions quantitatives ou 

qualitatives. Les méthodes basées sur la PLS ont l’avantage d’être relativement peu exigeantes en 
termes de puissance de calcul. Alors que l’utilisation de la PLS est très répandue en métabolomique 
végétale, les modèles linéaires multivariés sont encore rarement envisagés. Pourtant, grâce à 
l’utilisation de méthodes de contraction des coefficients de la régression, la plus connue étant LASSO 
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), il est possible d’obtenir des modèles n’utilisant 
qu’une petite fraction des variables, ce qui facilite grandement l’identification de marqueurs et réduit 
considérablement la demande en puissance de calcul. Une étude récente menée chez le riz avec des 
données métabolomiques et génomiques suggère que la prédiction linéaire sans biais (Best Linear 
Unbiased Prediction, BLUP) et la régression LASSO sont les méthodes les plus efficaces parmi huit 
méthodes de prédiction testées, en fonction du trait à prédire et du type de données utilisées pour la 
prédiction (Wang et al., 2019).  
 
 
4 - PREDICTION DE LA PERFORMANCE AU SEIN DE PANELS DE DIVERSITE INTRASPECIFIQUE 
 

Les premières tentatives pour prédire la performance des plantes à partir de données 
métabolomiques remontent à 2007 (Meyer et al., 2007). Dans une population d’introgression 
d’Arabidopsis thaliana, une corrélation médiane de 0,58 a été obtenue pour la prédiction de la 
biomasse aérienne en utilisant une partie des observations pour le paramétrage d’un modèle d’analyse 
canonique des corrélations et l’autre pour tester le modèle. Des résultats similaires ont été observés 
depuis pour d’autres traits dont le rendement mais aussi la résistance à des stress biotiques ou 
abiotiques et étendus à un nombre croissant d’espèces d’intérêt agronomique comme le maïs 
(Riedelsheimer et al., 2012), le riz (Wang et al., 2019), le colza (Knoch et al., 2021) ou la tomate (Luna 
et al., 2020). Les corrélations obtenues entre données prédites et mesurées étaient toujours 
significatives, avec des coefficients de corrélation (R) dépassant souvent 0,8.  

 
Cependant, dans la plupart de ces études, les données prédictives et les données cibles (les 

traits de performance) ont été obtenues dans les mêmes expériences. De bonnes prédictions de 
rendement ou d’autres traits complexes ont certes pu être obtenues avec des échantillons de feuilles 
prélevés à des stades jeunes mais la portée de ces résultats mérite d’être tempérée. En effet, les 
données métaboliques varient d’une expérience à l’autre parce-que les interactions entre le génotype 
et l’environnement influencent fortement le métabolisme dans la variabilité naturelle du climat entre 
années et entre lieux. La question n’est donc pas de savoir si des données métabolomiques obtenues 
dans un champ permettent de prévoir le rendement dans le même champ, mais jusqu‘à quel point la 
prévision du rendement à partir de la métabolomique a une valeur générique. Ainsi, une démarche 
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véritablement prometteuse sera d’obtenir des données métabolomiques à partir de plantes cultivées 
en conditions facilement reproductibles et de préférence à des stades jeunes. Quelques résultats 
encourageants ont montré qu’une telle démarche est possible. Ainsi chez le blé, des données 
métaboliques de plants cultivés en serre ont été associées à l'écart de rendement entre conditions 
limitées en eau et conditions bien irriguées pour un ensemble de 18 expériences au champ (Yadav et 
al., 2019). Des résultats obtenus chez le maïs (Figure 1, résultats non publiés) montrent que des 
coefficients de corrélation dépassant 0,7 peuvent être atteints avec des modèles linéaires multivariés 
construits à partir de données métabolomiques foliaires de plantes cultivées sur une plateforme de 
phénomique et des données de rendement obtenues au champ. Des coefficients de corrélation 
similaires ont été obtenus avec des approches de prédiction génomique et phénomique pour le même 
panel de diversité (Millet et al., 2019).  
 
 

 
 
Figure 1. Prédiction du rendement au champ à partir de données métabolomiques foliaires obtenues en serre. 

Un modèle linéaire multivarié a été construit avec des données métabolomiques obtenues pour des 
plants cultivés en serre et des données de rendement obtenues au champ pour un panel de 238 
hybrides de maïs (données métabolomiques non-publiées et rendements publiés dans Millet et al., 
2019). Le modèle a été construit avec 90% des données (bleu) et testé avec les 10% restants (vert). Le 
coefficient de corrélation a été calculé avec ces dernières.  

 
 

Une hypothèse souvent invoquée expliquant les bons résultats obtenus avec des données 
métabolomiques pour prédire des traits de performance est qu’elles intègrent de nombreuses 
interactions et, qui plus est, à différents niveaux en aval du fonctionnement du génome. Il sera donc 
important de tester divers scénarios de croissance (conditions optimales, stress, application 
d’éliciteurs…) dans l’hypothèse où des métabolomes plus prédictifs pourraient être obtenus.  

 
Enfin, il est intéressant de noter que les utilisations de données génomiques, 

transcriptomiques ou métabolomiques pour prédire la performance de la descendance ont été 
comparées chez le maïs (Westhues et al., 2017). Pour cela, des mesures ont été effectuées sur des 
lignées parentales à des stades précoces de développement et leur valeur prédictive évaluée avec des 
données de performance des hybrides issus de leurs croisements, dont le rendement en matière sèche. 
Les meilleures prédictions ont été obtenues avec le transcriptome, confirmant sa valeur intégrative. 
En revanche, les prédictions obtenues avec les données métabolomiques (environ 200 métabolites 
analysés au total) étaient les moins bonnes quoique significatives. Il sera néanmoins intéressant de 
réaliser d’autres études de ce type, notamment avec des techniques de spectrométrie de masse plus 
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performantes en termes de couverture du métabolome. En effet, le coût de l’analyse en spectrométrie 
de masse haute résolution (moins de 20€ par échantillon) est d’ores et déjà nettement inférieur à celui 
de la transcriptomique (autour de 100€ par échantillon).  
 
 
5 - PREDICTION DE LA PERFORMANCE AU SEIN DE PANELS DE DIVERSITE INTERSPECIFIQUE 
 

Nous avons vu précédemment que le règne végétal produirait jusqu’à un million de 
métabolites. La plupart sont vraisemblablement des métabolites dits « secondaires » ou 
« spécialisés », souvent considérés comme impliqués dans les interactions avec l’environnement, alors 
que ceux dits « primaires » sont impliqués dans les fonctions de base du vivant (croissance, 
développement et reproduction). Il est estimé qu’au moins plusieurs milliers de métabolites sont 
partagés par les espèces végétales, la quasi-totalité des métabolites primaires et une large proportion 
des métabolites secondaires, notamment ceux situés en amont des voies de synthèses ou agissant 
comme régulateurs. Il semble donc pertinent de se demander si les concentrations de ces métabolites 
« partagés » peuvent être utilisées pour étudier l’adaptation des espèces végétales. En effet, une telle 
démarche, a priori impossible avec des approches basées sur des données de séquence (génomiques, 
transcriptomiques, protéomiques), a le potentiel de mettre à jour des mécanismes impliqués dans 
l’adaptation qui pourraient être transférés d’une espèce à l’autre sans qu’une ingénierie complexe de 
biologie synthétique soit nécessaire. Ainsi, des marqueurs métaboliques associés à un caractère 
d’intérêt pourraient être utilisés pour sélectionner des polymorphismes impliqués dans la régulation. 
 
 

 
 
Figure 2. Modélisation linéaire multivariée pour la prédiction de la vitesse de croissance relative (VCR) à partir 

de la composition de la biomasse de huit espèces de fruits à tous stades de développement. 
A. Corrélation entre la VCR mesurée et la VCR calculée avec un modèle obtenu pour l'ensemble des 
fruits. B. Distribution des coefficients de corrélation obtenus pour chaque espèce fruitière en utilisant 
100 modèles construits avec les données des sept autres espèces. Adapté de Roch et al. (2020). 

 
 

Une étude menée récemment avec un petit panel de huit espèces de fruits charnus valide 
l’hypothèse selon laquelle des traits métaboliques peuvent être utilisés pour prédire la performance 
(Roch et al., 2020). La composition de la biomasse du fruit de trois espèces herbacées (aubergine, 
poivron, concombre), trois espèces arborescentes (pomme, pêche, clémentine) et deux espèces de 
vigne (kiwi, raisin) a été analysée tout au long du développement et de la maturation des plantes. Des 
corrélations significatives ont été trouvées entre la vitesse de croissance relative (VCR) du fruit et 
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plusieurs constituants de la biomasse, notamment les protéines solubles totales (R = 0,84), le stéarate 
(R = 0,72), le palmitate (R = 0,72) et le lignocérate (R=0,68). Ce lien étroit entre la composition de la 
biomasse et la VCR a ensuite été confirmé par des modèles linéaires généralisés qui prédisaient la VCR 
avec des valeurs R parfois supérieures à 0,9 (Figure 2). 

 
Il est étonnant de constater que des prédictions avec des coefficients de corrélation aussi 

élevés puissent être obtenues avec si peu d’observations (seulement huit espèces et une dizaine de 
stades de développement du fruit). Cela pourrait être lié au fait que la plage dynamique des données 
est nettement plus grande avec un panel interspécifique qu’avec un panel intraspécifique. L’exemple 
suivant, une étude menée avec un panel d’espèces du désert de l’Atacama au Chili semble le confirmer 
(Dussarrat et al., 2022). 

 
Des échantillons de la partie aérienne de 24 espèces appartenant à 14 familles botaniques et 

à trois types photosynthétiques (C3, C4 et CAM) ont été prélevés le long d'un gradient altitudinal 
représentant un dénivelé de plus de 2000 mètres (Figure 3). Des profils métabolomiques avec plusieurs 
milliers de métabolites ou signatures métaboliques communs à toutes les espèces ont ensuite été 
obtenus par chromatographie liquide couplée à la spectrométrie de masse haute résolution. Comme 
indiqué dans la Figure 3 ces espèces sont caractérisées par des aires de répartition plus ou moins 
grandes en lien avec l’altitude. Considérant que l’altitude intègre les variations d’un certain nombre 
de facteurs environnementaux comme la température et la disponibilité en eau et en nutriments du 
sol, un modèle linéaire multivarié a ensuite été construit pour évaluer l’implication du métabolisme 
dans l’adaptation à ces milieux extrêmes. De très bonnes prédictions de l’altitude à laquelle croissent 
les plantes ont pu être obtenues à partir du métabolome. Avec seulement trente-neuf composés 
identifiés ou annotés, un coefficient de corrélation de 0,89 entre altitudes réelles et prédites a été 
obtenu. Ce modèle a ensuite été validé avec un jeu de données obtenu à partir d’échantillons prélevés 
une autre année, donnant un coefficient de corrélation de 0,89. 
 
 

 
 
Figure 3. Prédiction de l’altitude à partir du métabolome dans le désert de l’Atacama. 

A. Description de l’échantillonnage de 24 espèces le long d’un gradient d’altitude dans le désert de 
l’Atacama. B. Validation du modèle construit à partir de données de 2019 avec des données de 2014. 
Les carrés blanc, gris et noir indiquent, respectivement, les plantes avec un métabolisme central 
carboné C3, C4 et CAM. Adapté de Dussarrat et al. (2022).  
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Ces résultats suggèrent que des espèces qui avaient divergé bien avant l’existence du désert 
de l’Atacama, puisqu’appartenant à des familles botaniques que l’on retrouve sur d’autre continents, 
ont utilisé les mêmes mécanismes pour s’adapter à des environnements extrêmes. Parmi les 39 
meilleurs marqueurs de cette adaptation se trouvent notamment des métabolites déjà connus pour 
leur implication dans l’adaptation aux milieux extrêmes, comme par exemple le raffinose, la proline ou 
encore la proline bétaïne. Les métabolites identifiés, également présents dans des espèces d’intérêt 
agronomique, constituent autant de pistes pour améliorer les performances de plantes cultivées dans 
des milieux contraignants. 
 
 
6 – CONCLUSION ET PERSPECTIVES 
 

Des résultats toujours plus nombreux montrent que la métabolomique peut être utilisée 
pour prédire des traits d’intérêt agronomique avec une performance proche de celles de la prédiction 
génomique et de la prédiction phénomique. Le fait que des données métabolomiques obtenues en 
conditions contrôlées puissent être utilisées pour prédire la performance au champ semble 
particulièrement intéressant. Cependant, il existe encore trop peu d’études pour pouvoir juger de la 
pertinence d’une telle approche pour la sélection. En particulier, il sera important de tester divers 
scénarios de culture en conditions contrôlées, notamment en imposant des stress, pour vérifier s’il est 
possible de faire exprimer aux plantes un métabolome encore plus prédictif. L’enjeu est de parvenir à 
des conditions de culture répétables et peu onéreuses. Parce que la métabolomique prédictive peut 
également être utilisée avec des panels de diversité interspécifique, des mécanismes génériques 
impliqués dans l’adaptation des plantes pourront être mis à jour, puis transférés d’une espèce à l’autre. 
Au-delà de la recherche et du transfert de mécanismes impliqués dans la performance des plantes, des 
approches complètement nouvelles pourront être envisagées, notamment en lien avec le 
développement de l’agroécologie.  

 
Ces avancées ont été rendues possibles grâce à des progrès significatifs de l’analyse du 

métabolome et de la modélisation. La combinaison de la robotique de laboratoire et de la 
spectrométrie de masse haute résolution permet désormais de réaliser en routine des expériences 
avec des centaines, voire des milliers d’échantillons, à des coûts raisonnables. Des solutions ont été 
trouvées pour résoudre les goulots d’étranglement, depuis l’extraction jusqu’au traitement des 
données. C’est finalement l'échantillonnage qui apparaît comme l’étape la plus contraignante, avec la 
nécessité de prendre en compte le stade de développement de la plante ou de l'organe, la position sur 
l'organe si ce dernier n'est pas entièrement échantillonné, l'heure de la journée car le métabolome 
fluctue et la nécessité d’inactiver les réactions biochimiques (Hall et al., 2022). L'échantillonnage 
manuel est contraignant et souvent source d'erreur et l'automatisation rarement envisagée. 
Cependant, des robots capables de prélever des échantillons sur des plateformes de phénotypage 
pourraient bientôt ouvrir la voie à des observations destructrices. Ces pistes de réflexion sont 
notamment évaluées par des initiatives nationales comme les infrastructures MetaboHUB 2.0 et 
PHENOME-EMPHASIS France. 
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