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Résumé

Le méthane, puissant gaz a effet de serre (GES), est produit dans le rumen des bovins par la
fermentation microbienne anaérobie des aliments. Cette production est également responsable
d’une perte d’énergie pour I’animal représentant 6 % a 8 % de D’apport alimentaire. Pour ces
raisons, plusieurs travaux de recherches sont entrepris pour réduire ces émissions, en jouant sur la
composition des aliments ou sur I’utilisation d’additifs alimentaires. Actuellement, la mesure des
émissions de méthane se fait par différentes techniques, qui présentent des inconvénients,
notamment le colt ou encore la difficulté d’application a grande échelle sur le terrain. De ce fait,
de nombreuses recherches sont menées pour trouver des méthodes alternatives ou « proxy » pour
la mesure indirecte du méthane. Mon travail de thése a pour objectif de rechercher des marqueurs
associés a la production de méthane chez la vache laitiere, par une approche métabolomique
multiplateforme. Ces marqueurs, une fois validés, pourront étre dos€s par des méthodes simples de
laboratoire et appliqués a grande échelle pour évaluer les émissions de méthane. Etant donné le
caractere exploratoire de I’approche et pour maximiser nos chances de réussite, nous avons
combiné 1’utilisation d’un inhibiteur spécifique de la méthanogenese et 1’analyse des profils
métaboliques de quatre matrices (le lait, le plasma, le contenu ruminal et les urines) avec
différentes plateformes analytiques complémentaires : la résonnance magnétique nucléaire et la
chromatographie liquide couplée a la spectrométrie de masse. Les échantillons biologiques
proviennent d’une expérimentation animale utilisant 25 vaches Holstein primipares, et séparées en
deux groupes suivant la présence ou non de 1’additif anti-méthane dans la ration. Nous avons
mesuré une diminution des émissions de méthane de 22,7% chez les animaux ayant recu 1’additif.
Les analyses statistiques multivariées ont montré des profils métaboliques différents entre les 2
groupes d’animaux dans le plasma (27 métabolites discriminants) et le lait (16 métabolites
discriminants). Les travaux sur les urines et le contenu ruminal sont en cours. L’analyse des réseaux
métaboliques a mis en évidence plusieurs voies métaboliques impactées par la réduction des
¢missions de méthane impliquées dans le métabolisme énergétique ou encore dans celui des acides-

aminés.

Mots clés : Emission de méthane, vache laitiere, métabolomique, lait, plasma
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Abstract
Ruminants produce significant amount of enteric methane, which is a major contributor of
greenhouse gas emissions from agricultural origin. This production also results in a loss of 6 to 8%
of the energy present in the diet. The reduction of enteric methane emissions from ruminants is an
active area of research that requires the use of expensive, constraining measurement methods such
as respiratory chambers or the use of a tracer gas that are difficult to use outside experimental
farms. Therefore, there is a need of alternative, non-invasive measurement methods that can be
used on large number of animals. In this work, we used an open metabolomic approach for
identifying potential metabolic biomarkers associated with the production of methane in dairy
cows. These discriminant metabolites, once validated, may be used for monitoring methane
emissions under field conditions. To maximize the chance of finding such biomarkers, we used a
multiplatform metabolomics approach (nuclear magnetic resonance and mass spectrometry) to
better cover the metabolome and analyzed four biological matrices, namely milk, plasma, ruminal
fluid and urine. We carried out a study involving 25 primiparous Holstein dairy cows that were
divided into two groups fed a diet with or without a specific anti-methanogenic compound. We
measured 22.7% reduction of methane emissions in the Treated group compared to the Control
group. We identified 27 discriminant metabolites in plasma and 16 discriminant metabolites in
milk. Metabolic network analysis highlighted pathways involved in energy and amino acids
metabolism suggesting a general effect on the host animal induced by a reduction in

methanogenesis.

Keywords: methane, dairy cows, metabolomics, milk, plasma
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Introduction générale



L’agriculture et 1’élevage ont depuis toujours occupé une part importante dans 1’économie
mondiale, avec une consommation des produits issus de ces secteurs qui n’a cess¢ de croitre.
L’Organisation des Nations unies pour 1’alimentation et I’agriculture (FAO) estime que la demande
mondiale de produits d’origine animale va encore augmenter de 70% d’ici 2050 (faits marquants ;
http://www.fao.org/livestock-environment/fr/). Pour des raisons éthiques et surtout
environnementales, la tendance durant les deux derniéres décennies, est cependant a la réduction
du nombre d’animaux. A 1’échelle nationale, le Centre interprofessionnel de I’économie laitiére
(CNIEL) évalue le nombre de vaches laiti¢res frangaises a environ 3,6 millions en 2017, contre

plus de 4 millions en 2004 (Figure 1).

En France, le secteur de I’élevage contribue de maniere significative au rejet des gaz a effet de
serre notamment le méthane, considéré comme étant un des principaux gaz a effet de serre
(Steinfeld et al., 2006; Dollé et al., 2011). Par exemple, le Centre Interprofessionnel d’Etude de la
Pollution (CITEPA) a évalué a plus de 1600 kilotonnes la part du secteur de 1’agriculture et de la
sylviculture dans les émissions de méthane en 2016 (Figure 2). La FAO a estimée a 424 kilotonnes
les émissions de méthane (http://www.fao.org/faostat/fr/#data/GE) par les bovins laitiers, en
France en 2016. Ce chiffre montre I’'impact considérable du secteur de I’élevage dans les émissions

de méthane.

La Conférence de 1I’Organisation des Nations unies sur le changement climatique (COP 23;
novembre 2017) a reconnu I’importance des secteurs de I’agriculture et de I’élevage dans la mise
en ceuvre des Accords de Paris sur le changement climatique (Rhodes, 2016; Robbins, 2016). Selon
les conclusions du rapport des accords de Paris sur le changement climatique, les émissions de gaz
a effet de serre issues du secteur agricole vont augmenter, contribuant de maniere plus importante
au réchauffement climatique, a moins que de nouveaux objectifs ne soient fixés et que des pratiques
d’élevage durables soient adoptées. Les pratiques d’élevage actuelles, ne vont pas dans le sens des
engagements et des objectifs fixés dans le cadre de I’ Accord de Paris impliquant la limitation de la
hausse de la température mondiale a 2 degrés Celsius durant le siecle présent. Selon la FAO,
I’agriculture a une opportunité par rapport aux autres secteurs de réduire significativement les

émissions de gaz a effet de serre.
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Figure 1 : Evolution du nombre de vaches laitiéres en France et leur rendement (d’aprés le
CNIEL)

Figure 2 : Emissions atmosphérique par secteur en France métropolitaine en kilo-tonne d’aprés le
CITEPA
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Par exemple, I’adoption des bonnes pratiques d’alimentation du bétail ainsi qu'une bonne gestion
du fumier pourraient permettre au secteur de 1’élevage de réduire sa production de gaz a effet de

serre de 30 % (http://www.fao.org/news/story/fr/item/1068398/icode/).

Face a ce constat, des recherches sont conduites dans le but de réduire la contribution du secteur
de I’élevage sur la production de gaz a effet de serre, notamment de méthane (CH4) (Chilliard et
al., 2009). Les recherches portent sur 1’adoption de pratiques plus respectueuses de
I’environnement en modifiant la gestion des ¢élevages (Martin et al., 2010; Kristensen et al., 2011),
I’alimentation des animaux (Guyader et al., 2016) ou encore en réalisant une sélection génétique
(De Haas et al., 2011). Actuellement, la mesure des émissions de méthane a I’échelle expérimentale
est réalisée par des méthodes telles que les enceintes respiratoires (Guyader et al., 2015¢) ou en
utilisant un gaz traceur (Doreau et al., 2014). Ces méthodes sont difficilement applicables par
exemple a I’échelle d’une ferme laitiere qui, en France compte en moyenne 58 tétes (France Agri
Mer, enquéte annuelle 2014). Une mesure simple applicable a 1’échelle du troupeau pourrait
faciliter I’adoption de pratiques respectueuses de I’environnement. Ainsi, des techniques
alternatives innovantes de mesure des émissions de gaz sont en cours de développement. Elles
pourront, une fois validées, remplacer dans le futur les techniques classiques (Negussie et al.,
2017a). A titre d’exemple, le dosage des acides gras du lait est testé pour prédire les émissions de

méthane (Chilliard et al., 2009; Dijkstra et al., 2011).

C’est dans ce cadre que nous avons proposé la recherche de nouveaux marqueurs de la production
de méthane par des approches métabolomiques qui peuvent étre utilisées pour évaluer de nouvelles

stratégies de mitigation sur le terrain.

La thése a été organisée en cinq parties. La premiére partie présente I’Etat de I’art concernant les
processus biologiques associ€s a la production de méthane chez les ruminants, les principaux
leviers pour réduire les émissions de méthanes et enfin les principes de 1’approche métabolomique.
La 3™ partie « Matériels et Méthodes » détaille les dispositifs expérimentaux. Le chapitre 4 est
consacré aux Résultats de I’analyse métabolomique du plasma et du lait, présentés sous formes de
deux articles en préparation. Enfin, la partie Discussion générale & perspectives cloturent le

manuscrit de thése.
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Fermentation entérique et méthanogénése

La production de méthane chez les ruminants résulte de 1’activité de certains microorganismes
(archées) qualifiés de méthanogenes et présents principalement dans le rumen (Balch et al., 1979).
Cette activité est liée a 1’ingestion et la transformation d’aliments par le microbiote (Kim et al.,
2017). La compréhension de la méthanogénese et de ses conséquences sur 1’organisme nécessite

une connaissance des processus impliqués. Ces points seront décrits dans ce chapitre.

1. Le rumen : le siége de la fermentation

Le rumen est un compartiment du systeme digestif des ruminants dans lequel se déroulent des
dégradations et des transformations des aliments (Allen et al., 2005). Ces processus impliquent de
nombreux microorganismes (Morgavi et al., 2013) qui, par leurs métabolismes, assurent leur survie
ainsi que leur développement et fournissent de I’énergie a 1’organisme hote. Les fourrages dont la
composition biochimique varie, constituent la principale source d’alimentation des ruminants. Ils
présentent des caractéristiques et des propriétés qui ont un impact sur I’ingestion, la dégradation et
la digestibilité (Agabriel, 2010; Sauvant and Noziere, 2016). La formulation de I’alimentation est
calculée de maniere a couvrir les besoins de I’animal (Jarrige, 1988) et assurer dans le cas des
vaches laitieres, une production et une qualité du lait optimales (Chilliard et al., 2007; Ruiz-
Albarran et al., 2016). Cette alimentation, d’un point de vue biochimique, est principalement de
nature polysaccharidique (des sucres solubles et des sucres structuraux des fibres) (Noziere et al.,
2010). Des protéines et des lipides sont également retrouvés dans 1’alimentation (Agabriel, 2010).
La dégradation des aliments est réalisée sous I’action de microorganismes dont la diversité est
décrite dans la littérature (Jami and Mizrahi, 2012). Parmi ces microorganismes, on retrouve des
bactéries, des archées, des protozoaires et des champignons, qui ont une relation symbiotique entre
eux et avec I’organisme hote (Alexander and Plaizier, 2016). La composition et 1’activité¢ du
microbiote ruminal varient et dépendent de différents parameétres tels que 1’alimentation, ainsi que

1’état physiologique et sanitaire de I’animal.
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Les microorganismes, dotés d’enzymes capables de digérer les polysaccharides, les protéines et les
lipides issus de I’alimentation, sont classés en groupes fonctionnels (Dehority, 2003). On distingue
ainsi, les microorganismes cellulolytiques, hemicellulolytiques, amylolytiques responsables de la
dégradation de polysaccharides structuraux ; les microorganismes dégradant les polysaccharides
solubles ; les microorganismes protéolytiques et lipolytiques qui ont la capacité de respectivement
dégrader les protéines et les lipides; les microorganismes utilisant I’ammoniaque ; les
microorganismes producteurs de méthane (Sirohi et al., 2010). L’activit¢ globale de ces

microorganismes produit et fournit de I’énergie a I’organisme hote.

Par un processus de fermentation anaérobie réalisée par le microbiote impliquant de nombreuses
réactions biochimiques, les polysaccharides (amidon, cellulose, hémicellulose) sont dégradés en
monomeres (glucose) puis fermentés en acides gras volatils (AGV), caractérisés par une chaine
carbonée courte (Figure 3). Parmi les AGV, on retrouve principalement I’acide acétique (45 a 70 %
des AGV totaux), 1’acide propionique (15 a 40 % des AGV totaux), I’acide butyrique (5 a 20 %
des AGV totaux) (Dijkstra et al., 1993) et dans une moindre mesure, sont retrouvés les acides
valérique, le caproique, I’isobutyrique et I’isovalerique. La synthése des AGV implique de

nombreux processus biochimiques.

De maniére plus synthétique, les réactions steechiométriques associées a la synthese des principaux

AGYV s’écrivent :
CsH1206+ 2 H2O => 2 CH3COOH+ 2 CO; + 4 H: (acide acétique)
CsH1206 + 2 Hy => 2 CH3CH2COOH+ 2 H>O (acide propionique)

CsH1206 => CH3CH2CH2COOH++ 2 CO» + 2 H; (acide butyrique)
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Figure 3 : Voies principales de biosynthése des acides gras volatils a partir du glucose dans le
rumen d’apres Kohn (2015)
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Les AGV constituent la principale source d’énergie (50 % de la quantité totale d’énergie digérée)
pour les ruminants (Dijkstra et al., 1993). Cette énergie, générée sous forme d’adénosine
triphosphate (ATP), est utilisée pour ’homéostasie des microorganismes et la synthése de protéines
et d’acide gras de 1’organisme hote. Les processus dans lesquels les AGV sont impliqués ont été
décrits dans la littérature (Baldwin et al., 1987a; Baldwin et al., 1987b). L’acide acétique,
majoritaire en terme de concentration et disposant d’une perméabilité membranaire faible, n’est
pas métabolisé par les cellules de la paroi du rumen. Suite a son absorption, il est utilisé pour la
synthese de lipides (C4 a C16) (Bauman and Griinari, 2003) et d’acétyle coenzyme A, ainsi que
comme substrat énergétique par les cellules et tissus extra hépatiques. L’acide butyrique est
principalement catabolisé dans les cellules de 1’épithélium ruminal (Pennington, 1952). Cela
conduit a la synthése de corps cétoniques (les acides acétoacétique et 3- hydroxybutyrique) et de
I’acide lactique qui rejoignent, avec les AGV non catabolisés, la circulation sanguine via la veine
porte. Les corps cétoniques (acides 3-hydroxybutyrique et lactique) sont des précurseurs
importants pour les acides gras (AG) du lait (Figure 4). L’acide propionique est partiellement
transformé en acide lactique dans la paroi du rumen. Il est métabolisé par le foie principalement en
acide oxaloacétique et constitue le substrat primaire de la néoglucogenese (Gibel and Aschenbach,

2006).

Du dihydrogene (H») et du dioxyde de carbone (CO») sont également formés (Morgavi et al., 2010)
au cours du processus de fermentation. La production de CO; correspond a 65 % des émissions
totales de gaz dans le rumen (Ellis et al., 1991). La synthese de dihydrogene est induite par la
transformation de cofacteurs réduits, notamment la nicotinamide adénine dinucléotide, la
nicotinamide adénine dinucléotide phosphate et la flavine adénine dinucléotide (NADH, NADPH,
FADH respectivement) en cofacteurs oxydés (NAD+, NADP+, FAD+), libérant ainsi du H»
(donneur d’électrons) (Noziere et al., 2010; Guyader, 2015). Ce dernier est produit principalement
lors de la synthese de I’acide acétique et de I’acide butyrique et ne s’accumule pas dans le rumen.
I1 est redirigé vers des voies métaboliques, incluant celles qui synthétisent 1’acide propionique et

le méthane (Figure 5).
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2. Mais aussi le lieu de la méthanogéneése

La méthanogéneése constitue 1’ensemble des voies métaboliques associées a la production de
méthane chez les méthanogeénes. Ces derniers appartiennent au régne des archées et sont
principalement retrouvés au niveau du rumen et du réticulum (Murray et al., 1976). Les
méthanogenes obtiennent leur énergie par la conversion d’un nombre limité de substrats (Hz, CO»,
acides formique et acétique et dans une moindre mesure le méthanol, la triméthylamine et le
diméthylsulfide) (Morgavi et al., 2010) et sont classés suivant leurs capacités a métaboliser des
substrats. Ces substrats sont produits par différentes populations du microbiote ruminal tel que les
protozoaires (Vogels et al., 1980), les bactéries (Klieve and Hegarty, 1999), les champignons (Brul
and Stumm, 1994). On retrouve principalement dans le rumen des méthanogeénes hydrogénotrophes
(Wedlock et al., 2013; Costa and Leigh, 2014). Cette classe de méthanogene utilise le CO> comme
source de carbone et le dihydrogéne comme agent réducteur (Martin et al., 2010) (Figure 6). La
dégradation du CO; chez ces microorganismes est réalisée par des coenzymes spécifiques, la
méthanofurane (MFR), le tétradydromethanopterine (HsMPT) et le coenzyme M (CoM) (Figure 6).
Dans une premicere étape, le COz se fixe a la MFR et est réduit en formyle (CHO-MFR). Ce dernier
est transféré au coenzyme H4MPT formant ainsi la molécule formyle - HiMPT. Le groupe perd
deux hydrogenes, et est réduit en méthyléne - HiIMPT puis en méthyle - HIMPT. Le groupe méthyle
est transféré au coenzyme M formant le méthyl-Coenzyme M (methyl-CoM). Sous I’action de la
Coenzyme M réductase (Mcr), le CoM est réduit en CHs. 1l est a noter que le CoM a été identifié
chez tous les méthanogenes (Liu and Whitman, 2008) et qu’il représente ainsi une cible dans le
cadre du développement de méthodes de réduction des émissions du méthane. La réaction
biochimique de production de méthane chez ces organismes peut étre résumée de la manicre
suivante : CO2 +4 Ho => CH4 + 2 H20. Le méthane formé est principalement éliminé par

éructation.
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Etat de I’art

15



Stratégies de réduction des émissions de méthane et méthodes de

mesure

1. Stratégies de réduction des émissions de méthane

La production de méthane chez les ruminants a un impact a la fois environnemental, mais
également économique puisqu’elle induit une perte d’énergie non utilisable par I’animal (Baskaran
et al., 2009; Gerber et al., 2013). Le développement de nouvelles stratégies visant a réduire les
émissions de méthane est un enjeu majeur pour les éleveurs. Des leviers d’actions sont testés dans
le but de réduire les émissions de méthane (Figure 7) (Martin et al., 2010). Ces stratégies
interviennent a différents niveaux, c’est-a-dire de la gestion des systémes d’élevages (Kristensen
et al., 2011), a ’alimentation des animaux (Guyader et al., 2015b), a la modification de 1’activité
du microbiome (Mosoni et al, 2011), jusqu’a I’inhibition spécifique de la voie de la
méthanogénese. Ainsi, I’activité des méthanogeénes est la principale cible des stratégies de
réduction des émissions de méthane (Figure 7). Cette activité est dépendante du pool d’hydrogéne
disponible dans le rumen. Ainsi, la limitation de la production de dihydrogéne (Doreau et al., 2011)
ou le détournement de son utilisation par d’autres processus peut réduire [’activité des
méthanogenes (Martin et al., 2010; Martinez-Fernandez et al., 2016). Parmi les stratégies

alimentaires testées on retrouve notamment :

e La supplémentation lipidique. De nombreuses études ont montrées le potentiel de la
supplémentation lipidique sur la réduction des émissions de méthane chez la vache laitiere
(Chilliard et al., 2009; Guyader et al., 2016). Eugene et al. (2008) ont montré dans une
méta-analyse reprenant 25 études, que la supplémentation lipidique réduit de 9% les
émissions de méthane chez la vache laitiere. D’autres travaux ont montré que certains
acides gras a chaine moyenne affectait la population des méthanogenes (Machmiiller et al.,

2007).

Etat de I’art

16



Lipids (Guyader, 2015}

High concentrate diet

High digestible foray

Bamiau = Rumen environment PP
Fibrolytic enzymes @D'ml in

l Oxaloacetate Malate \
High concentrates —+-» Amylolytie’bacter —bl \L
‘ Nitrate [ Pmpiomlc&\hanccm l

; 2 Sulphate
—I-ero ial digestion— Pyruvate  + H;
Fumarate

High roughages — Cellulolvtic bacteria

Electron acceptors | —*
Succinate— Propionate

, Saponins
e+ 0, o [ o[

(]~

[
l Halogenated
Genetic selection | Acetogens —-bl 11——-‘ Methanogens ]&—- Aliphatic
Increasing productivity
Decreasing unproductive animals Acctate CH,
Improving animal health . .
% i Fungdl metabolites (statins)
Increasing fertility
Nitrooxy compounds
Bacteriocine
Vaccine

Figure 7 : Cibles des principales stratégies de réduction des émissions de méthane d’apres (Patra,
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Les additifs. De nombreux additifs alimentaires ont montré leur efficacité a réduire les
émissions de méthane tels que les extraits de plantes (tannins, saponine), des ionophores
antibiotiques (monoensin) (Odongo et al., 2007), des récepteurs d’électrons (fumarate,
nitrate et sulfate) (Guyader et al., 2015a) et des inhibiteurs de 1’activité des méthanogenes
(bromochlorométhane, 3 nitroxypropanol) (Hristov et al., 2013). Ces additifs agissent
suivant selon des mécanismes d’actions différents et ciblent différentes populations ou

activités au sein du microbiote ruminal.

Valider ces stratégies de mitigation du méthane nécessite de disposer de méthodes de mesure

fiables et robustes.

2. Méthodes de mesure directe des émissions de méthane

A I’échelle expérimentale, différentes méthodes de mesure du méthane sont appliquées. Chacune

de ces méthodes présente ses spécificités, ses avantages et ses inconvénients (Storm et al., 2012;

Patra, 2016). On distingue ainsi les méthodes de mesure continue comme les enceintes respiratoires

et I’utilisation de gaz traceur ; les méthodes de mesure par spot telles que le GreenFeed, le sniffer

et la mesure au laser ; et les méthodes alternatives.

Les enceintes respiratoires. Elles fournissent les valeurs d’émission de méthane les plus
fiables, en conditions controlées et constituent la méthode de référence. Cette méthode de
mesure est basée sur le confinement des animaux en enceinte fermée (ou semi-ouverte).
L’élimination et le renouvellement de 1’air contenu dans 1’enceinte se font via un systéme
de pompe et de ventilation tandis que les gaz sont échantillonnés, mesurés et éliminés. Dans
cet environnement, la température, 1’humidité et la pression sont contrélées pour avoir une
mesure juste des volumes de gaz. La mesure est réalisée sur plusieurs jours et permet
d’avoir une estimation des émissions de gaz journalieres de I’animal. Cependant la méthode
présente un certain nombre de limites : elle est colteuse et 1’animal n’est pas dans son
habitat naturel. Ce dernier élément peut avoir des conséquences sur ses habitudes

alimentaires et sur son comportement.
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Les gaz traceurs. L’utilisation du gaz traceur hexafluorure (SF6) qui présente les mémes
propriétés que le CH4 est indiquée pour mesurer les émissions de méthane d’animaux au
paturage (Zimmerman, 1993; Martin et al., 2012). Cette méthode est basée sur la libération
du SF6 contenu dans un bolus localisé dans le rumen. Les gaz éructés par 1’animal sont
récupérés dans une bombonne et analysés par chromatographie. Une corrélation est établie
entre la quantité de SF6 et la quantité de méthane éructée (Grainger et al., 2007). Cette
méthode contrairement aux enceintes respiratoires peut étre appliquée sur un plus grand
nombre d’animaux, car elle est moins cofiteuse et peut avoir moins d’impact sur le
comportement de ces derniers. Cependant, elle présente une certaine variabilité et une faible
reproductibilité. Du fait de sa grande variabilité, et en prenant en compte le parametre de la
puissance statistique, la méthode nécessite plus d’animaux comparativement a 1’utilisation
des enceintes respiratoires pour mettre en évidence par exemple des différences de

traitement (Storm et al., 2012; Doreau et al., 2018).

Le Green-Feed. Ce dispositif (C-Lock Inc., Rapid City, South Dakota, USA) est bas¢ sur
la mesure en spot des émissions de méthane pendant les visites des animaux a 1’auge, attirés
par les aliments. Le principe repose sur la réalisation de mesures sur de courtes durées a
I’aide d’un capteur, a différentes périodes d’une journée afin d’estimer les émissions sur 24
heures. Cette technique nécessite un nombre suffisamment élevé d’observations pour
¢valuer les émissions de méthane et est donc dépendante du comportement alimentaire des
animaux (Huhtanen et al., 2015; Doreau et al., 2018). Cette méthode applicable sur le
terrain présente une variabilité qui dépend du nombre de mesures et qui est plus importante

que les enceintes respiratoires et I’utilisation de gaz traceurs (Doreau et al., 2018).
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La technique du laser. Cette méthode est basée sur la mesure du méthane au niveau des
voies respiratoires supérieures des animaux a I’aide d’un détecteur laser. L utilisation de la
spectroscopie, qui permet de déterminer la concentration en méthane (Pickering et al.,
2015a) a partir de longueurs d’onde caractéristiques (Chagunda, 2013), est aisément
applicable sur le terrain et présente 1’avantage d’étre non invasive. Cependant, elle est
dépendante de I’activité de 1’animal (caractére individuel de la mesure) et présente ainsi
une certaine variabilité liée a des facteurs de température, de pression et d’humidité qui

limitent son utilisation sur le terrain (Chagunda et al., 2013).

Le « sniffer ». Cette technique repose sur la collecte de I’air éructé par les animaux au cours
de la traite par un capteur placé au niveau des auges (Garnsworthy et al., 2012a). L’air est
échantillonné et mesuré a intervalles réguliers au niveau du museau des animaux. Les
informations sur 1’éructation et les émissions de méthane sont utilisées pour estimer le taux

individuel d’émission de méthane pendant la traite.
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3. Méthodes alternatives de mesure des émissions de méthane
Les méthodes de mesure directes énumérées précédemment présentent un certain nombre
d’inconvénients qui limitent leur utilisation a grande échelle (Pickering et al., 2015b). Elles sont
couteuses, contraignantes et difficilement applicables sur un grand nombre d’animaux. Il apparait
nécessaire d’identifier des solutions pour palier a ces problémes. Des alternatives a la mesure
directe des émissions de méthane ou « proxies » sont testées ou en cours de développement.
L’objectif est de remplacer les méthodes de mesures contraignantes par des méthodes alternatives
simples, capables d’évaluer les émissions de méthane a I’échelle individuelle et a 1’échelle du
troupeau. Negussie et al. (2017a) ont passé en revue un certain nombre de potentiels proxies. Parmi
ceux-ci, on retrouve : (1) I’ingestion et le comportement alimentaire ; (2) les fonctions ruminales,
le microbiote et les métabolites ; (3) la production et la composition du lait, notamment en acides
gras ; (4) I’analyse des féces ; (5) la mesure de parametres physiologiques de I’animal. Les auteurs
ont décrit la complexité de la mise en place d’une mesure des émissions de méthane précise et
simple, basée sur ces proxies liée au manque de robustesse et de précision. Parmi les proxies, une
attention particuliere a été portée sur le dosage des acides gras du lait pour prédire les émissions de
méthane (Chilliard et al., 2009; Hart et al., 2015; Castro-Montoya et al., 2017). Les travaux ont
portés sur la mise en place d’équation de prédiction des émissions de méthane via la composition
en acide gras du lait. Les résultats obtenus d’une étude a I’autre présente une certaine variabilité
(Castro-Montoya et al., 2017). Van Ganstelen dans ses travaux de thése a tenté¢ d’améliorer la
prédiction des émissions de méthane en analysant la composition du lait (van Gastelen, 2017).
Cette étude ne s’est pas limitée aux acides gras du lait : en effet, d’autres familles de composés ont
été étudides par des approches métabolomiques. L’analyse des métabolites dans ces travaux
(Antunes-Fernandes et al., 2016) a permis de mettre en relation les variations de concentration de
métabolites et I’intensité du méthane (g/KG fat-protein corrected milk (FPCM)). Cependant, il est
difficile d’associer les changements observés au niveau du métabolome aux émissions de méthane,
car la composante régime alimentaire constitue un effet confondant majeur dans ces travaux. La
métabolomique non ciblée pourrait étre une approche prometteuse pour la recherche de marqueurs
spécifiquement associés aux émissions de méthane en se placant dans des conditions de réduction

des émissions de méthane spécifiquement associées a la méthanogénese.
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Recherche de marqueurs par ’approche métabolomique

1. Définitions et principes des approches métabolomiques

La métabolomique peut étre définie comme la mesure quantitative de 1’ensemble des métabolites
dans un tissu ou fluide biologique & un instant t (Nicholson et al., 1999; Fiehn, 2001). Etant le
dernier maillon de la chalne des approches « omiques », la métabolomique refléte le mieux le
phénotype et constitue 1’approche la plus intégrative (Figure 8). Cette approche est appliquée dans
de nombreux domaines tels que la médecine (Bril et al., 2018), la nutrition (Pereira et al., 2010), la
toxicologie (Cabaton et al., 2013), le secteur de I’élevage (Hocquette et al., 2009) ou encore la

botanique (Mhlongo et al., 2018).
Les approches métabolomiques se déclinent principalement en deux sous approches.

e L’approche ciblée: c’est une analyse quantitative absolue des composés d’intéréts
(exemple la lipidomique).

e L’analyse métabolomique non ciblée ou globale : c’est une analyse de I’ensemble des
métabolites présents dans un systéme biologique. Le principe de cette approche est de
rechercher sans a priori des marqueurs en comparant les profils métaboliques de plusieurs
groupes (par exemple controle vs traité) obtenus dans différentes situations (nutritionnelles,

d’expositions a des contaminants environnementaux, pathologiques, ...).
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Figure 8 : Vue globale des approches « omiques » d’apres (Klassen et al., 2017)
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2. Enchainement des différentes étapes de I’analyse métabolomique globale

L’analyse métabolomique s’articule autour de plusieurs étapes (Figure 9).

A. Plan expérimental, collecte et préparation d’échantillons
Dans le cadre d’une étude, la préparation rigoureuse de 1’expérimentation qui s’organise autour de
la question biologique et du facteur d’intérét est importante car, elle a un impact majeur sur les
résultats de I’analyse métabolomique et I’interprétation biologique. Ainsi le nombre d’individus
impliqués (qui atteste de la puissance statistique des résultats), la connaissance de facteur pouvant
biaiser les résultats (différences au niveau du métabolisme de vaches primipares et multipares) est
importante. Par ailleurs, une collecte et une conservation peu rigoureuses favorisent la poursuite
de DPactivité biologique de la matrice étudiée, altérant ainsi le métabolisme et I’interprétation
biologique des résultats. Par exemple,Rist et al. (2013) ont étudié la stabilité des échantillons
d’urine a différentes températures (-20 °C et -80 °C) avant une analyse en RMN. Ils recommandent
la conservation pour une durée maximale de sept jours des échantillons a -20 °C, et a -80 °C pour

des périodes plus longues (Pinto et al., 2014).

Suivant la matrice et la technique analytique employde, différentes méthodes de préparation
d’échantillons peuvent étre appliquées. Cette étape de préparation d’échantillon peut nécessiter une
optimisation afin d’assurer un bon recouvrement des métabolites d’intérét comme cela a été fait
pour le plasma (Pereira et al., 2010), les feces (Deda et al., 2016) ou encore les tissus biologiques
(Wu et al., 2008). En théorie, la méthode idéale de préparation d’échantillon doit &tre non-sélective,
simple, rapide et reproductible (Vuckovic, 2012). Pour les matrices riches en protéines comme le
plasma et le lait, une étape préliminaire de précipitation avec des solvants organiques peut étre

réalisée.

Etat de I’art

24



B. Analyse: RMN / LC-MS
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Figure 9 : Workflow d’une analyse métabolomique
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B. Analyse des échantillons
Les analyses en métabolomique sont principalement réalisées en utilisant deux plateformes

analytiques, la Résonnance Magnétique Nucléaire et la spectrométrie de masse.

La RMN, technique, reproductible et quantitative est utilisée en routine en métabolomique, pour
analyser I’ensemble des métabolites majoritaires (limite de détection de ’ordre du uM pour un
spectrometre RMN 600 MHz équipé d’une sonde cryogénique). Le principe de la RMN repose sur
les propriétés magnétiques des atomes des métabolites a analyser. Ces derniers sont constitués de
protons et de neutrons qui se comportent comme de petits aimants, caractérisés par un parametre
physique : le spin qui doit étre non nul pour étre observable. Les noyaux protons (‘H), carbone
(13C) et phosphore (*'P) sont les plus étudiés (spin # 0). En présence d’un champ magnétique (BO)
et d’un pulse de radiofréquence, les spins subissent des transitions énergétiques (Figure 10). La
perturbation de 1’état d’équilibre entraine les spins dans un état d’excitation en absorbant 1’énergie
provenant du champ, c’est le phénomene de résonnance. Le signal est mesuré quand les noyaux
retournent a leur état d’équilibre (relaxation) en induisant le signal de précession libre (FID) qui

donnera le spectre RMN aprés une transformation de Fourier.

Un certain nombre de parametres qui varient en fonction de I’environnement chimique du noyau
sont utilisés pour I’interprétation des spectres RMN et I’identification des composés: On retrouve

comme parametres :

e Le déplacement chimique exprimé en partie par million (ppm) : Il correspond a la
fréquence du noyau (Hz) divisée par la fréquence du spectrometre (MHz). Le déplacement
chimique d’un composé est indépendant du champ magnétique. La valeur du déplacement
chimique dépend de I’environnement chimique du noyau.

e Le couplage scalaire : c’est une interaction entre plusieurs spins a travers les liaisons
chimiques. II est caractérisé par la multiplicité du signal qui dépend du nombre de voisins
(singulet, doublet, triplet, etc), et la constante de couplage (distance séparant deux signaux).

e L’aire du signal : est proportionnelle au nombre de protons et a la concentration du

compose.
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Figure 10 : Principe de 1’acquisition de signaux en RMN
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Afin d’obtenir des spectres de bonne qualité, il est nécessaire d’ajouter dans I’échantillon de I’eau
deutérée afin de stabiliser le champ magnétique sur le signal du deutérium (lock), d’ajouter un
tampon pour éviter les fluctuations de pH (le déplacement chimique peut varier avec le pH), et un
étalon interne tel que le trimethylsilylpropanoate de sodium (TSP) ou encore 'acide 4,4-diméthyl-
4-silapentane-1-sulfonique (DSS) pour calibrer les spectres. L’analyse métabolomique en RMN se
base le plus souvent sur 1’utilisation de spectre proton en une dimension (1 DH), car I’analyse est
rapide et compatible avec le haut-débit. La plupart des échantillons analysés en RMN sont

solubilisés dans I’eau (concentration des protons de 1’eau=100 M).

La spectrométrie de masse est une technique analytique basée sur la mesure de molécules suite a
une étape d’ionisation. Un spectrometre de masses est constitué de plusieurs modules, le systeme
d’introduction de I’échantillon, la source d’ionisation des analytes, un ou plusieurs analyseurs qui
permettent de séparer les ions en fonction du rapport masse sur charge (m/z), un détecteur qui
permet de compter le nombre d’ions et une console de commande qui permet le réglage des
parametres et le traitement des données (Figure 11). Il existe de nombreuses sources, d’analyseurs
qui répondent a divers usages. La spectrométrie de masse peut étre couplée en amont a un systéme
de séparation de molécules. On distingue comme systéme, 1’électrophoreése capillaire la
chromatographie en phase gazeuse (GC), la chromatographie liquide (LC). Celle-ci est basée sur
I’utilisation de deux phases, une phase stationnaire sur laquelle vont étre adsorbées les molécules,
et une phase mobile qui permet d’éluer les molécules suivant leur affinité. Les composés sont

détectés et caractéris€s par un temps de rétention (en minute) et par I’intensité de la réponse.
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Figure 11: Schéma d'un spectrometre de masse d’apres Boudah et al. (2012)
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C. Traitement et analyse des données
En RMN 1 dimension pour des applications métabolomiques, deux séquences d’impulsions sont
principalement utilisées. Il s’agit de la Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG) et de la Nuclear
Overhauser effect spectroscopy (NOESY). La premiére permet la suppression du signal des
macromolécules sur le spectre qui pourrait masquer les signaux de plus faible concentration ou de
plus faible poids moléculaire. La seconde est une s€quence d’acquisition rapide, quantitative. Son
application est limitée dans le cas d’analyse de mélanges de composés qui peuvent avoir des
déplacements chimiques proches, ce qui entraine des superpositions de signaux, une identification

structurale et une quantification difficiles.

Une fois I’acquisition des spectres RMN 1D réalisée, le signal de précession libre (ou Free
Induction Decay) est obtenu. Une étape de prétraitement est nécessaire pour obtenir les spectres

RMN. Ce prétraitement s’articule autour de :

e La fonction de pondération (Apodziation function and zero filling), qui permet
d’augmenter le rapport signal sur bruit.

e La transformation de Fourrier. Cette opération mathématique permet la conversion de
signaux caractérisés par une échelle de temps en signaux caractérisés par une fréquence en
Hz.

e Le phasage des spectres. Les données fournies par le spectrometre sont déphasées. Une
correction de la phase en RMN 1D et 2D est nécessaire afin que tous les pics du spectre
aient la bonne forme d’absorption.

e La correction de la ligne de base. Cette ¢tape est réalisée pour corriger des distorsions qui
peuvent apparaitre d’une partie a ’autre d’un spectre. Ces distorsions sont dépendantes de
la stabilité du spectrometre et de la nature des échantillons.

e La calibration des spectres. La présence d’un étalon interne, par exemple le TSP dont le

déplacement chimique est fixé a 0, permet d’effectuer cette opération.
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e L’alignement des spectres. Des décalages d’un méme signal peuvent apparaitre d’un
échantillon a I’autre. Ceci peut étre lié a la nature de la matrice analysée, a la température,

au pH ou encore a la force ionique.

L’information graphique présente sur les spectres est convertie en information numérique. Afin
de réduire le nombre de variables, les spectres sont découpés en segments appelés « buckets »
de taille fixe (pas fixe) ou variable (pas variable) et sont intégrés. Le bucketing permet de
réduire le nombre de variables (bucket) et simplifier I’analyse des données. Chaque bucket est
caractérisé par un déplacement chimique et une intensité correspondant a I’aire sous la courbe.
L’application d’un pas fixe génére un nombre important de variables et présente I’inconvénient
de découper un signal donné en plusieurs buckets avec des différences qui peuvent apparaitre
d’un échantillon a P'autre. L’application d’un pas variable permet la sélection de signaux
correspondant a des métabolites et ainsi d’écarter le bruit. Une normalisation des données est
faite, car des variations peuvent exister entre échantillons, liés a la matrice ou aux erreurs de
I’opérateur (pipetage). Tous ces facteurs induisent au final une variation sur les intensités des
signaux entre ¢chantillons d’une méme expérience indépendante du facteur étudié. On
normalise ainsi sur I’intensité totale du spectre ou sur le signal du standard interne. Suite a cette
étape, la matrice des données RMN est obtenue, avec les individus en ligne, les variables
RMN en colonne, et une intensité relative pour chaque variable et chaque individu.

Les données acquises en LC-MS sont traitées de telle maniére a convertir I’information
graphique (signaux) en information numérique. Dans le cadre de la thése, la web-instance
Galaxy workflow for metabolomics (W4M) (Giacomoni et al., 2015) a été utilisée pour traiter
les données. Ce traitement se décompose en quatre étapes successives incluant la détection de
signaux et le filtrage du bruit, I’alignement des signaux entre échantillons, la correction des
temps de rétention, et enfin la complétion de données manquantes. Cette opération est réalisée
a I’aide du logiciel XCMS (Smith et al., 2006). L’annotation des spectres est réalisée a 1’aide
du logiciel Camera (Kuhl et al., 2012). L’extraction des données est suivie d’une étape de
filtration et de normalisation. Une premiére filtration des données sur des blancs analytiques
(échantillons contenant le solvant d’injection en LC-MS) est faite pour éliminer les masses
liées au bruit de fond. Une deuxieéme filtration est effectuée sur les temps de rétention pour

¢liminer les composés présents dans le volume mort et en fin d’analyse.
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Il existe en LC-MS des fluctuations de réponses des systémes analytiques, liées a différents
effets notamment la suppression d’ionisation qu’il est important de corriger. Cette opération se
fait par la normalisation des données par des échantillons contrdle qualité (QC) préparés en
mélangeant a volume égal ’ensemble des échantillons analysés. Les QC sont analysés
régulierement au cours de la séquence d’acquisition afin de corriger les dérives analytiques

dont notamment la baisse de I’intensité des signaux due a I’encrassement de la source.

D. Traitement statistique des données
Une fois filtrées et normalisées, les données sont transformées pour les analyses statistiques. Il
existe plusieurs méthodes de transformation des données, le choix dépendant essentiellement de
I’homogénéité de la distribution des variables sur le le diagramme. La gamme dynamique des
variables d’un jeu de données peut étre importante. Ainsi, dans le cas d’analyses utilisant des
calculs de variances, les signaux d’importantes intensités auront plus d’influence que les signaux

de plus faible intensité. Il est nécessaire de procéder a une harmonisation de 1I’échelle des données.

Trois transformations sont généralement utilisées :

e Centrage : Les données sont centrées sur la moyenne.

e Pareto: Les données sont centrées et réduites par la racine carrée de 1’écart type.

e Variance unitaire (UV) : Les données sont centrées et réduites par 1’écart-type.
Dans la Figure 12 par exemple, la variabilité est supportée par seulement quelques variables
suites au centrage ou a la transformation Pareto (Figure 12A et B) ; alors que dans I’'UV (Figure

12C) elle est répartie de facon homogene.

L’application de méthodes statistiques en métabolomique permet la structuration des données et la
mise en ¢vidence de facteurs et variables impliqués dans le processus biologique d’intérét. Les
analyses métabolomiques, générent un volume important de données, qui ne pourront étre
analysées par les méthodes statistiques classiques. Elles sont analysées avec les méthodes
statistiques multivariées, qui ont pour objectif de réduire les données pour en faciliter la
structuration et I’interprétation. Les principales méthodes multivariées sont :
e Les analyses non supervisées, pour lesquelles aucune hypotheése n’est formulée sur les
individus (ex : Analyse en Composantes Principales).
e Les analyses supervisées pour lesquelles des classes d’individus sont prises en compte (par
exemple traité vs malade) (ex : méthode de régression des moindres carrés partiels).
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Figure 12 : Répartition des variables d’un jeu de données suivant la méthode de mise a 1’échelle
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Analyse multivariée non supervisée

L’ Analyse en Composantes Principales (ACP) (Wold et al., 1987) permet, une visualisation sans a
priori du jeu de données global basée sur la maximisation de la variance sur des combinaisons
linéaires des variables. L’ACP est souvent utilisée comme ¢tape préalable a toute analyse de
régression par les moindres carrés partiels PLS. Elle permet la mise en évidence d’éventuelles
tendances entre échantillons et de déceler des individus extrémes (outliers). L’évaluation de I’ACP

est basée sur :

e Lenombre de composantes n : Chaque composante représente une fraction de la variance.

e Le pourcentage total de variance : représenté sur les axes retenus R*X.

e Les pourcentages de variabilité : déterminés pour chaque composante R?X [1 : n].

e Le score plot : est une projection des individus sur un plan factoriel (par ex. 1° et seconde
composantes principales). Il fournit une indication sur les similarités entre individus,
relative a la variabilité capturée par les composantes.

¢ Le loading plot : représente la liaison entre variables et axes. Ce dernier permet dans un
premier temps d’évaluer un éventuel besoin de normalisation.

e La présence d’outlier (Rocke and Woodruff, 1996) : mise en évidence dans un premier
temps en analysant le score plot de ’ACP (individu se détachant fortement du nuage
d’individus, notamment pouvant se situer en dehors d’une ellipse de hotelling a 5 %) et
dans un second temps par 1’utilisation du « Distance to the model in the X-block » (Dmod
X - des valeurs larges indiquent la présence d’observations aberrantes ou « outliers »).
L’élimination de ces individus aberrants est une décision qui doit étre justifiée (par

exemple, erreur lors de la préparation d’échantillon ou individu malade), en effet cela a un

impact sur les mod¢les en analyse supervisée.

Analyses multivariées supervisées

Les méthodes de régression partielle des moindres carrés ou « Partial Least Square regression »
(PLS) sont des méthodes supervisées de régression linéaire pour lesquelles deux matrices sont
mises en relation : la matrice de variables X (par ex. RMN ou MS) et la matrice de réponse Y
(groupe par exemple sain vs malade) en maximisant la covariance. Ces méthodes permettent
d’identifier des variables X liées aux variables Y. L’évaluation des modeles PLS générés est

réalisée a I’aide des paramétres suivants :
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e Le nombre de composantes n.
e Les pourcentages de variance R?X (% de variance de X expliqué par chaque composante)
et R?Y (le % de variance de Y expliqué par chaque composante).

e La capacité prédictive des modéles Q3.

La projection orthogonale en structure latente ou « L’orthogonal projection to latent structure »
(OPLS) (Trygg and Wold, 2002) est une variante des méthodes PLS. Cette méthode présente la
méme capacité prédictive (Q?) que la méthode PLS, mais propose une interprétation plus simple
des variables X par rapport a la PLS. L’OPLS est caractérisée par la décomposition des données
en composantes prédictives, c’est-a-dire qui explique la réponse Y (par exemple sain vs malade) et
en composantes orthogonales qui ne sont pas liées a la réponse Y (autres sources de variabilité)
(Pinto et al., 2012). Il ne peut y avoir qu’une seule composante prédictive pour une réponse Y
binaire, mais il peut y avoir plusieurs orthogonales. L’analyse discriminante OPLS (OPLS-DA)

(Bylesjo et al., 2006) est le plus souvent utilisée en analyse métabolomique (Figure 13).

Validation du modéle
Le test de permutations permet d’évaluer la fiabilité du pouvoir de prédiction du modele généré
(Figure 14). Le R?Y et le Q* du mode¢le sont comparés a ceux de modeles dont les éléments du

vecteur Y ont été aléatoirement permutés et pour lequel une capacité prédictive faible est attendue.

Une fois le modele choisi, les variables responsables de la séparation sont déterminées via les
valeurs de « Variable Important in the Projection » (VIP) (Galindo et al., 2013) et une identification

structurale de ces variables est réalisée.
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Méthodes d’amélioration de modéle en analyse supervisée

Les modéles générés en analyse supervisée peuvent avoir une capacité prédictive limitée (Q? de

faible valeur). De ce fait existe des méthodes d’amélioration de la capacité prédictive des modéles.

La sélection des variables : basée sur la suppression des variables a faible VIP sur la
composante prédictive sur le premier modele contenant toutes les variables (Wojtowicz et
al., 2017). Le choix d’effectuer une telle sélection de variables se justifie par le fait que sur
I’ensemble du jeu de données, on s’attend a ce que de nombreuses variables n’aient aucun
lien avec la question de recherche. Les conserver dans le modele est pénalisant, car leur
poids individuellement faible devient non-négligeable avec le nombre de variables
concernées. Il est cependant important de noter que cette méthode peut entrainer des biais,
et doit étre utilisée avec certaines précautions. Cette méthode ne pénalise pas la recherche
de biomarqueurs, mais une validation de ces derniers est impérative en dosant ces potentiels
biomarqueurs dans d’autres échantillons. La validation peut également s’accompagner
d’une étude mécanistique qui pourrait générer des hypotheéses sur ces biomarqueurs. La
sélection de variables peut ne pas étre suffisante pour améliorer la capacité prédictive d’un

modéle donné.

La correction orthogonale de signaux ou Orthogonal Signal Correction (OSC) est une
méthode basée sur la suppression de variabilités systématiques dans les données, mais non
liées a une variable donnée (composante orthogonale). Cette méthode augmente la part du
bruit dans le jeu de données filtré et est susceptible d’entrainer un sur ajustement du mod¢le
PLS construit par la suite, et de la sorte fournir des résultats trés optimistes. Aussi, une
vigilance particuliere doit étre apportée a la validation du modele obtenu. Cette méthode
est peu appropriée pour une optique biomarqueurs, mais ne pénalise pas la recherche de
mécanisme biochimique. Suite a I’application de la filtration OSC, il est important de
revenir sur les données d’origine des potentiels biomarqueurs afin de pouvoir vérifier leurs

capacités de séparation suivant le facteur d’intérét.

Etat de I’art

37



E. Identification de métabolites

Quel que soit I’outil analytique utilisé, I’identification est délicate et chronophage.

RMN

L’identification est basée sur les caractéristiques en termes de fréquences de groupement
fonctionnel, disponibles notamment dans des tables (Silverstein and Bassler, 1962; Pretsch et al.,
2000). Des déplacements chimiques, des couplages scalaires, des multiplicités caractéristiques sont
associés aux composés RMN 1D et 2D (Dona et al., 2016). Par ailleurs, des bases de données telles
que la Human Metabolome Database (HMDB) (Wishart et al., 2007) et la Biological Magnetic
Resonnance Data Bank (BMRB) (Ulrich et al., 2008) permettent de faciliter 1’identification de
métabolites en analysant les déplacements chimiques de standards. L’idéal étant de disposer d’une
banque de données interne, car les spectres sont acquis dans des conditions identiques. Par la suite,
la RMN 2D est utilisée pour confirmer les assignations de spectres. On distingue deux types
d’analyse RMN-2D, les homonucléaires (1H-1H) et les hétéronucléaires (1H-13C par exemple).
Parmi les analyses homonucléaires, on retrouve la J-Resolved Spectroscopy (Jres). Dans cette
expérience, les déplacements chimiques et les couplages sont dans deux dimensions distinctes.
Cette spectroscopie a I’avantage de fournir I’information de couplage, ce qui facilite I’identification
de composés. Cependant, les couplages forts sont perturbés par des artefacts et les signaux peuvent
étre modulés, ce qui conduit a une perte de sensibilité et d’intensité. On retrouve également comme
séquence d’impulsion, la COrrelation SpectroscopY (COSY). Cette expérience basée sur le
transfert de magnétisme par couplage scalaire hors diagonale entre protons voisins permet la mise
en ¢évidence de couplage entre spins (entre protons) au sein d’une méme molécule. Parmi les
analyses hétéronucléaires, on retrouve la séquence Heteronuclear Single Quantum Coherence
(HSQC). Le plus souvent le noyau hétéronucléaire est le carbone. Dans cette expérimentation,
I’énergie d’un proton donné est transférée au carbone puis de nouveau au proton pour acquisition.
Cela permet de détecter les atomes de carbone liés a un proton. Cette méthode est intéressante, car
les déplacements chimiques des protons et des carbones ne sont pas dans les mémes dimensions.

Le temps d’acquisition des spectres est long.
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LC-MS

En LC-MS, I’identification est la principale étape limitante. Il est difficile de s’appuyer sur des
bases de données disponibles en ligne (Wishart et al., 2007), car les conditions d’acquisition ne
sont pas identiques d’une plateforme analytique a une autre et donc non transférables. Un workflow
et des niveaux d’identification et d’annotation de métabolites en LC-MS ont été définis. Ainsi, la
premiere €tape consiste a interroger les banques de données internes, pour lesquelles 1’acquisition
des spectres a généralement été réalisée dans les mémes conditions chromatographiques.
L’annotation se fait a I’aide du m/z et du temps de rétention. La confirmation de la structure a I’aide
des spectres de fragmentation et la comparaison avec ceux de standards permet d’avoir le niveau
le plus élevé d’identification. Dans le cas ou aucune information n’est disponible sur les bases de
données internes, on n’interroge les bases de données publiques (par exemple HMDB ou encore

Kegg) pour réaliser une annotation en comparant les masses précises expérimentales et théoriques.

Seuil d’annotation

Des seuils d’annotation généraux ont été définis par la Metabolomic Standard Initiative (Sumner

etal., 2007; Dunn et al., 2013; Dona et al., 2016) :

Composés identifiés : Ce niveau d’identification nécessite au minimum deux criteres
d’identification orthogonaux : En LC-MS le temps de rétention et le spectre de masse ou Masse
exacte et spectre MS/MS ; En RMN le spectre 1 dimension et un spectre 2 dimensions. La
confirmation de 1’identification est obtenue en analysant le standard de référence dans les mémes

conditions.

Composés putativement annotés : ’identification repose sur la similitude spectrale d’un composé

avec les informations disponibles dans des banques de données spectrale.

Composés putativement caractérisés : Composés pour lesquels il n’y a pas de proposition de
structure dans les banques de données spectrales, mais qui présentent des similitudes spectrales

avec des composés connus d’une classe chimique donnée.

Composés inconnus : aucune hypothese structurale n’a été émise.
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G. Analyse des réseaux et voies des métabolites
L’application d’outils bio-informatiques en métabolomique offre la possibilité de remettre les
potentiels biomarqueurs d’un facteur d’intérét dans un contexte biologique. Ces outils emploient,
les réseaux métaboliques qui correspondent a I’ensemble des processus et réactions qui déterminent
les propriétés physiologiques et biochimiques d’un organisme, d’une matrice biologique, d’une
cellule. Les réseaux prennent en compte les réactions chimiques du métabolisme et les voies
impliquées. Par exemple dans un contexte pathologique, I’identification de métabolites marqueurs,
permet la mise en évidence de potentielles voies métaboliques affectées et permet la génération des

hypothéses mécanistiques.

I1 a été recensé un peu moins de 500 outils bio-informatiques associés a I’analyse métabolomique

(https://omictools.com/). Parmi les outils proposés, une cinquantaine d’outils peuvent étre utilisés

pour I’analyse des voies et réseaux métabolomiques. Ceux-ci permettent I’enrichissement de
réseaux métaboliques, 1’identification, la mise en relation et la visualisation des réseaux
métaboliques. Certains outils offrent la possibilité de relier des changements métaboliques a
I’expression de genes et de protéines ou encore 1’analyse des flux métaboliques. Dans le travail de
these, deux outils ont été utilisés pour remettre les potentiels biomarqueurs dans un contexte

biologique.

e Metaboanalyst : ¢’est une web instance (Xia et al., 2015) qui permet I’analyse global des
données métabolomiques, du traitement des données a 1’analyse des voies métaboliques en
passant par les analyses statistiques. Elle a été utilisée dans les travaux de thése pour
identifier les voies métaboliques dans lesquelles les potentiels marqueurs discriminants sont
impliqués. L’outil MetPA (Figure 15) permet I’identification de voies métaboliques
impactées. Cette identification est basée sur deux parametres, I’enrichissement de la voie
métabolique, c’est-a-dire la détermination du nombre de métabolites discriminants dans
une voie métabolique donnée, représenté sur 1’axe des ordonnées par la valeur de —logp. Le
second parametre est la position des métabolites discriminants dans une voie donnée, c’est-
a-dire, la définition de I’'importance de ces derniers en terme d’implications dans les
réactions de la voie, représenté sur I’axe des abscisses par le parametre « pathway impact ».

Un score est ainsi attribué aux voies métaboliques qui sont classées suivant I’importance.
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Figure 15: Identification de voies métaboliques impactées dans MetaboAnalyst
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Figure 16: Sous réseau métabolique généré sous Metexplore reliant des marqueurs discriminants
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Metetexplore : est une web-instance (Cottret et al., 2010) qui permet de réaliser de
I’enrichissement fonctionnel, mais aussi de connecter les métabolites d’intéréts dans un
réseau. L analyse sous Metexplore est basée sur I’implémentation des métabolites d’intéréts
dans un réseau métabolique et I’application de la méthode des graphes pour mettre en
évidence les relations entre métabolites. Cet outil permet de mettre sous forme de réseau
les voies métaboliques impactées (Figure 16). Une série d’étape est réalisée pour construire
un sous réseau. Dans un 1° temps, on choisit la biosource, c’est-a-dire le réseau
métabolique sur lequel on souhaite travailler (homme, vache. Par la suite les métabolites
discriminants sont implémentés dans le réseau, le plus souvent via ’utilisation d’identifiant
(Kegg par exemple) ce qui permet de s’affranchir des différents dénominations que peut
avoir un métabolite donné selon les bases de données. Le sous réseau est ensuite généré en
se basant sur un algorithme qui soit limite le nombre d’intermédiaires (shortest path) ou
privilégie les interactions les moins coliteuses d un point de vue thermodynamique (lightest

path).

L’analyse des voies et réseaux métaboliques repose sur 1’utilisation de bases de données
fournissant des informations sur les réactions biochimiques impliquant les métabolites.
Parmi ces bases de données, on retrouve Kegg (Kanehisa et al., 2017) ou encore Biocycic
(Caspi et al., 2012) qui fournissent des informations par espece, plus ou moins détaillées et
vérifiées . Dans le cadre de notre étude nous nous sommes appuyés sur le réseau

métabolique de la vache, proposé par Kegg (Elsik et al., 2009).
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Le choix de DPapproche multiplateforme et les challenges
analytiques de

I’approche métabolomique

En raison de la diversité chimique notamment présente au sein d’une matrice biologique,
aucune technique ne peut recouvrer a elle seule la totalité du métabolome comme I’illustre, la
Figure 17. C’est pourquoi la tendance actuelle est a I'utilisation des approches
multiplateformes. Dans ce travail, nous avons employé deux techniques analytiques
complémentaires: la RMN et Ia spectrométrie de masse. La RMN est une technique non
destructive, qui a montré son efficacité dans I’analyse et la quantification de métabolites
dans des mélanges complexes (fluides tissus biologiques). La RMN est une technique qui
présente cependant peu de sensibilité. La LC-MS quant a elle, est une technique plus sensible
qui permet d’obtenir des informations spécifiques sur les masses moléculaires (haute résolution),
et la structure des métabolites (fragmentation MS/MS). Par ailleurs cette technique analytique
permet I’analyse de molécules dans une gamme dynamique importante (en de¢a du uM). La
spectrométrie de masse quant a elle est beaucoup moins répétable mais présente une sensibilité
plus importante ce qui pourrait favoriser la détection de composés minoritaires pouvant

fournir des informations pertinentes.

En prenant en considération I’ensemble des étapes nécessaire pour mener a bien une

analyse métabolomique, il apparait que cette approche fait face a de nombreux challenge :

e Le premier est li¢ a la grande diversité de composés présentant différentes propriétés
physico-chimiques et dans des gammes de concentration différentes, rendant difficile
I’analyse compléte du métabolome a partir d’une seule technique analytique. L’application
d’une approche multiplateforme est un moyen d’améliorer la couverture du métabolome.
Cependant des limites peuvent également étre mentionnées tels que la quantité

d’échantillon disponible, le colt des analyses multiplateformes.
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(6 platforms) 30 cmpds (334 cmpds)
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(>183 unique)

Figure 17:Diagramme de Venn représentant les chevauchements entre plateformes analytiques
d’aprés Saleem et al. (2013)
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e Un volume important de données redondantes sont générées. Le choix des méthodes de
traitements des données en RMN et en spectrométrie de masse et le choix des méthodes
statistiques afin d’extraire I’information utile et pertinente sont primordiales et représent un
challenge.

e [’annotation constitue le goulot d’étranglement de I’information car il est difficile
d’identifier de maniere précise la totalité¢ des métabolites d’intéréts, la limite étant la
disponibilité des standards. En RMN, plusieurs métabolites, peuvent résonner a un méme
déplacement chimique. L’application de la RMN 2D permet en partie de palier a ce
probléme, en disposant des standards pour valider ou non les annotations. En spectrométrie
de masse un métabolite peut fournir plusieurs signaux sous formes d’adduits ou de
fragments. Le regroupement ‘clustering ‘ de I’information est nécessaire afin de limiter par
la suite des erreurs d’annotation.

e La compréhension des processus biologiques impacté représente €¢galement un challenge.
L’analyse des réseaux et voies métaboliques apportent des informations utiles. Ces outils
d’analyses s’appuient sur des réseaux métaboliques d’organismes qui sont pour la plus part
générés de maniere informatique mais qui ne sont pas vérifiés et annotées. Par ailleurs il est
difficile de comprendre des processus dans des compartiments complexes tels que le rumen
ou existent des interactions entres les microorganismes et I’animal hote par exemple. Des
outils ont trés récemment €té développés pour intégrer ces interactions complexes (kbase,

vmh) chez I’homme.

Nonobstant de tous ces challenges mentionnées, la métabolomique est une approche en plein essor
qui bénéficie d’un engouement, de collaborations (Metabohub) qui permettront, je pense de

répondre au fur et 3 mesure a ces contraintes.
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Tableau 1: Avantages et inconvénients des principales plateformes utilisées en métabolomique

avantages

inconvénients

RMN

LC-MS

GC-MS

Non destructive

reproductible et répétable
Quantification

analyse de biofluides, tissus

méthode de préparation
d'échantillon simple

soft ionisation
indiquée pour les composés
non volatils

sensibilité (picomole)

robuste

préparation d'échantillon
sélectivité

temps de rétention
reproductible

sensibilité
bases de données
analyse de composés volatils

sensibilité faible (détection
de métabolites dans des
concentrations élevées
superposition de spectres
quantité importante
d'échantillons nécessaire
co(it

analyse destructive
reproductibilité (inter-
laboratoire ; LC)
variabilité des instruments
analytiques (MS)
nécessite des volumes
importants de solvants
suppression d'ionisation
quantification difficile

préparation d'échantillon
(dérivatisation des
COMposeés)

dégradation des analytes
guantification difficile
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En raison de la contribution importante du méthane a 1’échelle mondiale (~ 52%) aux émissions
totales de gaz a effet de serre dans le secteur agricole, de nombreuses stratégies de mitigation des
émissions de méthane ont été proposées. Pour tester ces stratégies sur le terrain en conditions
réelles, il est nécessaire de trouver une alternative de la mesure des émissions de méthane qui soit

peu coliteuse et facile a mettre en ceuvre.

L’objectif de mon travail de thése est double, (i) rechercher de nouveaux marqueurs associés
aux émissions de méthane chez la vache laitiére, par une approche métabolomique
multiplateforme dans 4 matrices biologique lait et le plasma; et (ii) apporter des

connaissances sur des mécanismes biologiques associés et les voies métaboliques impactées.

La these est réalisée dans le cadre d’un projet Consortium-méthane qui réunit L’INRA et 11
partenaires industriels : Adisseo, Agrial, APIS-GENE, Deltavit, DSM, IDELE, Lallemand,
MoyPark, Neovia, Techna, et Valorex. Le projet a pour objectif d’identifier et valider des
marqueurs de la méthanogénéese entérique dans le but d’appliquer des stratégies de mitigation du
méthane chez les ruminants. Ce projet s’articule autour de 5 Work Package (WP), et mon travail

de these fait partie du WP3 dédi¢ a I’approche métabolomique.

L’originalité¢ de notre approche par rapport aux données publiées est la recherche de marqueurs
« spécifique des émissions de méthane » en évitant tout biais expérimental en utilisant : la méme
ration alimentaire, des vaches au méme stade physiologique (primipare) et au méme stade de
lactation, un additif anti-méthane qui inhibe spécifiquement la derniére étape de la

méthanogéneése chez les microorganismes producteurs de méthane.

Pour maximiser nos chances de trouver des marqueurs « universels » de la méthanogénese et ce
quel que soit I’additif utilisé, I’autre stratégie a été de réaliser I’analyse des profils métaboliques
de 4 matrices biologiques (lait, plasma, contenu ruminal et urine) par 3 plateformes
analytiques en combinant les deux outils analytiques les plus utilisés en métabolomique
(RMN et spectrométrie de masse). Dans le cadre de la thése deux matrices biologiques ont

été étudiées : le lait et le plasma.
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Expérimentation animale

1. Mise en ceuvre de I’expérimentation animale

L’expérimentation animale a été approuvée par le comité d’éthique régional (N° d’approbation
1472). L’expérimentation a été¢ mise en place, conformément aux procédures et aux directives du
Ministere frangais de la Recherche et de I’Enseignement Supérieur et de I’Union Européenne

concernant les expérimentations animales.

D’un commun accord avec les partenaires industriels du projet, il a été décidé de ne pas divulguer
le nom de I’additif anti-méthane utilisé dans le cadre de 1I’expérimentation animale. Toutefois, il
est a préciser que celui-ci a été déja testé et a prouvé son efficacité pour réduire les émissions de

méthane.

L’essai a été réalisé sur 25 vaches primipares Holsteins, participant pour la premiére fois a une
expérimentation animale. Les données physiologiques relatives a chaque animal sont disponibles
en annexe (1). Les animaux ont été appariés selon leurs dates de vélage, la matiére seche ingérée
(MS]) et la production laitiere (PL). Ils ont ensuite été répartis en 4 groupes suivant la proximité
de date de vélage. Au sein d’un groupe, les paires d’animaux ont été séparés en deux lots,
(Controles (n=13) vs Traités (n=12)) homogenes et équilibrés (Figure 18) suivant la présence ou

non de ’additif anti-méthane.

L’expérimentation s’est déroulée sur 8 semaines comprenant 2 semaines d’adaptation au régime
alimentaire (SA1 & SA2), 5 semaines d’expérimentation (S1 a S5 ; les prélevements pour analyses
métabolomiques ont été réalisés en S5) et 1 semaine dédiée aux mesures des émissions de méthane
en enceinte (S6). Les groupes d’animaux sont entrés en expérimentation avec un décalage d’une
semaine, (la 6 semaine de lactation), ce qui permet d’avoir des animaux au méme stade de

lactation lors des prélévements d’échantillon pour analyse (Figure 19).
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Figure 18: Schéma de répartition des animaux dans les groupes au début de I’expérimentation

animale
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Figure 19 : Phases et implication des animaux dans I’expérimentation animale suivant le groupe
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Tableau 2: Formulation du prémix

Premix Controéle (%) Traité (%)
Mélasse de betterave 6 6
Huile de tournesol 16 16
Farine de mais 75 75
additif (placebo/additif anti CH4) 3 3
UFL 1,4 1,4
MG 207 207
PDIN g/kg MS 63 63
PDIE g/kg MS 76 76
MAT g/kg MS 86 86
NDF g/kg MS 220 220
Amidon g/kg MS 392 392
(PDIN-PDIE)/UFL -9,29 -9,29

Tableau 3: Formulation de la ration distribuée aux animaux

Ration finale g/ooiltrole Traité (%)
Ensilage de mais 35 35
Concentré (INRA) 21 21
Foin 30 30
Farine de soja 12 12
Premix 2 2
UFL 0,91 0,91
MG 28 28
PDIN g/kg MS 105 105
PDIE g/kg MS 104 104
MAT g/kg MS 150 150
NDF g/kg MS 435 435
Amidon g/kg MS 178,4 178,4
(PDIN-PDIE)/UFL 1099 1099
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Les animaux ont été logés en stabulation libre équipée de portillon électronique pour mesurer les
quantités ingérées tout au long de I’expérimentation, a 1’exception de la semaine de mesure du

méthane ou ils ont été conduits en enceinte respiratoire.

Le plan de rationnement, la composition du régime ont été identiques pour tous les animaux, tout
au long de I’expérimentation et les quantités distribuées ont été adaptées individuellement aux
besoins de chaque animale. Les régimes alimentaires des groupes Controles et Traités n’ont différé
que par la présence ou non dans [’alimentation dun composé anti-méthane qui cible
spécifiquement la derniére étape de la méthanogéneése. Les pourcentages de fourrage et concentré
de production ont été respectivement de 65 et 35 %. Le composé actif administré a faible dose
(0,06% de I’alimentation distribuée) a été préparé dans un premix et incorporé dans la ration totale.

Les compositions du prémix et de la ration totale sont présentées dans les Tableaux 2 et 3.

Des semaines d’adaptation au régime alimentaire a la semaine de collecte des échantillons pour
analyse métabolomique (SA1 a S5), la ration a été distribuée ad libitum et restreinte a 95 % ad
libitum en semaine 6. Etant donné la faible quantité d’additif anti-méthane ajoutée dans la ration
(0,06% de la ration), il est important de s’assurer qu’il n’y ait pas de refus pendant la semaine de
mesure des émissions de méthane. La ration a été distribuée 2 fois par jour (9 h et 16 h) dans les
proportions 2/3 et 1/3. Les quantités distribuées ont été réajustées toutes les semaines en pesant les

refus (quantité d’aliment restante).

2. Mesure en cours et en fin d’expérimentation

A. Mesure de parametres zootechniques
Des mesures quotidiennes et hebdomadaires ont été réalisées tout au long de I’expérimentation afin
de vérifier 1’état général des animaux de 1I’expérimentation animale. Ces mesures ont concerné la
pesée des animaux, la mesure de la teneur en matiére séche des aliments, les quantités ingérées et
les refus. Des analyses biochimiques de la maticre seche, de la production et de la composition du

lait ont été réalisées (données disponibles en annexe 2).
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B. Bilan énergétique et état sanitaire
L’état sanitaire global des animaux a été vérifi¢ a I’aide d’examens biochimiques plasmatiques en
début et en fin d’expérimentation (semaine 5). Le sang a été collecté dans des vacutainers EDTA
ou héparine suivant le dosage a réaliser par la suite. Le plasma a été obtenu par centrifugation a
2000 g pendant 15 min a 4°C, et a été utilisé pour les analyses suivantes: les taux de glucose de
beta hydroxy butyrate (Beta OH) des acides gras non estérifiés (NEFA), de I’'urée, des enzymes du
foie (Alanine aminotransferase, aspartate amino-transferase, Gamma glutamyl transpeptidase,
Phosphatase Alkaline (ALAT, ASAT, GGT et PAL). Ces analyses ont été effectuées sur un
analyseur photométrique ARENA 20 XT (Thermo Fisher Scientific; Vanta Finland) avec les kits

recommandés par le constructeur (Thermo Fisher Scientific; Vanta Finland).

C. Prélévement d’échantillon pour analyse métabolomique
En semaine 5, des prélévements d’urines, de feces, de lait, de sang et de contenu ruminal ont été
réalisés avant la prise de la ration alimentaire du matin. Les méthodes de prélévements et le

processing des matrices biologiques sont présentés en annexe 3. Brievement :

e Lesurines : Les prélévements d’urines ont été réalisés sur 3 journées consécutives (10 ml),
et directement congelées a -20 °C. Une fois tous les prélevements réalisés, les échantillons
ont ¢été¢ poolés par vache afin d’avoir un échantillon représentatif du métabolisme. Les
¢chantillons d’urine ont été conservés a -80 °C.

e Le lait: Les échantillons ont été prélevés au cours de la traite (15 ml) sur deux journées
successives matin et soir et conservés a -20 °C. A la fin de I’expérimentation et pour chaque
vache, la traite d’une journée a été poolée en fonction des productions du matin et du soir
(2/3 et 1/3) et mélangés sur deux jours consécutifs pour chaque vache pour avoir une
représentation plus juste du métabolisme du lait. Les échantillons de lait ont été transférés

dans des Eppendorfs et conservés a -80 °C.
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e Lesang : Les prélévements de sang tubes héparinés (10 ml) ont été réalisés au niveau de la
veine jugulaire. Les échantillons ont été centrifugés (10 minutes, 3000 g, 4 °C), et le plasma
a ¢té transféré dans des tubes Eppendorfs (1,5 ml) conservés a -80 °C.

e Le contenu ruminal a été prélevé par intubation cesophagienne (500 ml). Les échantillons
sont filtrés, transférés dans des Eppendorfs et plongés dans 1’azote liquide avant

conservation a -80 °C.

Le plasma et le lait ont été analysés dans le cadre de la thése.

D. Mesure du méthane
En semaine 6, les mesures des cinétiques des émissions de méthane ont été réalisées en enceinte
respiratoire sur quatre jours consécutifs. Pour des raisons de logistiques (quatre enceintes
respiratoires disponibles), les mesures n’ont concerné que 16 animaux (quatre animaux par
semaine, c’est-a-dire deux Témoins et deux Traités). Les caractéristiques et le paramétrage des

enceintes respiratoires ont été précédemment décrits par Guyader et al. (2015b).
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Publication 1: Sample preparation optimization of cow milk for

NMR-based metabolomics

Les travaux présentés dans ce chapitre ont consisté a optimiser une méthode de préparation des
¢chantillons de lait destiné a 1’analyse des profils métaboliques par RMN. Pour cela, 8§ méthodes
de préparation d’échantillon ont été testées et évaluées en termes de qualité visuelle des spectres,
de répétabilité, d’efficacité et de rendement d’extraction. Au terme de I’évaluation, I’extraction au
méthanol a été retenue pour 1’analyse des profils métaboliques. La méthodologie a été validée sur
des échantillons de lait provenant d’une expérimentation utilisant 16 vaches laitieres réparties en
deux groupes dont I’un a re¢u, un additif alimentaire qui réduit les émissions de méthane de 30 %
(Guyader, 2016). L’analyse statistique multivariée a montré une séparation des deux groupes
d’animaux. Cinq métabolites discriminants ont ét¢ mis en évidence. Un travail similaire
d’optimisation de méthode de préparation d’échantillon a été réalisé en vue d’une analyse en LC-

MS. La publication est en cours de rédaction.
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Résumé : Comparaison et évaluation de méthode de préparation d’échantillon
pour une analyse du lait en métabolomique RMN

Objectifs :
» Réaliser une ¢tude bibliographique sur les méthodes de préparation d’échantillon de lait pour
une analyse métabolomique RMN.
» Evaluer les méthodes sélectionnées selon des parametres d’évaluation.

Matériel & Méthodes :

Parameétres d'évaluation Caractéristiques

Acquisition de signaux fins et résolus
Qualité des spectres en RMN et absence de signaux de
macromolécules

rapport entre l'intensité maximal
d'un signal et le bruit de fond

!EI ;:ZT::E:: Répétabilité evaluation de la variabilité sur des

> mesures successives

E Capacité d'un protocole a extraire un

métabolite en terme d'intensité

Extraction
au méthanol

Rapport signal/ bruit

Ahisllisureb, Capacité d'extraction
" méthode ‘
a & Taux de récupération des métabolites

Rendement d'extraction . "
apres extraction

» Huit méthodes de préparation d’échantillon du lait ont été testées : 1’analyse directe du lait,
I’ultracentrifugation, 1’écrémage, ’ultrafiltration, la combinaison des deux, les précipitations
au méthanol, au dichlorométhane, la combinaison des deux.

» Les extraits de lait ont ét¢ analysés par RMN du proton sur un instrument résonnant a une
fréquence de 600 MHz (spectrometre Bruker Avance III équipé d’une cryosonde).

» L’évaluation des protocoles a été réalisée sur des parametres (voir tableau).

» Une validation des capacités de la méthode retenue a été réalisée sur un jeu de données
expérimentales impliquant 16 vaches laitieres, s€parées en deux groupes suivant la présence ou
non d’un additif alimentaire anti-méthane.

Résultats :

» L’évaluation de la qualité des spectres a permis de retenir I’écrémage, 1’ultrafiltration, la
combinaison de I’écrémage et de I’ultrafiltration, la précipitation au méthanol, au
dichlorométhane et la combinaison des deux solvants organiques.

La précipitation au méthanol a présenté la meilleure répétabilité.

Les préparations d’échantillons impliquant des solvants organiques ont permis une meilleure
extraction des métabolites en termes d’intensité.

La précipitation au méthanol a été retenue et I’analyse des spectres obtenus a permis d’annoter
plus de 30 métabolites.

Une validation des capacités de la méthode retenue a été réalisée sur un jeu de données
expérimentales impliquant 16 vaches laitieres, séparées en deux groupes suivant la présence ou
non d’un additif alimentaire anti-méthane. Une discrimination des groupes a été mise en
évidence et quatre métabolites discriminants ont été identifiés.

Conclusion :

v' La préparation d’échantillon par précipitation au méthanol répond le mieux aux critéres

d’évaluation et a été retenue pour 1’analyse du lait en RMN pour la suite des travaux.
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Abstract

The quality of milk metabolome analyzed by nuclear magnetic resonance (NMR) is
greatly influenced by the way samples are prepared. Although this analytical method
is increasingly used to study milk metabolites, a thorough examination of available
sample preparation protocols for milk has not been reported yet. We evaluated the
performance of eight milk preparation methods namely (1) raw milk without any
processing; (2) skimmed milk; (3) ultrafiltered milk; (4) skimming followed by
ultrafiltration; (5) ultracentrifuged milk; (6) methanol; (7) dichloromethane; and (8)
methanol/dichloromethane, in terms of spectra quality, repeatability, signal-to-
noise ratio, extraction efficiency and yield criteria. A pooled sample of milk was
used for all protocols. Skimming, ultracentrifugation and unprocessed milk
protocols showed poor NMR spectra quality. Protocols involving multiple steps,
namely methanol/dichloromethane extraction, and skimming followed by
ultrafiltration produced inadequate results for signal-to-noise ratio parameter.
Methanol and skimming associated to ultrafiltration provided good repeatability

results compared to the other protocols. Chemical-based sample preparation

https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2018.e00856
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protocols, particularly methanol, showed more efficient metabolite extraction
compared to physical preparation methods. When considering all evaluation
parameters, the methanol extraction protocol proved to be the best method. As a
proof of utility, methanol protocol was then applied to milk samples from dairy
cows fed a diet with or without a feed additive, showing a clear separation

between the two groups of cows.

Keywords: Nutrition, Food analysis, Analytical chemistry

1. Introduction

Information on milk composition is used in the dairy industry to assess milk quality and
to optimize technological processes. Milk is an attractive matrix for diagnostic purposes
and to improve the farming system because of the presence of different classes of mol-
ecules. The non-invasive character of sample collection is also an advantage of this ma-
trix (Jenkins et al., 2015). Analytical techniques like Mid-Infrared (MIR) spectroscopy
(Yeetal., 2016) are routinely used to measure milk’s major compounds like lipids, pro-
teins, lactose (Di Marzo and Barbano, 2016) and minerals (Visentin et al., 2016). MIR
spectroscopy shows benefits like rapidness and reproducibility but accurate identifica-
tion of compounds is limited. Analytical techniques such as Nuclear Magnetic Reso-
nance (NMR) and Mass spectrometry (MS) used in metabolomics are attractive
because they provide both qualitative and quantitative information on hundreds of com-
pounds present in biological matrices (de Graaf et al., 2015; Pinto et al., 2015). The in-
formation provided by such milk metabolomics studies has been applied to certify both
geographical and species origins (Andreotti et al. 2000, 2002; Li et al., 2017) and to
assess its technological and nutritional value (Sundekilde et al., 2011). Other studies
investigated the physiology of lactation (Klein et al., 2010; Ilves et al., 2012) or
methane mitigation strategies (Antunes-Fernandes et al., 2016) in dairy cows.

In a metabolomic study, each step is crucial to produce good quality data, starting from
a standardized sample collection up to the analysis (Alvarez-Sénchez et al., 2010).
Several papers showed that sample preparation strongly affects metabolite profile
(Le Gall, 2015), highlighting the importance to optimize the process. A sample prepa-
ration method for global metabolomics analysis has to be non-selective, with a minimal
number of steps (Vuckovic, 2012). Since each biological fluid has a particular compo-
sition, optimization is required for each analytical platform in order to produce optimal
results. For NMR analysis, a good sample preparation method should generate repro-
ducible spectra with low intersample chemical shift variability, provide high signal-to-
noise ratio (SNR), and allow the detection of the highest number of metabolites. In
addition, the method should preferably be rapid, robust, non-selective and compatible
with high-throughput analyses. Several milk preparation methods have been reported

in the literature. These methods are diverse and range from the use of unprocessed
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milk with simply the addition of deuterated water before analysis (Hu et al., 2007) to
various physical and chemical processing methods such as centrifugation (skimmed
milk) (Sundekilde et al., 2011; Tian et al., 2016), ultrafiltration (Klein et al. 2010,
2012), centrifugation and ultrafiltration (Sundekilde et al., 2013a), ultracentrifugation
(Lu et al., 2013), methanol (protein precipitation) (Wu et al., 2016), and chloroform
(Lamanna et al., 2011). Each method has advantages and disadvantages. Physical sep-
aration protocols do not affect the concentration of volatile compounds as there is no
evaporation step involved. However, the recovery of some metabolites can be affected
by the type and amount of macromolecules characteristic of milk from different mam-
mals. In contrast, chemical precipitation protocols are useful to discard macromolecules
such as proteins and lipoproteins. This is important for NMR metabolomics analysis
since macromolecules can hinder metabolite signals and hamper quantification
(Beckonert et al., 2007) but an evaporation step is necessary. Comparison of sample
preparation protocols was reported for blood (Nagana Gowda et al., 2015), feces
(Lamichhane et al., 2015) and tissues (Wu et al., 2008). For dairy milk, to the best
of our knowledge, the comparison of the existing protocols for NMR analysis has
not been reported. In the present study, we developed a systematic and standardized
procedure to compare different milk sample preparation protocols for NMR metabolo-
mics analysis. Various parameters were used, namely 1D NMR spectrum quality,
signal-to-noise ratio (SNR), repeatability, efficiency and yield of extraction. Subse-
quently, the best protocol was then used to compare metabolite profile of milk samples

obtained from dairy cows fed a diet with or without a feed additive.

2. Materials and methods

Milk samples used were obtained from previous animal studies conducted according
to procedures approved by the regional ethical committee and in accordance with
applicable French and European guidelines. The approval numbers are CE50-12
and 821-2015060811534198.

2.1. Chemicals

Methanol and dichloromethane were purchased from Scharlau SL (Sentmenat, Spain),
deuterium oxide (D,0) and sodium 3-trimethylsilyl-2,2,3,3-tetradeuteriopropionate
(TSP) from Eurisotop (Saint-Aubin, France). Hippuric acid, 3-hydroxybutyric acid, cit-
ric acid, formic acid, and L-Alanine were purchased from Sigma Chemical Company
(Saint Louis, MO).

2.2. Sample preparation

Protocols were evaluated by analyzing replicate sets (n = 6) of quality control sam-

ples (QC) prepared from a pooled milk sample that were collected (10 ml from each
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cow) from four lactating Holstein cows (54 £ 14 days in milk) receiving a diet con-
sisting of 56% comn silage, 4% hay and 40% of concentrate. Milk samples were
collected at each milking, twice in a single day aliquoted by fraction of 500 pl
and immediately stored at -80 °C. Samples were thawed on ice and mixed for
each individual cow at a 3:2 ratio for the morning and evening milking, respectively.
In this study, 8 different sample preparation protocols described in the literature were
evaluated: (1) raw milk without any processing (Hu et al., 2007); (2) skimmed milk
(Sundekilde et al., 2011), (3) ultrafiltered milk (Klein et al. 2010, 2012), (4) skim-
ming followed by ultrafiltration (Sundekilde et al., 2013a), (5) ultracentrifuged
milk (Lu et al., 2013); (6) methanol (Wu et al., 2016), (7) dichloromethane (Lu
et al., 2015) and (8) methanol/dichloromethane (Pratico et al., 2014; Andreas
et al., 2015). Protocols 2 to 5 are physical separation protocols using centrifugation
and/or filtration whereas protocols 6 to 8 are based on chemical sample preparation.
Samples were thawed on ice, homogenized by vortex mixing and processed
following each specific procedure. To minimize changes in the metabolome during
sample preparation, samples were kept on ice or at 4 °C whenever possible and each

protocol was performed as quickly as possible, i.e. no waiting time between steps.

For physical separation protocols, skimmed milk samples were prepared by centri-
fugation of 500 pl of milk at 1,000 g for 15 min. The aqueous layer was aspirated and
transferred into 1.5 ml Eppendorf tubes for a second centrifugation step using the
same parameters. Ultrafiltration was undertaken with Amicon centrifugal filter units
(cut-off 10 kDa) (Merck KGaA, Darmstadt, Germany) as described by (Sundekilde
et al., 2013a). Filters were prewashed as described by (Zacharias et al., 2013). A dou-
ble wash was necessary to remove contaminants and protective agents released by
the filter. A preliminary test was performed on protocols using ultrafiltration to deter-
mine the minimum milk dilution that gave the largest volume of filtered milk.
Different volumes of water (50-100-150-250 and 300 ul) were added into 500 ul
milk, vortex mixed and centrifuged at 14,000 g for 20 min at 4 °C. Adding a volume
of 50 pl of water was optimal for ultrafiltration protocol but none of the tested vol-
umes changed the volume recovered from the protocol combining skimming and ul-
trafiltration, as the skimming steps discarded a great amount of high molecular
weight compounds. Ultracentrifugation was performed at 140,000g for 75 min at
4 °C (Beckman L8-55M, Brea, USA). The lower layer was collected in glass tubes,
centrifuged at 16,000 g for 20 min at ambient temperature (20 °C) to remove remain-
ing fat and the supernatant was used for analysis. For each physical separation pro-
tocol, the final volume collected was measured and adjusted to 500 pl with Milli-Q

water.

For chemical based preparation protocols, 500 pl of milk samples were transferred
into Pyrex glass tubes to avoid any interaction between the solvent and the container.
For the methanol protocol as described by Wu et al. (2016), 1 ml of cold methanol

was added to the milk sample. The mixture was vortexed, stored at -20 °C for 30 min
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and centrifuged at 18,000 g for 10 min at 4 °C. The methanol-water solution was
then transferred to a glass tube using a Pasteur pipette and evaporated to dryness us-
ing a Speedvac evaporator (Thermo Scientific, Waltham, USA) without heating for 3
hours. The residue was dissolved in 500 pl of Milli-Q water for the analysis of polar
compounds. The dichloromethane protocol was described by Lu et al. (2015).
Briefly 1 ml dichloromethane was mixed with 500 pl of milk, vortexed for 20 sec-
onds, and centrifuged at 8,000 g for 20 min at room temperature (20 °C). The milk
aqueous layer was collected, the volume was adjusted to 500 pl and analyzed
without any other processing. The methanol/dichloromethane protocol (Pratico
et al., 2014; Andreas et al., 2015) involved the use of 6 ml of methanol/dichlorome-
thane mixture (1:2, v: v). Samples were homogenized with a vortex mixer for 10 sec-
onds and centrifuged at 1,500 g for 5 min at 4 °C. The supernatant was collected
(2.3 ml), mixed with 1.2 ml of NaCl (0.9%), and centrifuged as described in the first
step. The top aqueous layer was collected, evaporated to dryness as described above
for the methanol protocol and the residue was dissolved in 500 pl of Milli-Q water
for the analysis of polar compounds.

Metabolite quantification and recovery were tested on protocols that passed the first
NMR spectra quality step. Samples were spiked at 0.12 M with a standard mixture
containing hippurate, 3- hydroxybutyrate, alanine, citrate, and formate. These five
metabolites were chosen as they are naturally present in milk and they display chem-
ical shifts covering a broad spectrum range (from 1.47 to 8.46 ppm). For each pro-
tocol, three replicates were spiked with the standard mixture and three without as
follows: to 250 pl of QC sample, 50 pl of standard mixture or 50 pl of Milli-Q water
were added. After the different sample preparations, Milli-Q water was added if
necessary to obtain a final volume of 500 pl. Control samples were also prepared,

using 50 pl of the standard mixture and 450 pl of Milli-Q water.

The chosen protocol was finally tested using samples from an independent study to
validate the methodology. For that, we used milk samples obtained from individual
cows from a study described by (Guyader et al., 2016). In this study, lactating cows
were allocated into two groups that were fed a similar diet consisting of 54% maize
silage, 6% of hay, and 40% of concentrate supplemented (Treated, n = 8) or not
(Control, n = 8) with 3.5% fat from linseed and 1.8% nitrate. Linseed and nitrate
are known to reduce methane emission without affecting digestibility and animal
health (Doreau et al., 2014). Both groups were balanced for calving date, milk pro-
duction and had similar proportion of crude protein, starch, and fiber content in the
diet. All these factors are known to influence milk composition and milk metabo-
lome (Antunes-Fernandes et al., 2016). We choose this study because we hypothe-
sized that differences in milk metabolome between the two groups would not be
large and to be able to detect these differences using a relatively reduced number

of individuals the analytical variance accounted for the sample preparation protocol
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needs to be low. Milk samples were collected in week 16 of the study, stored at

— 80 °C and processed as described above.

2.3. NMR analysis

Before NMR analysis, 200 ul of deuterium oxide (D,O) phosphate buffer (pH 7) so-
lution containing sodium trimethylsilyl propionate (TSP) was added to milk samples
to avoid possible chemical shift drifts due to pH effects (De Marco, 1977). Samples
were then vortexed and centrifuged at 5,500 g for 10 min at 4 °C and the supernatants
were analyzed by 1H NMR spectroscopy. The supernatants (600 pl) of each sample
were transferred into 5 mm NMR tubes. "H NMR spectra were acquired on a Bruker
Avance III HD spectrometer (Bruker, GMBH, Karlsruhe, Germany) operating at
600.13 MHz, equipped with an inverse detection 5 mm 'H-">C-'>N-*'P cryoprobe
connected to a cryoplatform and a cooled SampleJet sample changer, using TopSpin
3.2 software (Bruker, GMBH, Karlsruhe, Germany). The temperature was allowed to
stabilize for 5 min after insertion into the magnet. Tuning, matching, and shimming
was performed for each sample, and the "H pulse length was calibrated on each sample
and was typically around 10 ps. Spectra were acquired using a Carr-Purcell-Meiboom-
Gill (CPMG) spin echo sequence used to reduce macromolecular signals (Gowda
et al., 2008) with a 5 seconds-relaxation delay to attenuate proteins and lipoproteins
broad signals. A water suppression signal was achieved, by presaturation during the
relaxation delay. The spectral width was set to 20 ppm for each spectrum and 128
scans (16 dummy scans) were collected with 32K points. Free induction decays
were multiplied by an exponential window function (LB = 0.3 Hertz used to avoid
broad signals) before Fourier Transform. The spectra were manually phased and the
baseline was corrected. All spectra were referenced to TSP signal at O ppm. A 1D NO-
ESY pulse sequence was used to evaluate amounts of residual macromolecule signals.
A relaxation delay of 5 seconds was used, the receiver gain was set to 45.2 and 128
scans with 32 K points were collected. Also, zgpr 1D pulse sequence was used for
quantitative NMR. A relaxation delay of 8 seconds was used, the receiver gain (rg)
was set to 36, and 512 scans were collected with 32K points. The line broadening

was set at 0.3.

2.4. Data quality assessment

Before analysis of milk samples, sensitivity, lineshape, and water suppression were
checked using NMR sample reference tubes 0.1% Ethylbenzene in CDCl; (Bruker,
710121), 1% CHCI; in acetone-ds (Bruker, Z10250), and 2mM sucrose 10% D,O
(Bruker, Z10268), respectively. After shimming optimization, values obtained corre-
sponded to manufacturer’s specifications. Temperature stability was checked with the
4% Methanol in methanol-d; NMR standard tube (Bruker, Z10128). The shim quality

https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2018.00856
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was appraised using the line width of TSP at 50% of its full height (0.86 Hz), as it is
recommended by (Sumner et al., 2007). The line width at half height of residual water
was 2.72 Hz indicating that the water suppression was within specification. The base-
line was manually corrected, removing distortions and setting the corrected baseline
near to the zero intensity level. Aware that TSP might interact with proteins in
milk, we verified that TSP did not have any negative effect on calibration and normal-
ization by following the recommendations made by (Beckonert et al., 2007). In order
to detect eventual protein binding on TSP, the measurement of the width at half height
for each spectra was done. TSP signal was considered good if the value was lower than
2.5 (with a line broadening of 1 Hz). The line width half height is inversely propor-
tional to the relaxation time. Since macromolecules such as proteins have small relax-
ation times, TSP binding to proteins would lead to line width half heights larger than
10 Hz when using a CPMG sequence. We evaluated the amount of residual macromol-
ecules in different sample preparations. The superposition of zgpr and CPMG spectra
helped to identify attenuated signals belonging to macromolecules. The calculation of
integral signals and the comparison to the spectra integral (without water signals) gave
an estimation of the extent of residual macromolecule signals. Resolution was quan-
tified by calculating, width at half height for each signal.

2.5. Data processing and statistical analysis

The NMR spectra were imported in the Amix software (version 3.9, Bruker, Rhein-
stetten, Germany) for data processing. A variable size bucketing was used based on
graphical pattern (166 buckets), each integrated region was normalized to the TSP
signal. Data were analyzed by chemometrics tools as unsupervised principle compo-
nent analysis (PCA) and supervised orthogonal projections to latent structures-
discriminant analysis (OPLS-DA) (Trygg and Wold, 2002) using SIMCA P+
(V14, Umetrics AB, Umea, Sweden). PCA was first performed to look for trends,
clusters between protocols or identify potential outliers. For the samples used for
validation, based on both Hotelling and the distance to the model (DModx) plots,
two samples from the treated group were outliers and then removed. These two sam-
ples had altered spectra with an important methanol signal, probably caused by
incomplete evaporation of methanol. Supervised OPLS-DA was performed on vali-
dation samples to reveal potential markers of response to additive supplementation.
The performances of the models were assessed by their predictive ability (Q?) and
the proportion of explained variable (R?). A cross-validation procedure was used
to assess the robustness of the model using the permutation test proposed by SIMCA
P+ (V14, Umetrics AB, Umea, Sweden). Most predicted values (Q?) obtained by the
permutation test were equal or lower than those of the original model indicating its
validity (Fig. 5B).
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2.6. Performance evaluation

For each protocol, spectrum quality, SNR of each signal, intra-run variability and
sample preparation efficiency were checked. For spectrum quality, signals shapes
were visually evaluated. For protocols that successfully pass this first evaluation,
they were evaluated in terms of signal to noise ratio (SNR), repeatability, extraction
efficiency. The SNR was evaluated by designing spectral region integral for each
sample preparation methods, to define signal and noise (10—10.5 ppm) regions
for the SNR calculation. Topspin “Sino” function based on an automatic calculation
of the most intense SNR for each defined region was applied. The threshold of SNR
to consider a peak as a real signal was set to 20. The repeatability was evaluated on
the selected buckets (n = 166). The repeatability between the different protocols was
first visualized using PCA (see Supplementary Material S1) (Trygg et al., 2007;
Lindon et al., 2001), and then evaluated by calculating the coefficient of variation
(CV) defined as the ratio of the standard deviation to the mean of the signal inten-
sities, which was considered as acceptable if lower than 10%. The extraction effi-
ciency was assessed based on a geometric method proposed by (Martineau et al.,
2011), it was assessed by evaluating the contribution of each bucket in the discrim-
ination process among the protocols. Also, the concentration of 10 identified metab-
olites namely butyrate, valine, isoleucine, acetone, glutamate, citrate, creatine,
galactose, orotate and hippurate was determined in different protocols. The calcula-
tion was performed using TSP integration value set to an arbitrary value of 100. The
calculation used signal multiplicity, integration value and TSP concentration. Addi-
tionally, metabolite recovery was tested with QC samples spiked with a standard
mixture containing five metabolites (see Supplementary Material S2). NMR spectra
obtained on unspiked and spiked QC and the pure solution of standards were

compared.

2.7. Metabolite annotation

The annotation of metabolites was performed, in the first instance by comparing
chemical shifts and coupling constants, with '"H NMR spectra of reference com-
pounds acquired under the same conditions. We further followed the annotation
by comparing our data with published studies (Sundekilde et al., 2013a,b; Yang
et al., 2016; Li et al., 2017; Klein et al., 2010) and on standards implemented in da-
tabases like the Human Metabolome Database (Wishart et al., 2007) (http://www.
hmdb.ca/metabolites) and the Biological Magnetic Resonance Data Bank (Ulrich
et al., 2008) (http://www.bmrb.wisc.edu/metabolomics/metabolomicsstandards.
shtml). Identified chemical structures were confirmed using two-dimensional
NMR experiments (2D J-Resolved 1H NMR spectroscopy, 2D "H-'"H Correlation
Spectroscopy, 2D 'H-'>C Heteronuclear Single Quantum Spectroscopy). According

to Sumner et al. (2007), metabolites are identified at the Metabolomics Standards
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Initiative (MSI) level 1 if two independent and orthogonal data are identical to those
of a reference compound analyzed under the same conditions (for example 'H NMR
spectrum and 2D '"H-'>C HSQC NMR spectra). If this information is not available
the metabolite is putatively annotated from publications or databases (MSI level 2).
The identification MSI level is given for each metabolite.

3. Results
3.1. 1D NMR spectra quality

The 1D NMR spectra quality was compared for the different protocols. Analysis of
raw milk without any processing, milk skimming and milk ultracentrifugation led to
spectra displaying broad signals (Fig. 1A, B and E). For instance, spectra obtained
without any processing or following skimming showed large signals from 0.84 to 2.5
ppm, as shown in Fig. 1. These signals likely correspond to macromolecules which
were not efficiently removed and which may hinder resonance signals from relevant
metabolites. In contrast, ultrafiltration or methanol protocols (Fig. 1C and F) pro-
vided accurate and well resolved signals. On the basis of this first observation, the

protocol without any processing as well as skimming and ultracentrifugation
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Fig. 1. 600 MHz 1D 1H NMR CPMG spectra obtained from cow milk prepared by different protocols.
Raw milk without any processing (A), skimmed milk (B), ultrafiltered milk (C), skimming followed by
ultrafiltration (D), ultracentrifuged milk (E), methanol (F), dichloromethane (G) and methanol/dichloro-
methane (H). Circles in the spectra indicates regions containing signals from macromolecules.
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protocols were excluded for the next steps of the evaluation. For the five other pro-
tocols, the amount of residual macromolecules were quantified. Physical extraction
protocols had the lowest amount of residual macromolecular signals compared to
protocols with a precipitation step, particularly dichloromethane. The 1D NOESY
sequence shows that residual macromolecules signals was 2.10% for dichlorome-
thane, 0.40% for methanol, 0.85% for methanol/dichloromethane, 0.03% for ultrafil-
tration and 0.04% for skimming associated with ultrafiltration. The comparison of
1D NOESY, zgpr and CPMG sequences for each protocol confirms that CPMG
attenuate macromolecule signals (Data are available on the Metabolights database).

3.2. Signal-to-noise ratio

The remaining five protocols were then assessed on the basis of SNR. A total of 368
signals could be observed along the spectral region. Table | indicates that the di-
chloromethane protocol yielded the highest percentage of buckets displaying a
SNR greater than 20, followed by methanol and ultrafiltration protocols that gave
similar percentages. Protocols involving multiple steps, namely methanol/dichloro-
methane and skimming and ultrafiltration led to lower SNR values. The dichlorome-
thane protocol had a high width at half height value for the reference compound
(TSP), revealing the presence of contaminating proteins (Table 1). In contrast, the
other protocols had values lower than 2.5 Hz. Width at half height was also deter-
mined for signals with a SNR ratio higher than 20. The results show that physical
based protocols had better results in terms of number of signal with low width at

half height value, meaning a better resolution (Table 1).

3.3. Repeatability tests

The PCA score plot clearly shows that samples processed by the dichloromethane

protocol were loosely clustered and differed from the other protocols (Fig. 2A).

Table 1. Sample preparation methods percentage of signal to noise ratio over 20
(368 signals) and signals wide at half height.
Protocols Signals' with TSP average wide at % of signals with

SNR (%) > 20 half height (Hz)* a wide at half height
higher than 2.5 Hz

Ultrafiltration 66 1.6 £0.2 12
Skimming/ultrafiltration 60.5 20+ 0.6 19
Methanol 67.1 1.8 £0.1 46
Dichloromethane 725 59+03 30
Methanol/dichloromethane 62.2 19 +£05 40

'The signal to noise calculation was performed using Top-spin “sino” function. A threshold of 20 was
fixed.

2TSP signal is considered good if the value was lower than 2.5 (with a line broadening of 1 Hz).
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Fig. 2. Principal Components Analysis score plot of the 1D 1H NMR CPMG spectra from cow milk
prepared by (A): Ultrafiltration (UF) (green circle); Skimming associated with ultrafiltration (SK +
UF) (blue circle); Methanol (MeOH) (red circle); Dichloromethane (DCM) (yellow circle); Methanol/di-
chloromethane (MeOH/DCM) (cyan circle), and (B) after removing dichloromethane sample preparation.
Dichloromethane (plot A) and MeOH/DCM (plot B) protocols show high variability; whereas remaining
protocols were tightly clustered. The first two components explained more than 95% of the variance.
Each dot in the score plot represents a NMR spectrum corresponding to a sample.

When removing dichloromethane samples, the PCA score plot shows three tight
clusters for ultrafiltration, skimming/ultrafiltration and methanol treated samples,
and another cluster corresponding to methanol/dichloromethane samples that display
variability (Fig. 2B). The CV calculated from buckets intensities was used to
compare the protocols. For each method, buckets with a CV lower than 10% were
considered as acceptable. Results indicate that methanol sample preparation pro-
vided the highest number of buckets (137/166) with a CV lower than 10%, followed
by skimming associated with ultrafiltration (121/166) and ultrafiltration (108/166)
protocols. In contrast, no single acceptable bucket was provided by dichloromethane
and methanol/dichloromethane protocols. In agreement with the high width at half
height reported above for TSP, this result confirms the presence of contaminating
macromolecules in samples prepared with the dichloromethane protocol. High
TSP wide at half height value and low repeatability are incompatible with quantita-
tive analysis and, therefore, the dichloromethane protocol was discarded in subse-

quent steps.

3.4. Extraction efficiency

For the four remaining protocols, extraction efficiency was assessed based on a geo-
metric method proposed by (Martineau et al., 2011), which allows to highlight dif-
ferences in profiles induced by the various sample preparation. Fig. 3 shows that the
two chemical protocols (methanol and methanol/dichloromethane) were the most
efficient for extracting milk metabolites in terms of integration value. In addition, re-

covery rate calculation was determined on five spiked metabolites (Table 2). These
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Fig. 3. Graphical representation of the efficiency of sample preparation methods for cow milk. Buckets
integration data were plotted on a square where each corner represents one of the four preselected sample
preparation methods namely ultrafiltration (UF), skimming associated with ultrafiltration (SK + UF),
methanol (MEOH) and methanol/dichloromethane (MEOH/DCM) sample preparation, and each bucket
is represented by a dot. For protocols giving greater integration values, buckets are positioned close to the
corresponding corner of the square, illustrating the efficiency of the corresponding technique to extract
the metabolite. A bucket positioned in the center of the square has the same weight for the four sample
preparations.

Table 2. Recovery rate (%) of five metabolites spiked in milk obtained for the

tested sample preparation methods.

Protocols Recovery (mean + SD, n = 3)
Ultrafiltration Skimming/ Methanol Methanol/

ultrafiltration dichloromethane
Formate 51+5 354+7 83+ 6 67 + 6
Hippurate 39 +4 29+ 6 76 + 1 77 +7
Citrate 34+3 28+9 70 + 7 65 + 8
3-Hydroxybutyrate 48 £5 37 +£7 87 £3 69 £ 6
Alanine 47 £ 5 35+7 87 £ 6 72 +£7

Metabolites chemical shifts: formate (8.46 ppm); hippurate (7.55 ppm - 7.64 ppm - 7.82 ppm); 3 hydroxybu-
tyrate (4.15 ppm-2.40 ppm - 2.31 ppm-1.20 ppm); alanine (1.47 ppm-3.78 ppm); citrate (2.66 ppm-2.53 ppm).
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metabolites which are commonly reported in milk analysis, are evenly spread over
the spectral window and are accurately quantified without signal superposition.
Methanol protocol gave the best results with yields ranging from 70% to 87%, fol-
lowed by methanol/dichloromethane protocol with yields comprised between 65%
and 77%. The two physical based separation protocols showed low recoveries for
all metabolites with yields lower than 50%. Comparison of recoveries obtained using
ultrafiltration with and without prior skimming indicates that the skimming step was
responsible for a signal loss ranging from 6 to 16% depending on the considered
metabolite.

Based on all results, the methanol protocol was chosen for validation. Additionally,

metabolite annotation was undertaken on the NMR spectra. Thirty-six metabolites,
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Fig. 4. Typical NMR spectrum obtained from cow milk using the methanol protocol for sample prepa-
ration. The spectrum was divided into 6 parts: (A) 1. Caproate, 2. Butyrate, 3. Valine, 4. Isoleucine, S.
Propylene Glycol, 6. 3-Hydroxybutyrate, 7. Lactate; 8. Alanine, and 9. Acetate; (B) 10. N-Acetyl
Glucosamine, 11. Glutamate, 12. Methionine, 13. Succinate, 14. Citrate, 15. Dimethylamine; 16. 2-
Oxoglutarate, 17. Creatine/Phosphocreatine, 18. Creatinine, 19. Dimethylsulfone, 20. Choline/Phospho-
choline, 21. Glycerophospocholine, and 22. Carnitine; (C) 23. Betaine, 24. Lactose, and 25. Methanol;
(D) 24. Lactose, 26. Mannose, 27. Galactose, 28. Maltose, 29. Glucose-1-phosphate, 30. UDP-N-acetyl
glucosamine; (E) 31. Cis-aconitate, 32. Uridine, 33. Orotate, and 34. Fumarate; (F) 32. Uridine, 35. Hip-
purate, and 36. Formate.
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mainly amino acids, carbohydrates, and organic acids, were annotated (MSI level 1,
n = 25) or putatively annotated (MSI level 2, n = 11) as shown in Fig. 4A—F (see
Supplementary Material S3).

3.5. Application of the selected protocol on experimental data

As part of the validation process and to confirm that the analytical variance was
lower than the biological variance, the methanol sample preparation method was
tested on experimental samples (data can be found in Supplementary Material
S4). Orthogonal Partial Least Square Discriminant analysis shows a clear separation
of milk samples according to groups (Fig. 5A). The model, validated by a permuta-
tion test, had a good explained variance (R2X = 0.418) and predictivity (Q? 0.527).
The permutation test confirmed the robustness of the model (Fig. 5B). More than 90
variables important in the projection (VIP) with a value higher than 1.3 were respon-
sible for the differences between groups, among them hippuric acid, citric acid,

betaine, orotic acid and glucose-1-phosphate were identified (Table 3).

4. Discussion

Sample preparation is a crucial step for metabolomic analysis (Dunn and Ellis, 2005;
Duportet et al., 2012). For NMR, sample preparation aims to extract the maximum
number of metabolites without interfering macromolecules. Therefore, protocols
involving a precipitation or ultrafiltration step are often used to discard macromole-
cules. Our results agree as raw milk analysis, skimming, ultracentrifugation and di-
chloromethane protocols, which do not remove macromolecules, were unsuitable.
For other protocols, residual macromolecule signals were evaluated on spectra but

their proportion was weak, less than 1% of the total intensity of the spectrum
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Fig. 5. (A) Orthogonal projections to latent structures-discriminant analysis (OPLS-DA) score plot of the
1D 1H NMR CPMG spectra of methanol-processed milk samples from two groups of cows fed a similar
diet supplemented or not with linseed oil-nitrate additive. Control (blue circles) and treated group (green
circles) (RZX = 0.418, R%Y = 0.902, Q2 = 0.527), (2 samples were discarded as there were outliers in
the PCA score plot). (B) Permutation test of the OPLS-DA model.
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Table 3. Milk metabolites identified in cows fed a similar diet supplemented

(Treated) or not (Control) with linseed oil-nitrate additive.

Metabolites VIP value' Chemical shift (ppm)” Identification MSI"  Fold change®
Hippurate 1.89 7.835 () 1 1.42
Citrate 1.93 2.705 (dd) 1 2.01
Betaine 1.86 3.265 (s) 1 1.20
Orotate 1.32 6.175 (s) 2 2.70
Glucose-1-phosphate 2.05 5.435 (dd) 2 1.88

! The bucket with the highest VIP value is given.

2 Multiplicity: (dd) = doublet of doublet; (s) = singlet; (t) = triplet.

3Level 1 (annotated): confirmed by two independent and orthogonal data relative to an authentic com-
pound analyzed under identical experimental conditions, for example 'H NMR and 2D 'H-'*C HSQC
NMR spectroscopy. Level 2 (putatively annotated): Comparison with a standard using a single acquisi-
tion sequence, for example 'H NMR spectroscopy as recommended by the Metabolomics Standard
Initiative (MSI) (Sumner et al., 2007).

“Ratio of the mean intensity between Treated and Control replicates.

(Gowda and Raftery, 2014). Also, good TSP signals were obtained (between 1.6 Hz
for ultrafiltration and 2.0 Hz for skimming associated with ultrafiltration with a LB of

1 Hz) and therefore we considered that the effect of macromolecules was minimal.

We observed important differences among the various protocols tested in this work.
The results were not always convergent and, to aid in the decision process, we gave
more weight to the most relevant assessment parameters. In metabolomic studies,
repeatability is one of the most important parameters indicating the reliability of
the analytical method to identify potential markers (Wu et al., 2008; Markley
et al., 2017). Regarding the two physical separation methods, skimming associated
with ultrafiltration protocol provided better repeatability results with 72% of the
buckets displaying a CV lower than 10%, compared to ultrafiltration protocol for
which 65% of the buckets met the defined criteria. This could be due to a better elim-
ination of lipid components with the skimming step, thus leading to a better selec-
tivity, which improve repeatability. Regarding the two chemical-based protocols,
methanol protocol provides better results than dichloromethane/methanol protocols.
The latter is widely used for lipid isolation as the aqueous phase contains polar me-
tabolites whereas non-polar metabolites stay in the organic phase. However, when
applied to the milk matrix, no bucket had a CV inferior to 10% for the methanol/di-
chloromethane protocols. In addition, the repeatability for these two methods was
poor compared to methanol alone or to skimming and ultrafiltration. Methanol/di-
chloromethane protocol is also time-consuming since it involves several steps.
Moreover, the tested protocol, derived from (Folch et al., 1957), uses sodium chlo-
ride which can induce drifts in the chemical shifts and affect the NMR probe perfor-
mance, impairing quantification (Bharti and Roy, 2012). Methanol protocol retains

efficiently and selectively polar to mid-polar metabolites and precipitate proteins in
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one step (Want et al., 2006). Methanol protocol provided good repeatability results
but also good recovery results as described in Table 2. The percentage of recovery
ranged from 70 to 87%, compared to other protocols which barely reached 70%. This
makes the methanol protocol simple and straightforward, which is important for
high-throughput metabolomics studies. This protocol, together with skimming asso-
ciated with ultrafiltration, showed the best repeatability that, as stated above, is likely
the most important parameter. Skimming associated with ultrafiltration is a double-
step process that eliminates lipids first, and then macromolecules (molecular weight
greater than 10 kDa with the filter cut-off used in this work). Skimming associated
with ultrafiltration is a physical separation protocol that appears to have a good res-
olution and with no interactions between a solvent and milk metabolites. This feature
can represent an advantage, since no alteration of the metabolome may occur by po-
tential artefactual reactions and alterations induced by the solvent. Moreover, phys-
ical separation does not involve evaporating steps, thus also avoiding losing volatile
compounds. This method is often used for NMR milk metabolomics analysis.
Nevertheless, skimming associated with ultrafiltration protocol showed a low yield
compared to methanol and the presence of large amounts of proteins can lead to filter
clogging. In addition, if we consider the advantage of applying a single protocol for
performing multiplatform analyses, ultrafiltration is generally not used for LC-MS
analysis because the higher sensitivity of LC-MS can lead to detection of filter con-

taminants (Tulipani et al., 2013).

Methanol protocol represented the best compromise in terms of spectral quality,
repeatability, efficiency and extraction yield in our cow milk samples (Vuckovic,
2012). (Yang et al., 2016) successfully used methanol protocol and NMR analysis
for differentiating milk metabolites from yak, camel, goat and cow. In contrast,
(Wu et al., 2016) compared methanol and ultrafiltration for preparing human milk
samples and concluded that ultrafiltration allowed a better identification and quanti-
fication of metabolites. This contrasting result might be due to differences in milk
composition between species. Human breast milk contains 3 times less protein
than cow’s milk (Hernell, 2011). Removing excess proteins is essential to get a clear
access to the metabolome, which explains why methanol precipitation seems more
appropriate than ultrafiltration for cow milk analysis. An additional advantage of us-
ing methanol sample preparation for cow’s milk metabolites NMR analysis is that it
can also be easily transposed to MS analysis, which is interesting for a broad
coverage untargeted metabolomics approach. The findings of this study may have

applications for the analysis of milk from other animal species.

5. Conclusion

This study shows that methanol preparation is the best performing preparation
method for NMR metabolomic analysis of cow milk samples. Milk is a biological
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matrix that can provide information on the nutrition, physiology and health status of
the producing animal and metabolomics is a promising tool to study these aspects in
dairy cows (Klein et al., 2012). The methanol preparation was chosen following a
systematic comparison of all available milk preparation methods described in the
literature. This sample preparation protocol was then successfully applied to discrim-
inate the metabolite profile of milk from cows fed diets with minor differences in
composition, highlighting the power and quality of the methanol sample preparation
method selected in this work and its potential for experimental applications. A com-
parison of different milk preparation methods for NMR analysis was missing in the
literature. The results of this study are useful for analytical laboratories working on

cow milk metabolomics.
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Publication 2: Multiplatform metabolomics analysis highlights
potential markers associated with methane emissions in dairy cows

plasma

Les travaux présentés dans ce chapitre ont consisté a réaliser une analyse métabolomique du
plasma. Cette analyse a été réalisée en appliquant une méthode décrite par Fardet et al. (2007) pour
la RMN et une méthode développée par Pereira et al. (2010) en LC-MS. L’objectif est d’identifier
des marqueurs plasmatiques associés aux émissions de méthane et de tenter de comprendre les
mécanismes biochimiques. Ainsi, 27 métabolites discriminants ont été identifiés entre les groupes
Témoin et Traité. L’analyse des réseaux métabolique a montré que la voie métabolique de la

leucine, isoleucine et valine et plus généralement le métabolisme énergétique étaient impactés.
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Résumé: Recherche de marqueurs plasmatiques associés aux émissions de

méthane chez la vache laitiére par une approche métabolomique

Objectifs :

>

>

Réaliser une analyse des profils métaboliques de plasma de vaches alimentées ou non avec un
produit anti-méthane.
Identifier de potentiels métabolites discriminants les groupes et les voies métaboliques impactées.

Matériel & Méthodes :

VV V VY

A\

Analyse métabolomique Analyse des réseaux

Approche ouverte ‘ S S e b
LC-MS i Lest f
Approche T i

CIbIee

25 vaches Holsteins primipares séparées en deux groupes suivant la présence ou non d’un produit
anti-méthane dans 1’alimentation.

L’expérimentation a duré huit semaines comprenant deux semaines d’adaptation, cinq semaines
d’expérimentation et une semaine de mesure des émissions de méthane en enceinte respiratoire.
Des échantillons de sang ont ét¢é prélevés au niveau de la veine jugulaire.

Une analyse des profils métaboliques a été réalisée en approche ouverte (RMN, LC-QToF-MS et
approche ciblée).

Des outils bio-informatiques ont été appliqués pour replacer les potentiels biomarqueurs dans un
contexte biologique.

Résultats :

>
>

>

Les émissions de méthane du groupe traites ont été réduites de 23%.

En combinant les résultats des trois plateformes, 27 métabolites discriminants ont été identifiés
et appartiennent essentiellement a la famille des acides-aminés.

Les réseaux et voies métaboliques ont permis de mettre en relation ces métabolites et identifier
des voies impactées (par exemple, le métabolisme de la leucine, isoleucine, valine).
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discriminants du plasma
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Conclusion :

v Dans cette étude exploratoire, la métabolomique a permis de mettre en évidence des marqueurs
potentiellement associés aux émissions de méthane.

v Le métabolisme énergétique et celui des acides aminés semblent étre impactés par la réduction
des émissions de méthane.
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Abstract

Ruminants contribute significantly to methane (CH4) emissions, a main greenhouse gas associated
to global warming. Reducing the production of enteric methane from ruminants is an active area
of research. The aim of this study was to identify plasma biomarkers that could be used as an
alternative of methane measurements. Twenty-five primiparous Holstein cows were separated in
two groups that received (Treated, n=12) or not (Control, n=13) an anti-methanogenic feed additive
in the diet. The study lasted six weeks and at the end of the fifth week, plasma samples were
collected for metabolomic analysis. Plasma metabolome analysis was performed using three
analytical platforms: Nuclear Magnetic Resonance (NMR) and Liquid Chromatography coupled to
Mass Spectrometry (LC-MS/QTOF) for untargeted analysis and LC-MS/MS targeted analysis.
Methane emissions were reduced by 22.7% in the Treated group (in g CHs/day). Metabolomic
analyses indicate 27 discriminant metabolites that were identified (17 with NMR; 8 with LC-QToF-
MS and 4 with targeted analysis) including amino-acids, carbohydrates, carboxylic acids and lipids.
Pathways analysis revealed that changes in these metabolites were associated with general energy
metabolic pathways and amino acids metabolism. The results suggest that plasma has the potential

to be considered as an interesting proxy of methane emissions in the future.

Key words: Methane, plasma, metabolomics, NMR, LC-MS/QTOF, dairy cow
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Introduction

Methane emitted by domestic ruminants is a major contributor to the global amount of greenhouse
gases released annually from anthropogenic sources (Gerber et al., 2013). The production of
methane in the gastrointestinal tract of ruminants is extensively studied and different strategies are
being tested to mitigate methane emissions. The main strategies under development are based on
changes in diet composition (e.g. Gidlund et al., 2015), the addition of additives (e.g. Lopes et al.,
2016; Wang et al., 2016) or the modulation of the rumen microbiota (e.g. Jeyanathan et al., 2014).
In all cases, methane emissions have to be measured to evaluate the effectiveness of different
treatments. Under controlled conditions available in experimental research stations the use of
respiratory chambers, gas tracer techniques and repeated spot measurement techniques are
commonly implemented (Guyader et al., 2015b; Arbre et al., 2016). These methods are accurate
and repeatable but although some of them can be applied in farms, their use is not adapted to a high
number of animals. Other limitations are the cost, the invasive character for some of them and the
required technicity that makes their utilization difficult to implement at the herd level. To address
these issues, alternative methods to estimate methane emission using indirect markers or proxies
are tested (Negussie et al., 2017b). Among them, the analysis of milk fatty acids profiles seems to
be a promising alternative (Chilliard et al., 2009; Dijkstra et al., 2011; Brade and Nurnberg, 2016).
However, this is limited to lactating dairy cows whereas a large proportion of enteric methane
emissions from ruminants is originated from beef production and growing (non-lactating)
replacement dairy heifers. Blood is also an attractive biofluid that can be routinely obtained and
reflects both the microbial gut activity and the host animal metabolism. As an example, a recent
study showed that average daily gain, a measure of performance efficiency, was associated to
ruminal and plasmatic metabolome changes in steers (Artegoitia et al., 2017). The authors’
conclude that differences observed between low and high average daily gain groups were
associated to both animal physiology and microbial metabolism. Metabolomics is an approach that
has shown utility for the discovery of metabolic functions and metabolites associated to various
conditions such as disease, stress and nutrition. Blood, particularly plasma, is a biofluid that has
been widely studied in metabolomics (de Graaf et al., 2015). In cattle, a plasma metabolomic
approach was successfully used to assess heat stress in lactating dairy cows; a Liquid
Chromatography coupled to Mass Spectrometry (LC-MS) metabolomics analysis identified 41
plasma metabolites that were affected by heat stress (Tian et al., 2015b).
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Plasma metabolomics was also used for the understanding of metabolic disorders such as clinical
and subclinical ketosis. Nuclear Magnetic Resonance (NMR) identified 25 metabolites associated
to this common production disorder in high producing dairy cows (Sun et al., 2014). These two
techniques, NMR and LC-MS, can be complementary and are increasingly used together to
enhance the coverage of the metabolome (Dieme et al., 2015; Kaluarachchi et al., 2016). The
characterization of potential plasmatic changes induced by reduced enteric methane emissions can
bring new insights on the integrated microbial-host metabolism. It might be also a powerful

approach to identify metabolites as proxies of methane emissions in ruminants.

The objective of this study was to explore changes in plasma profiles associated with the reduction
of methane emissions. We used a methane inhibitor that specifically block the last enzymatic step
of the methanogenesis pathway, unique to methanogenic archaea. This inhibitor does not have a
direct effect on other microbial groups or on host cells. We hypothesized that a reduction of
methane emissions in the rumen will reveal changes in plasma metabolites that are originated from

rumen microbes, from the host or both (co-metabolites).
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Methods

The study was conducted at the animal facilities of the French National Institute of Agronomic
Research (INRA) UE1414 Herbipodle Unit (Saint-Genes Champanelle, France). Procedures were
evaluated and approved by the French Ministry of Education and Research (APAFIS
#2015073116475330) and carried out in accordance with French and European guidelines and

regulations for animal experimentation.
Animals and experimental procedures

Twenty-five Holstein primiparous dairy cows were used in this study. Animals were divided into
2 groups of equivalent days in lactation, dry matter intake (DMI), and milk yield (MY). Cows were
fed with a total mixed ration of corn silage (30%), grass hay (30%), and concentrate (40%)
containing (Treated; n=12) or not (Control; n=13) an anti-methanogenic additive (0.1% of the dry
matter). The experimentation lasted six weeks with the 2 last weeks for sampling and

measurements.

In week 5, blood samples were collected through the jugular vein using heparinized vacutainers
(Greiner bio-one, Kremsmiinster, Austria) (10 ml), in the morning after milking and before
feeding. Blood samples were centrifuged (2,000g; 15 minutes; 4°C), and plasma was transferred
into 1.5 ml polypropylene tubes and stored at -80°C until analysis. In week 6, 16 randomly cows
were transferred from the free stall into respiratory chambers to measure methane emissions for

four days as previously described (Guyader et al., 2015¢).
Plasma metabolites profiling using untargeted methods

Nuclear Magnetic Resonance analysis was performed using the method of Rohart et al. (2012).
Briefly, plasma samples (500 pl) were thawed on ice, 200 ul were transferred into a 1.5 ml
polypropylene tube to which 500 pl of deuterieum oxyde (D20) phosphate buffer (pH 7) solution
containing sodium trimethylsilyl propioniate (TSP, 1 mM) was added. Samples were vortexed,
centrifuged (5,500g; 10 minutes; 4°C) and 600 pl of supernatant were transferred into NMR tubes
for NMR spectroscopy analysis. The NMR analysis was performed on a Bruker Avance III HD
spectrometer (Bruker, GMBH, Karlsruhe, Germany) operating at 600.13 MHz, and equipped with

an inverse detection 5 mm 'H- 1*C- >N-3'P cryoprobe connected to a cryoplatform.
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One dimensional ('H) spectra were acquired using a Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG) spin
echo pulse sequence with a 5 second-relaxation delay. A water signal suppression was achieved by
presaturation during the relaxation delay. The spectral width was set to 20 ppm for each spectrum
and 256 scans (16 dummy scans) were collected with 32k points. Free induction decays were

multiplied by an exponential window function (LB=0.3 Hz) before Fourier Transformation.

For LC-MS analysis, plasma samples were analyzed following a procedure previously described
by Pereira et al. (2010) with slight modifications. Briefly, plasma samples (500 pl) were thawed
on ice and 100 pl were transferred into microtubes (1.5 ml) containing 200 pl of cold methanol.
After centrifugation (14,000g; 10 minutes; 4°C) and evaporation using a Genevac EZ-2 evaporator
(Genevac SP Scientific, Ipswich, UK) with its aqueous program, dried residues were solubilized
in 50/50 (v/v) water/acetonitrile plus 0.1% formic acid mixture, and then analyzed in a ultra-
performance liquid chromatography coupled to a quadrupole—time-of-flight mass spectrometer

(Bruker impact HD2) equipped with an ESI source.

In order to ensure performance of analytical instrumentation, quality control samples (QC) were
prepared by pooling all plasma samples and analyzed throughout the run for each analytical

platform (NMR n=3; LC-MS n=11).
Targeted metabolomics analysis.

The targeted method was based on electrospray ionization mass spectrometry measurements using
the Absolute/DQ p180 kit assay (Biocrates Life Sciences AG, Innsbruck, Austria). The assay
measures 180 metabolites belonging to seven different biochemical families (amino acids, biogenic
amines, acylacarnitines, lyso-phosphatidylcholines, phosphatidylcholines, sphingolipids and

monosaccharides).
Data processing and Statistical analysis.

For NMR spectra were manually phased and the baseline was corrected using TopSpin 3.2 software
(Bruker, GMBH, Karlsruhe, Germany). All spectra were referenced to TSP signals at O ppm. The
spectral data were imported in the Amix Software (version 3.9, Bruker, Rheinstetten, Germany) to
perform data reduction in the region between 10.0 and 0.5 ppm with a bucket width of 0.01 ppm
(n=981 buckets).
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The region between 5.1 and 4.5 ppm corresponding to water signal was excluded and data were
normalized to the total intensity of the spectra. A matrix containing chemical shifts and intensities

was generated.

For LC-MS, raw data were converted into NETCDF files and processed using a Galaxy web
instance (Guitton et al., 2017). lons were extracted using the centWave algorithm (resolution=10
ppm; peak width=5 to 20; s/n=5) included in the XCMS platform (Tautenhahn et al., 2008).
Retention time correction was performed by applying peak-group algorithms and the minimum
fraction of samples was set to 0.3. Data were filtered on retention time (<0.4 minute and
>22 minutes), fold (<2) and tstat (<0) to remove spurious signals followed by correcting signal
drift and batch effect using the linear method algorithm (van der Kloet et al., 2009). And as for

NMR, a matrix containing retention times, masses and intensities was generated.

Before analysis, NMR data were log-Pareto scaled and LC-MS and targeted data were Unit
Variance (UV) scaled. All data were processed using multivariate statistical analyses as
implemented in SIMCA (V13, Umetrics AB, Umea, Sweden). The data were first examined by
unsupervised Principal Component Analysis (PCA) to visualize trends and potential outliers.
Supervised Orthogonal Partial Least Square Discriminant (OPLS-DA) analysis was then

performed to reveal differences between Control and Treated groups.

The performance of this model was assessed by the predictive ability (Q*) and the proportion of
explained variable (R?). A permutation test based on 200 iterations were applied in order to validate

the model.

Data from targeted method were also compared by one-way ANOVA test with Dunnet's test for

multiple comparison. Significance was established by P <0.1.

Metabolite identification. For NMR, identification was based on similarity of chemical shifts and
coupling constants between plasma samples and standards. The comparison was performed
between one dimensional analytical data and standards acquired under the same analytical
conditions in our internal database; and public databases like the Livestock Metabolome
Database(Goldansaz et al., 2017)  (LMDB, //www. http://lmdb.ca/) and the Biological Magnetic
Resonance Data Bank (Ulrich et al., 2008)

(http://www.bmrb.wisc.edu/metabolomics/metabolomicsstandards.shtml).
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Identified chemical structures were confirmed using two-dimensional NMR experiments (Jres,
COSY, HSQC) on pooled samples (Level 1) (Sumner et al., 2007). For LC-MS data, discriminant
metabolites were first identified using an in-house database containing more than 1,000 metabolites
acquired under the same chromatographic and mass spectrometry conditions (Level 2). Annotated
metabolites were validated by comparing their MS? spectra with those from standards acquired
under the same fragmentation conditions (Level 1). For the remaining unidentified metabolites,
putative annotation was achieved by comparing their exact masses and/or their fragmentation
spectra with those provided in public database (putative annotation). Fragmentation spectra were
obtained on an Orbitrap Velos (Thermo, Les Ulis, France) at normalized collision energies (NCE)
25 in the ion trap (collision-induced dissociation (CID), resonant activation) as well as NCE 35 in
a quadrupole collision cell (Higher-energy collisional dissociation (HCD), non-resonant
activation). If needed, the collision energy was adapted for ion species with insufficient or too harsh
fragmentation (signal intensity of the precursor ion in the fragment spectra outside a 10-40%
range). Chromatography were executed on UltraMate 3000 (Dionex, Les Ulis, France), coupled to
the Orbitrap Velos, using the same LC conditions as for the LC-MS acquisitions described before.
Full scans were acquired at mass resolution 100,000 (FWHM, m/z 400) to obtain the exact mass
whereas mass resolution 30,000 (FWHM, m/z 400) was used for fragmentation experiments, both

with AGC 1E6.
Pathway analysis.

Discriminant metabolites identified by the 3 analytical platforms were imported into
Metaboanalyst 3.0 (Xia et al., 2015) (http://www.metaboanalyst.ca) for subsequent metabolic
pathways analysis. Additionally, MetExplore web-server
(https://metexplore.toulouse.inra.fr/metexplore2/) (Cottret et al., 2010) was used to identify
potential linkage between discriminant metabolites and pathways. For pathway analysis, Bos
taurus model developed on Kegg database (Kanehisa et al., 2017) containing more than 1,200

metabolites was used.
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Results

Enteric methane and production parameters

The treatment reduced enteric methane emissions (in g CHas/day) by 22.7% without affecting dry
matter intake and milk production (Table 1). Treated cows, however, tended to have higher
concentration of milk protein (P= 0.078) and lower concentration of lactose (P= 0.053). Intake
increased from week 1 up to week 5 but this increase was similar in both groups. Classical
biochemical analysis performed on plasma samples for monitoring general health aspects showed

values within normal ranges for dairy cows (Bellier, 2010).

Table 1. Nutrient intake, milk yield and composition of lacting cows of Control (n=13) and Treated

group (n=12)

Item Con Tre P-value

Week number S1 S5 S1 S5 SEM Treatment Week  Treatment*week
Nutrient intakes

DMI (kg/day) 18.0 19.5 18.5 18.8 0.44 0.76 0.03 0.13
Plasma biochemical parameters

Urea (mmol/L) 0.2 0.2 0.2 0.2 0.01 0.76 <0.0001 0.23
Glucose (mmol/L) 0.5 0.5 0.5 0.5 0.02 0.60 0.27 0.25
BetaOH (umol/L) 0.4 0.3 0.4 0.3 0.03 0.67 0.002 0.71
NEFA (mmol/L) 0.3 0.2 0.2 0.2 0.03 0.09 0.09 0.99
GGT (IU) 223 223 21.7  23.6 1.18 0.95 0.05 0.05
PAL (1U) 107.5 120.6 110.2  121.6 10.07 0.88 0.03 0.88
ALAT (IU) 22.6 25.7 23.4 23.7 1.47 0.84 0.12 0.20
ASAT (IU) 70.2 71.6 69.5 71.4 5.68 0.95 0.63 0.94
Milk yield and composition

MY (kg/day) 24.6 23.9 24.8 24.4 0.93 0.77 0.06 0.62
Fat (g/kg) 35.2 33.8 354 35.4 1.24 0.58 0.34 0.33
Protein (g/kg) 28.1 29.9 29.4 31.2 0.55 0.08 <0.0001 0.96
Lactose (g/kg) 51.8 51.7 50.6 51.2 0.38 0.05 0.45 0.25
Cells 147.6 145.4 1529  89.5 37.74 0.58 0.25 0.28

Normal range of values of the biochemical parameters (Bellier, 2010 and Synlab, 2010): Urea 3-8 mmol/L ; Glucose
2.5-4.2 mmol/L; BetaOH <1400 umol/L; NEFA 0-0.45 mmol/L; GGT 6-18 IU; PAL < 500 IU ; ALAT 11-40 IU;
ASAT 78-132 IU.

At the beginning of the experiment Control group cows were 55 + 11 days in milk and Treated group cows were 55 +
10 days in milk.
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This indicates no overt health problems that could have influenced the metabolome and confirms
the absence of negative effect of the treatment. Non-esterified fatty acids (NEFA) tended to
decrease in treated cows (P= 0.099). Reduction of NEFA concentration is, however, a desirable
outcome. Some metabolites and enzymatic activities differed between the beginning and end of

the experimental period independently of the treatment (Table 1).
Untargeted plasma metabolome analysis

The two groups of cows used in this study received the same diet and were comparable in terms of
age, body weight, days in milk and milk production. All these aspects are major metabolomic
determinants that were removed in the study. In contrast, for the low methane-emission phenotype
induced by the treatment, we expected subtle changes in the metabolome. Consequently, for the
discovery of relevant metabolites of interest we used variable selection approaches to reduce the

size of datasets (Grissa et al., 2016).

For the NMR dataset (n=891 variables), the Orthogonal Signal Correction (OSC) (Wold et al.,
1998) filtering was applied prior to chemometric analysis for removing features that were not
related to group discrimination. The OSC PLS-DA model with one component removed explained
55.3% of the variability (n=2; R2X=0.407; R?Y=0.854; Q*=0.55) (Figure 1A). This model,
validated by a permutation test (Figure 1B) was robust. Up to 120 variables important in the
projection (VIP) were above 1.2 of which 17 metabolites could be annotated (Table 2). A great
majority of these metabolites were amino acids and carboxylic acids. Among the identified
metabolites, 14 were annotated at level 1 by comparing 1 dimensional and 2 dimensional spectra

with standard compounds spectra.
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Figure 1A. Score plot of the OSC-PLS-DA model of NMR data analysis (n=2; R2X=0.407;
R2Y=0.854; Q2=0.55. Control group (green, n=13) vs Treated group (blue, n=12) B. Permutation
test of the OSC-PLS-DA model
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Table 2. List of plasma metabolites identified using NMR analysis differing between cows fed a

similar diet supplemented (n=12) or not (n=13) with an anti-methanogenic chemical

Metabolites Chemical shift multiplicity relative  VIP  annotation Fold
(ppm) changes value* level Change
Amino acids and derivatives
Asparagine 2.925 m ) 1.1 1 1.05
Betaine 3.275 S ! 2.3 1 0.95
Creatine 3.035 s ) 4 1 1.13
Creatinine 4.055 s 1 1.5 2 1.12
Glutamine 2.445 m ) 2.2 1 1.15
Glycine 3.565 s 1 5.7 1 1.22
Isoleucine 1.005 d ! 2.7 1 0.83
Leucine 1.685 m ) 1.3 1 0.91
Methionine 2.135 m 1 2.5 2 1.11
Threonine 4.235 m 1 1.4 1 1.05
Valine 1.055 d ! 2.7 2 0.60
Carbohydrates
Glucose 3.265 t ) 3.5 1 1.14
Carboxylic acids
Acetic acid 1.925 s ! 3.9 1 1.06
Citric acid 2.515 dd 1 2 1 1.19
Formic acid 8.455 S 1 1.7 1 2.18
Lactic acid 1.345 i} 2.5 1 0.79
Miscellaneous
Dimethyl sulfone 3.155 S ) 6.1 1 1.92

Relative changes: 1 = increased in Treated group; |= decreased in Treated group

*For multiple chemical shifts, the highest VIP value is given.

Multiplicity: s = singlet; d = doublet; dd = doublet of doublet; m = multiplet; t = triplet

Level 1 (annotated): confirmed by two independent and orthogonal data relative to an authentic
compound analyzed under identical experimental conditions, for example 1H NMR and 2D 1H-

13C HSQC NMR spectroscopy. Level 2 (putatively annotated):
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For the LC-MS dataset (n=771), an OPLS-DA model was used after variable selection. The chosen
model (n=1+1+0; R?X=0.213; R?Y=0.927; Q*=0.519) was obtained after discarding 212 variables
(Figure 2A). The permutation test validated the robustness of the model ((Figure 2B). Table 3
shows the eight metabolites identified out of the 108 VIP with values above 1.2. Features with ion
abundance insufficient for fragmentation experiments were only annotated by their exact mass and
retention time (level 2). Among the discriminant metabolites, four were amino acids and their

derivate/degradation products (methylhistidine, methionine, pyrrolidine, stachydrine).

In addition, L-alpha-Amino-1H-pyrrole-1-hexanoic acid and phosphatidylcholine (PC 14:0/0:0)
were identified by their fragmentation patterns. One metabolite was identified due to its insource
fragmentation and adduct pattern as belonging to the group of trihydroxy-cholanoic acids (21
known isomers in HMDB) (Table 4). The protonated form [M+H]" of this compound was not
detected; ammonium [M+NH4]" and sodium [M+Na]" adducts, that are more stable than [M+H]",
are present in the spectra. Furthermore three fragments resulting from the loss of up to three
molecules of water [M-xH>O+H]" strongly indicate that the targeted compound is a trihydroxy-
carboxylic acid. The intensity ratios of the fragment and adduct signals are alike for each sample,
which strongly indicate that the signals belong to one metabolite. In addition, the VIP values are
also similar. We validated this fragmentation/adduct pattern by analyzing cholic acid, one isomer
of the group of trihydroxy-cholanoic acids. The retention time and fragmentation/adduct pattern of
cholic acid is similar to the observed metabolite, which is another indicator for the present of an
isomer of trihydroxy-cholanoic acid. Nevertheless, we cannot confirm the exact metabolite. The
slightly variation of the polarity due to different positions of the hydroxyl group does not allow a

specific annotation without comparing all possible isomers.
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Figure 2A. Score plot of the OPLS-DA model of LC-MS data analysis after a variable selection.
(n=1+1+40; R2X=0.213 R2Y=0.927; Q2=0.519). Control group (green, n=13) vs Treated group
(blue, n=12) B. Permutation test of the OSC-PLS-DA model
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Table 3. List of plasma metabolites identified using LC-MS analysis differing between cows fed a

similar diet supplemented (Treated, n=12) or not (Control; n=13) with an anti-methanogenic

chemical
Metabolites Formula m/z Am/z relative VIP  Annotation Fold
(ppm) change value level Change

Methylhistidine C7H1202N3 170.0925 -0.14  0.84 1 1.22 2 1.05
Stachydrine C7H13NO> 144.1019 - 1.03 ) 1.38 2 1.42
Pyrrolidine C4HioN 72.0806 - 1.18 ! 1.42 2 0.87
Methionine CsHi20:NS  150.0583  -0.24 1 1.62 1 1.20
L-alpha-Amino- utative
1H-pyrrole-1- CioH7N2O,  197.1285 - - 1 152 P M 1.29
hexanoic acid
Trihydroxy-
cholanoic  acids - - - - 1 1.75 2 1.23
and derivates
Lysoplg(zl)ig(%’ CxHsiONP 5233486 - 14.66 ! 1.3 2 0.92
PC(14:0/0:0) CnHeNOP 4683086 2.80  13.82 l 1.32 p‘ﬁ‘g}’ © 0.91

PC(14:0/0:0):1-tetradecanoyl-sn-glycero-3-phosphocholine

m/z = ratio of mass (m) to charge (z)

tr = retention time

VIP = Variable important in the projection

Level 1 of identification: exact mass, retention time and fragmentation spectra comparison with a
standard

Level 2 of identification: mass and retention time comparison with a standard

Putative MS%: the chemical structure has been identified by fragmentation spectra
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Table 4. Trihydroxy-cholanoic acids derivates and adducts characteristics determinate on LC-

QTofMS and on Orbitrap

. m/z Am/z
name m/z STD  VIP ion type formula Orbitrap in ppm
M355.26322752T13 35526323 097  2.13 [M-3H0+H]"  CaH3s0»  355.26328 0.35
M373.27365079T13 373.27365  0.95 21 [M-2H,O+H]*  CxH3703  373.27358 -0.38
[M-
M374.27726444T13 37427726 094  2.07 SH,O+H]",’C
M391.28440421T13 391.28440 0.96 2.1  [M-H,O+H]" CaaH3004  391.28412 -0.42
[M-
M392.28781555T13 392.28782  0.98 2.13 ILO+H]".5C
Trihydroxy-. 409.29492 [M+H]"
cholanoic acids
M426.32146922T13  426.32147  1.10 1.97 [M+NH4]" C2aHaaOsN  426.32153  0.30
M427.32489672T13 427.32490  0.77 2.23  [M+NH4]", BC
M428.32761942T13 42832762 140 227 [M+NH4]",*C;
M431.27688814T13 +31:276888 4 35 133 [M#Naj+ C24H400sNa 431.27749 1.61

m/z = ration of mass (m) to charge (z)

tr = retention time: The value was 12.8 min for each features on QToF and 12.68 min on Ortbitrap

VIP = Variable important in the projection

Am/z: difference of m/z between samples and standards
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Targeted plasma metabolomics analysis.

Metabolites which had values below the limit of identification were excluded leaving a total of 136
metabolites for statistical analysis. The OPLS-DA model showed a clear separation between the 2
groups of animals with an acceptable predictive ability (Q?=0.54). A permutation test (200
permutations) was used to evaluate the validity of the model (Figure 3a & 3b). Four metabolites
had VIP values higher than 1.2. Concentration of amino acids serine, glycine and serotonin, as

well as sphingomyelin (C20:2) were increased in the Treated group (Table 5).

Table S. List of plasma metabolites identified using targeted metabolomics analysis differing
between cows fed a similar diet supplemented (Treated, n=12) or not (Control, n=13) with an anti-

methanogenic chemical

Formula mass Relative VIP value Fold

change change
Glycine C2Hs5NO> 75.0320284 1 1.5 1.32
Serine CsH7NO3 105.042593 1 1.4 1.36
Serotonin CioH12N20 176.094963 1 1.7 2.24
Sphingomyelin C43H84N20O6P 755.6067 1 2.4 2.42

VIP = Variable important in the projection

Pathway analysis

A heatmap based on Euclidian distance measures and Ward clustering algorithm (minimizing the
sum of the squares of any two clusters) was built (Figure 4). Cows were clustered according to
groups. In group control, one cow was misclassified, whereas three cows were not correctly
clustered in the Treated group. To identify metabolic pathways, discriminant metabolites identified
by the 3 analytical platforms (n=27) were imported into Metaboanalyst 3.0. Twenty-two out of the
27 metabolites initially identified could be mapped on the Bos taurus network. Pathways analysis
revealed that changes in these metabolites were associated with 25 pathways (Figure 5) and four
of them were considered significant by fixing the p-value to 0.05 and the pathway impact threshold
to 0.1. These pathways were: 1/glycine, serine and threonine metabolism, 2/methane metabolism,

3/tryptophan metabolism, and 4/aminoacyl-tRNA biosynthesis.
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Figure 3. Score plot of the PLS-DA model of the targeted metabolomics analysis. (n=2;
R2X=0.389 R2Y=0.823; Q2=0.663). Control group (green, n=13) vs Treated group (blue, n=12)
b. Permutation test of the OSC-PLS-DA model
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Additionally, linkage between discriminant metabolites was performed using The MetExplore
web-server that identified 19 metabolites mapping on Bos Taurus and a subnetwork linking 14
metabolites was built. The json file that can be implemented on Metexplore is available on
supplementary material. Based on pathways analysis, a simplified network was designed in order
to highlight linkages between discriminant metabolites and pathways (Figure 6). Some
intermediate metabolites of this sub-networks that are not discriminants were retrospectively found
(n=10) by going back to raw data, and identified at level 2 based on exact masses and retention

(dark blue, n=7) and level 3 based on exact masses (light blue, n=3).
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Figure 4. Hierarchical clustering analysis of discriminant metabolites between Control and
Tretated group in the form of a Heatmap. Discriminant metabolites were identified by NMR, LC-
QToF-MS and targeted analysis. Rows: metabolites; columns: samples. Red and green hues

indicate concentration increase and concentration decrease, respectively.
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Figure 5. Determination of pathways involving discriminant metabolites based on Metaboanalyst
analysis. The Node color is based on p value and the node size is determined based on the pathway
impact value. The red line correspond to a threshold of 1.3 (-logp). Nodel: Valine, leucine,
isoleucine biosynthesis; node2: Glycine, serine and threonine metabolism; node3: Phenylalanine,
tyrosine and tryptophan biosynthesis; node4/ Methane metabolism; node5: Glyoxylate and
dicarboxylate metabolism; node6: Tryptophan metabolism; node7: Aminoacyl-tRNA biosynthesis;
8/ Pyruvate metabolism; 9/ Tyrosine metabolism; nodel0: Alanine, aspartate and glutamic acid
metabolism; nodel1: Cysteine and methionine metabolism; node12: Citric acid cycle (TCA cycle);
nodel3: Glycolysis or gluconeogenesis; nodel4: D-Glutamine and D-glutamic acid metabolism;
nodel5: Histidine metabolism; node16: Phenylalanine metabolism; nodel7: Arginine and proline
metabolism; nodel8: Galactose metabolism; nodel9: Starch and sucrose metabolism; node20:
Primary bile acid biosynthesis; node22: Porphyrin and chlorophyll metabolism; node23:

Glutathione metabolism; node24: Nitrogen metabolism; node25: Sphingolipid metabolism
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Figure 6. Potential linkage between discriminant metabolites obtained from Metaboanalyst and
Metexplore analyses. Metabolites in green means an increase of relative concentration in Treated
group compared to Control. Metabolites in red mean a decrease of relative concentration in Treated
group compared to Control. Metabolites in dark blue are intermediates identified at level 2 using
LC-MS data (comparison with a standard mass and retention time). Metabolites in light blue are

intermediates identified at level 3 using LC-MS data (based on exact masses).
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Discussion

The reduction of enteric methane emissions from ruminants is of concern for the sustainability of
ruminant production systems. For monitoring the effectiveness of different reduction strategies and
for testing and validating new experimental treatments it is essential to assess methane emissions.
However, methane measurement on live animals is difficult to perform in the field and alternative
approaches, involving indirect measurements are being tested. The aim of this study was to identify
plasma biomarkers that could be used as an alternative of methane measurements. To maximize
the chance to identify potential biomarkers of methane emissions in plasma, we used a specific
anti-methanogenic compound that inhibits the last step of methanogenesis and analyzed plasma
using three analytical platforms. The combination of untargeted (NMR and MS) and targeted MS
methods allows an increased coverage of the metabolome. Also, identification of metabolites on

more than one platform is useful for validating purposes.

The majority of the annotated discriminant metabolites were amino acids. Methionine, an essential
amino acid supplied by the diet or synthesized in the rumen (Block et al., 1951) increased in the
Treated group. This amino acid and other related metabolites identified in this study are
hypothetically related to methanogenesis. Methionine is a known precursor of methyl-containing
modified amino acids present in the structure of methylcoenzyme M reductase of methanogens
(Selmer et al., 2000). It can be speculated that higher concentrations of methionine in the plasma
of treated cows is partly due to a lower uptake from rumen methanogens. In the rumen, methionine
is slowly degraded compared to other amino acids and the main initial product of degradation is
methanethiol (Onodera, 1993). Methanethiol is at the origin of dimethylsulfone and formic acid,
two metabolites with higher abundance in treated cows, that can be either produced by microbial
metabolism or microbial-mammalian co-metabolism (He and Slupsky, 2014). Conversion of
methanethiol to formic acid produces hydrogen sulfide and consumes hydrogen. In the rumen, this
conversion is done by anaerobic sulfate-reducing microbes that efficiently compete with
methanogens for hydrogen utilization (Morgavi et al., 2010). Concurring with our results,
inhibition of methanogenesis by chloroform resulted in accumulation of methanethiol in lake

ecosystems (Zinder and Brock, 1978).
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Serine, creatinine, creatine, glycine and threonine increased in Treated cows. These amino acids
belong to the glycine, serine and threonine metabolism pathway and are closely related (Figure 5)
(Zhang et al., 2013). Serine, a non-essential amino acids is an intermediate of the glycolysis
pathway. Glycine, an amino acid derived from serine is involved in the production of DNA and
phospholipids and in cell energy metabolism. Creatine is mainly synthetized in the liver from
different amino-acids like glycine and methionine. Creatine and its breakdown natural product,
creatinine, are involved in cell energy metabolism (Sun et al., 2014). Threonine an essential amino-
acids supplied by rumen microbes or the diet can be catabolized to glycine via the action of
threonine dehydrogenase. The levels of branched essential amino acids like isoleucine and valine
decreased in the treated group as opposed to leucine that increased. These amino acids, supplied
by rumen microbes or by the diet, have an important role in the regulation of amino acids and
protein metabolism in mammals (Jefferson and Kimball, 2003; Dodd and Tee, 2012). Subnetwork
analysis shows that isoleucine, leucine and valine are closely related and belong to the same
pathway. At this stage, we cannot explain the differences between groups for these branched amino
acids or whether these differences are due to increased biosynthesis or degradation. It has been
reported that increased propionic acid and glucose, as observed in this work (discussed below), is
associated to lower concentration of branched chain amino acids in cows plasma (Nichols et al.,

2016; Curtis et al., 2018)

It is known that plasmatic concentration of amino acids is highly correlated to microbial protein
synthesis in the rumen (Wallace et al., 1997). Based on overall trends discussed above, we can
hypothesize that changes in amino acids concentration between Control and Treated groups is
partly due to changes in rumen microbial activity. Sustaining this suggestion are the changes
observed in acetic acid and glucose. Acetic acid, one of the main volatile fatty acid synthesized by
ruminal microbes during the fermentation of carbohydrates (Dijkstra et al., 1993), was lower in the
Treated group compared to controls. Ruminal production of acetic acid releases dihydrogen that is
associated to increased methanogenesis. In contrast, propionic acid production consumes
dihydrogen and is associated to decreased methanogenesis (Van Nevel and Demeyer, 1988; Martin
et al.,, 2010). Propionic acid absorbed from the rumen is the major substrate for hepatic
neoglucogenesis in ruminants (Young, 1977). The greater concentration of glucose in the Treated

group can be associated to higher availability of propionic acid (Aschenbach et al., 2010).

Résultats

94



This was confirmed by rumen measures of volatile fatty acids; the Treated group had greater
proportion of propionic acid and lesser proportion of acetic acid that the Control group

(unpublished data).

Four metabolic pathways were affected by the reduction of enteric methane production. One is
methane metabolism and the others are related to amino-acid biosynthesis and metabolism.
Metexplore analysis linked 14 metabolites and intermediate metabolites identified based on
untargeted LC-MS data were useful to validate relationships between discriminant metabolites
based on the generated subnetwork. Pathway analysis allows to propose hypotheses linking
functional relationships between discriminant metabolites. Therefore, metabolic changes
associated with methane emissions can be interpreted in an integrated way (Booth et al., 2013). For
example, the increase of glutamic acid, oxoglutaric acid, as intermediate, and citric acid may
suggest a role for the tricarboxylic cycle in the Treated group. Moreover, Metexplore analysis
highlights close relations between threonine, serine, glycine, creatine and creatinine, which were
increased in the Treated group and were linked with less than two intermediates based on the
subnetwork. These metabolites, involved in energy metabolism as described above, suggest a

higher availability of energy in the Treated group.

We performed the pathway analysis based on Bos faurus genome since this biosource was manually
annotated and verified (Elsik et al., 2009). We could not map all metabolites in Bos taurus network
as information on amino acid derivatives tachydrine, pyrrolidine, and L-alpha-amino-1H-pyrrole-
1-hexanoic acid was missing. Also, the lipids lyso phosphatidyl choline and 1-tetradecanoyl-sn-
glycero-3-phosphocholine were missing. These metabolites may have a rumen microbial or a
dietary origin. However, given the large diversity of the rumen microbiota (Li et al., 2018; Seshadri
et al., 2018) we have not attempted to map these metabolites on networks from rumen microbes.
Moreover, to our knowledge, microbial networks from rumen microbes have not been manually

curated (Go, 2010).
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This study was performed under controlled conditions, involving healthy dairy cows in the same
lactation stage and fed the same diet. These optimal conditions are required to identify changes in
the metabolome of low-methane emitting animals. Between 20 to 40% reduction in emissions can
be observed in animals receiving dietary treatments or selected for low emission (Martin et al.,
2010; Pinares-Patino et al., 2013). This amount of methane reduction is not expected to produce
massive and clear changes in the metabolome as those reported for diseases (i.e., Klein et al., 2012).
This study demonstrates the proof of principle of the usefulness of plasma metabolomics to detect
changes in enteric methane emissions in ruminants. A validation of the approach and discriminant
metabolites is, however, required under other conditions. Validation studies should be carried out
on large populations to test the ability to detect natural variation within individual animals; also in
studies using anti-methanogenic additives with different modes of action. The potential
development of methane emission proxy based on plasma analysis of selected metabolites will

need to take into consideration these validation steps.

Conclusion

This study shows that variation in enteric methane emissions induced detectable changes in plasma
metabolome in cattle. Some of these discriminant metabolites from microbial origin are known to
be involved in methanogenesis and the utilization of hydrogen in the rumen. Other discriminant
metabolites found in plasma are produced by the host or have a mixed, microbial-host origin. These
metabolites are involved in general energy metabolic pathways and amino acids metabolism
suggesting a general effect on the host animal induced by a reduction in methanogenesis that was
never shown before. Plasma metabolites are useful to improve our understanding of the
physiological effects on the host ruminant induced by a reduction of methanogenesis. This biofluid
could also be of interest for developing indirect alternative indicators of methane emissions from
ruminants. Future metabolomics studies with more animals and different physiological states are

required to validate the findings of this study.
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Publication 3: Milk multiplatform metabolomics analysis highlights

metabolites and pathways related to dairy cows’ methane emissions

Les travaux présentés dans ce chapitre ont pour objectif d’identifier dans le lait des marqueurs
associés aux émissions de méthane. L’analyse en RMN a été faite en appliquant la méthodologie
retenue suite a I’optimisation méthodologique (Publication 1) et en LC-MS par une précipitation
au méthanol. Les émissions de méthane chez les animaux alimentés avec le composé anti-méthane
ont été¢ réduites de 23 %. L’analyse des profils métaboliques du lait en RMN et en LC-MS
combinées avec I’analyse statistique multivariée a permis de séparer les deux groupes d’animaux.
Parmi les variables responsables de la séparation, seize métabolites ont été identifiés. L analyse
des réseaux métaboliques impliquant ces métabolites-marqueurs a montré que les voies associées
aux métabolismes des acides aminés notamment la valine, leucine, isoleucine et le métabolisme du

glutamate semblent étre affectées.
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Résumé: Recherche de marqueurs dans le lait associés aux émissions de
méthane chez la vache laitiére par une approche métabolomique

Objectifs :
» Réaliser une analyse des profils métaboliques de lait de vaches supplémentées ou non avec un
produit anti-méthane.
» Identifier de potentiels métabolites discriminants les groupes et les voies métaboliques impactées.

Matériel & Méthodes :

Analyse métabolomique

Analyse des réseaux
ouverte

e

B3 l
% f

» 25 vaches Holstein primipares séparées en deux groupes suivant la présence ou non d’un produit
anti-méthane dans 1’alimentation.

» L’expérimentation a duré huit semaines comprenant deux semaines d’adaptation au régime
alimentaire, cinq semaines d’expérimentation et une semaine de mesure des émissions de méthane
en enceinte respiratoire.

» Des échantillons de lait ont été prélevés matin et soir et poolés (2/3 et 1/3) pendant deux jours
consécutifs.

» Une analyse métabolomique multiplateforme a été réalisée employant la RMN et la LC-MS

» Des outils bio-informatiques ont été appliqués pour remettre les potentiels biomarqueurs dans un
contexte biologique.

Résultats :
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» Les émissions de méthane du groupe traites ont été réduites de 23%.

» En combinant les résultats de la LC-MS et de la RMN, 15 métabolites discriminants ont été
identifiés.

» Les réseaux et voies métaboliques ont permis de mettre en relation des métabolites et ont mis en
évidence des voies impactées (la voie de la leucine, isoleucine et valine).

Conclusion :
v Dans cette étude exploratoire, la métabolomique a permis de mettre en évidence des marqueurs
potentiellement associés aux émissions de méthane dans le lait.
v' Le métabolisme des acides aminés, des acides gras et le cycle des acides tricarboxyliques
semblent étre impactés par la réduction des émissions de méthane.
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Milk multiplatform metabolomics analysis highlights metabolites and pathways related to

dairy cows’ methane emissions

Yanibada et al
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Abstract

Dairy cows contribute significantly to methane emissions. In order to reduce the contribution of
ruminants to the carbon footprint. Therefore, research are undertaken to reduce ruminant’s methane
emissions and alternative way to measure methane are tested. The objective of this study is to
investigate changes in the metabolic profiles of the milk of dairy cows associated with a reduction
of methane emissions which may be used to measure out the emissions. Twenty-five primiparous
Holstein cows that received a specific anti-methanogenic treatment (Treated n=12) or not
(Control n=13) were used. The study lasted six weeks and at the end of the fifth week, milk samples
were collected for metabolomic analysis. Milk metabolome analysis was performed using Nuclear
Magnetic Resonance (NMR) and Liquid Chromatography coupled to Mass Spectrometry (LC-
MS/QTOF. The measurement of methane emissions using respiratory chambers revealed a
reduction of emissions evaluated to 22.7% in the Treated group. Overall, 16 discriminant
metabolites (12 with NMR; 5 with LC-QToF-MS) were annotated or identified. Metabolic network
analysis allows to suggest seven pathways mostly involving amino acids for example valine,
leucine and isoleucine biosynthesis; glutamine and glutamatic acid metabolism; phenylalanine,
tyrosine and tryptophan biosynthesis; affected by the reduction of methane emissions. The
discriminants metabolites and the associated pathways led us to hypothesize that energy and fatty

acids metabolism may be impacted by the reduction of methane emissions
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Introduction

Ruminant methanogenesis is one the main sources of anthropogenic methane (CH4) (Gerber et al.,
2013). This compound, a by-product of the ruminal fermentation process (Morgavi et al., 2010;
Wallace et al., 2017) produced by archaea, contributes significantly to greenhouse gas
emissions (Baskaran et al., 2009) and constitute a loss of energy for the host animal (Johnson and
Johnson, 1995). Therefore, different strategies are tested at experimental level to mitigate methane
emissions (Beauchemin et al., 2009; Martin et al., 2010; Wall et al., 2010). The assessment of these
treatments is performed at the experimental scale using tools that are unfortunately not easily
applicable on the field and in large scale studies. Therefore, alternative measurement methods are

needed.

Metabolomic approaches have proved to be effective in identifying potential biomarkers in many
fields. Two complementary platforms, NMR and LC-MS, have been widely used alone or in
combination (Lindon and Nicholson, 2008; Biischer et al., 2009). This approach might be helpful
to identify markers related to methane emissions in biological fluid. Identifying such metabolites,
would be beneficial to assess anti-methanogenic treatments on the field and so favor the adoption
of more sustainable environmental and more efficient husbandry practices. The last decades, milk
fatty acids have been studied to highlight correlation with methane emissions with more or less
success (Chilliard et al., 2009; van Lingen et al., 2014). Milk metabolites may also provide
information. By testing four different diets Antunes-Fernandes et al. (2016) identified milk
acetoacetic acid, creatinine, ethanol, formic acid, methylmalonic acid and N-acetyl sugar as being
positively related to CHy intensity (in g CHa/kg of milk) and citric acid as being negatively related
to CHy intensity.
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The aim of the study is to highlight changes in milk metabolome specifically associated with a
reduction of methane emission and by examining discriminant metabolites to identify and better
understand the metabolic pathways affected by this change. The experimental conditions were
optimized for the identification of potential biomarker of methane emissions. In fact, The
originality of this study lies in the use of primiparous dairy cows in the same physiological state;
the use of a similar diet which only differs by the presence or not of a specific anti-methanogenic
additive that selectively inhibits the last step of the methanogenesis pathway by competing against
methyl-coenzyme M (Scheller et al., 2013; Aguinaga Casanas et al., 2015); the use of a
multiplatform metabolomics approach to improve the coverage of milk metabolome. We

performed pathway analysis in order to understand changes occurring in milk metabolome.

Methods

Milk sample collection.

The experiment previously described (publication 2) involved the collection of milk samples. Cows
were milked twice a day (7:30 am and 3:30 pm) and the production was controlled by weighing
and recorded all along the experiment. The metabolomics analysis was performed with samples
collected, during two consecutive days (week 5) from the two milkings (10 ml) and mixed at a 2:1
ratio that reflected the daily production. The milk samples for each cow collected over two days
were mixed in equal proportion in order to have a more accurate overview of the metabolism.

Samples were aliquoted by fractions of 500 pl and stored at -80°C until analysis.
Milk metabolomics analysis.

NMR analysis. Milk samples analysis was performed with the methodology previously described
(NMR methodology)t. NMR analysis was performed on Bruker Avance III HD spectrometer
(Bruker, GMBH, Karlsruhe, Germany) operating at 600.13 MHz, and equipped with an inverse
detection 5 mm 'H- 13C- '>’N-*!P cryoprobe connected to a cryoplatform. One dimensional (1D-'H)
proton spectra were acquired using a Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG) spin echo pulse
sequence with a 5 second-relaxation delay to attenuate proteins and lipoproteins broad signals. A
water suppression signal was achieved, by presaturation during the relaxation delay. The spectral

width was set to 20 ppm for each spectrum and 128 scans (16 dummy scans) were collected with
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32k points. Free induction decays was multiplied by an exponential window function (LB=0.3

Hertz) before Fourier Transformation.

LC-MS analysis. Milk samples in a volume of 500 pl were thawed in ice, sonicated for 10 minutes
and centrifuge at 3,000 g for 15 minutes at 4 °C. The aqueous phase was collected and 100 ul was
transferred into a 1.5 Eppendorf. Cold methanol in a volume of 200 pl was added, samples were
vortexed and kept at -20 °C for 30 min. Samples were centrifuged at 14,000 g for 10 minutes at
4 °C. Supernatants were collected, transferred into a glass vial and evaporated to dryness using a
Genevac EZ-2 evaporator (Genevac SP Scientific, Ipswich, UK) with a HPLC program for 25
minutes. Samples were resolubilized in 500 pl of MilliQ water/acetonitrile (50/50) in 0.1% of
formic acid mixture, and 10 pl were injected into the system. The chromatographic separation was
performed on an Acquity UPLC HSSS T3 column (Thermofischer Scientific, Montigny-le-
Bretonneux, France) with a particle size of 1.8 um at a flow rate of 0.4 ml/min at 30 °C. Samples
were eluted from the LC column using a linear gradient (curve number: 6): 0-2min:100% A; 2—15
min: 0-100% B; 15-22 min: 100% B; 22—-26 min 100% A for re-equilibration. Mass spectrometry
analysis was performed on a Bruker Q-ToF impact II (Bruker Daltonik, Bremen, Germany) module
in a positive mode with a scan range from 50 to 1,000 m/z. Fragmentation spectra were obtained

on an Orbitrap Velos (Thermo, Les Ulis, France) as previously described (publication 2).

A pooled quality control (QC) sample was prepared for each analytical platform by mixing equal
parts of each biological milk sample. These QC samples were processed as described above and

analyzed at regular intervals throughout the run (NMR n=3; LC-MS n=11).
Data processing and statistical analysis.

NMR spectra were manually phased and the baseline was corrected using TopSpin 3.2 software
(Bruker, GMBH, Karlsruhe, Germany). All spectra were referenced to TSP signals at 0 ppm. The
spectral data were imported in the Amix Software (version 3.9, Bruker, Rheinstetten, Germany)
for data reduction. The bucketing was performed in the region [10.0-0.5] ppm with a bucket width
0of 0.01 ppm and data were normalized to the total intensity of the spectra. The following regions
[5.1-4.5] corresponding to water signal, whereas [5.27-5.21], [5.095-4.41], [4.015-3.53], [3.33-
3.27] corresponding to lactose signals and [3.39-3.36] corresponding to methanol signals were

excluded.
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LC-MS Data extraction was handled using Bruker software Data Analysis (Bruker Daltonik,
Bremen, Germany) which carry out the analysis of spiked compounds and converted data into
NetCDF format for global analysis using Galaxy open web-based platform. Ions were extracted
using XCMS tool (Smith et al., 2006) using the centWave algorithm for peak picking
(resolution= 10 ppm; peak width= 5 to 20; s/n=5). The peak-group algorithm was applied to correct
retention time and Minfrac was set to 0.3, meaning that peaks, which appears in more than 30% of
the samples, were kept. Data were filtered on retention time (<0.4 minutes and >22 minutes) to
remove noisy signals contained in solvents, fold (<2), tstat (<0) and corrected for signal drift and

batch effect based on the linear algorithm (van der Kloet et al., 2009).

Statistical analysis was performed using by SIMCA-P+ software (V13, Umetrics AB, Umea,
Sweden). NMR data were log-Pareto scaled and LC-MS data were Unit Variance (UV) scaled. The
assessment was realized in a first instance using unsupervised Principal Component Analysis
(PCA) to identify trends and outliers. Then, Supervised Orthogonal Partial least Square
Discriminant Analysis (OPLS-DA) was performed to identify variables discriminating Control and
Treated. The predictive ability of the model (Q?) and the percentage of variable explains (R?) were
used to evaluate OPLS-DA models. Values close to 1.0 for parameters indicate a robust predictive

model. A permutation test (200 iterations) was applied in order to evaluate the validity of the model.
Metabolite identification

NMR metabolites identification was performed, by comparing chemical shifts and coupling
constants of signals with standard spectra provided standards acquired in the same conditions, by
the literature (Klein et al., 2010; Sundekilde et al., 2013a; Yang et al., 2016; Li et al., 2017a), and
by databases like the Livestock Metabolome Database (Goldansaz et al., 2017) (http://lmdb.ca/)
or the Biological Magnetic Resonance Data  Bank (Ulrich et al., 2008)

(http://www.bmrb.wisc.edu/metabolomics/metabolomicsstandards.shtml). Identified chemical

structures were confirmed using two orthogonal acquisition sequences (i.e. 1 dimensional and 2

dimensional NMR) and compared with a standard.
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LC-MS discriminant metabolites were annotated in a first instance by comparing masses and
retentions times with data provided by an in-house database containing more than 1,000
metabolites acquired under the same chromatographic conditions. Confirmation was performed by
comparing MS? spectra with those from standards acquired under the same fragmentation

conditions as previously described (publication 2).
Data and pathway analysis

The discriminant metabolites identified in both analytical platforms were implemented in

Metaboanalyst 3.0 (Xia et al., 2015) (http://www.metaboanalyst.ca). This web instance allows

performing heat maps, enrichment and pathways analysis in order to identify the main pathways
potential biomarkers were involved in. It was followed by pathways analysis using Metexplore

(https://metexplore.toulouse.inra.fr/metexplore2/) (Cottret et al., 2010) in order to highlight links

between discriminant metabolites. For both web instances, Bos Taurus metabolic pathway, which

contains 88 pathways and 1526 metabolites with Kegg identifiers, was used.
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Results

Enteric methane and milk parameters

Methane emissions measurement performed in respiratory chambers showed 22.7% (g CHa/day)
reduction in the Treated group. No impact were observed regarding dry matter intake and milk
production as previously described (publication 2). Higher concentration of protein (P=0.078) and

lower concentration of lactose (P=0.053) were observed in the Treated group.
Metabolomics and identification of discriminant variables

Orthogonal Signal Correction (OSC) was applied on NMR data (n=814) by removing one
component and 77.54% of variability remains. This filtering led to a clear separation of the two
groups as shown Figure 1A (R?X=0.267; R?Y=0.959; Q*=0.828). The permutation test Fig. 1B
validated the robustness of the model. Over the 199 variables important in the projection (VIP score
>1.2) and based on 1D and 2D NMR spectra, 12 metabolites, were identified (Table 1). These 12
discriminant metabolites resonated in the aliphatic region signals (0.8-0.45 ppm) and among them,
five were amino acids and derivatives (valine, leucine, isoleucine and glutamic acid;
creatine/phosphate, glutathione), three were organic acids (3-hydroxy-butyric acid, citramalic acid,
citric acid), one was a sulfured compounds (dimethylsulfone). A majority of amino acids were
reduced in the Treated group. Lipids’ chemical shifts (0.84-0.97 ppm; 1.26-1.31 ppm) were part of
the discriminant compounds but NMR is not suitable to accurately identify and characterize fatty
acids and therefore, we were not able to identify those molecules. The predominance of lactose
signals, makes difficult the validation of annotated metabolites on NMR 2D spectra. Indeed,
homonuclear (Cosy) and heteronuclear (HSQC) lactose correlation signal hampers the
visualization of metabolites found at low concentration. Therefore, confirming some 1D NMR
annotation was hard to achieve (six metabolites were identified in level 1 and six were annotated

in level 2).
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Figure 1A. Score plot of the OSC-PLS-DA model of NMR data analysis (n=2; R2X=0.267;
R2Y=0.959; Q2=0.828). Control group (green circles, n=13) vs Treated group (blue rectangles,
n=12) B. Permutation test of the OSC-PLS-DA model.
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Table 1. List of milk metabolites identified using NMR analysis differing between cows fed a

similar diet supplemented (n=12) or not (n=13) with an anti-methanogenic chemical

Metabolites Chemical . ... relative VIP  annotation Fold
shift (ppm) multiplicity change value level change

Amino acids and derivatives
Leucine 0.965 t ! 1.83 1 0.74
Isoleucine +lipids 0.945 t ! 2.71 1 0.70
Valine 2.285 m ! 1.45 2 0.77
Glutamic acid 2.115 m ! 2.17 1 0.77
Creatine /Phosphate 3.045 S ) 5.26 2 1.15
Glutathione 2.985 dd ! 1.49 2 0.78
Carboxylic acids
Bgta-hydroxybutyric 1.195 d ! 545 1 0.83
acid
Citramalic acid 2.735 d ) 2.71 2 1.99
Citric acid 2.565 dd ) 9.08 1 1.41
Carbohydrates and derivatives
N-acetyl glucosamine 2.055 m ! 5.24 2 0.90
Miscellaneous
Dimethylsulfone 3.155 s 0 5.92 1 1.70
Phosphocholine 3.225 s ) 4.74 2 1.13

Relative changes: 1 = increased in Treated group; |= decreased in Treated group

*For multiple chemical shifts, the highest VIP value is given.

Multiplicity: s = singlet; d = doublet; dd = doublet of doublet; m = multiplet; t = triplet
VIP= Variable important in the projection; A threshold of 1.2 was fixed for statistical
significance

Level 1 (annotated): confirmed by two independent and orthogonal data relative to an

authentic compound analyzed under identical experimental conditions, for example 1H
NMR and 2D 1H-13C HSQC NMR spectroscopy. Level 2: Comparison with a

standard using a single acquisition sequence
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LC-MS data (1039 ions) provided by Galaxy web instance were subjected to a variable selection.

The OPLS-DA model (n=673 variables) obtained discriminates samples according to groups as

shown in Figure 2A and had acceptable model parameters (R*X=0.362; R?Y=0.853; Q*=0.506).

The permutation test validated the model (Figure 2.B). Table 2 described the five discriminant

metabolites identified following in-house database inquiries and MS-MS confirmation. The

validation of the identification using MS-MS was limited due to the low relative intensities of

discriminant compounds. In fact, a great number of compounds had intensity values in an order of

magnitude ranking between 10° and 10*. MS-MS analysis on Orbitrap is achievable for ions with

intensity value over 10° (four metabolites were identified level 1; one in level 2).

Table 2. Milk metabolites annotated and identified by LC-MS metabolomics analysis differing

between cows fed a similar diet supplemented (n=12) or not (n=13) with the anti-methanogenic

chemical
Metabolites Formula /e Am/zin trin relative VIP  Annotation Fold
" ppm min change value level change
Pyrrolidine C4HON 72.08057 -3.27 1.18 l 1.50 1 0.70
DMSO C6H60S  79.02096 3.44 1.19 1 1.77 1 6.27
Leucine/Isoleucine C6H13NO2 132.10198 -4.71 1.19 l 1.41 1 0.76
Acetyl L Carnitine C9H16NO4  204.12302 -3.58 1.19 ! 1.21 1 0.88
Phenylalanine CO9HI0ONO2 166.08627 -5.31 6.24 l 1.31 2 0.81

Am/z (in ppm) = difference of mass between the identified metabolites and the standard
T=increased in Treated group; |=decreased in Treated group

A threshold of 1.2 was fixed

Level 1 of identification: exact mass, retention time and fragmentation spectra comparison with a

standard

Level 2 of identification: mass and retention time comparison with a standard
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Figure 2A. Score plot of the OPLS-DA model of LC-MS data analysis after a variable selection.
(n=1+1+0; R2X=0.362; R2Y=0.853; Q2=0.506). Control group (green, n=13) vs Treated group
(blue, n=12) B. Permutation test of the OSC-PLS-DA model.
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Metabolic patterns and pathways analysis

To better illustrate statistical significant changes, a heatmap shown on Figure 3 built with non-
signals corrected, scaled data originating from LC-MS and NMR analysis is given. The higher the
intensities of metabolites are, the redder in the heat map they appear and the lower the intensities
of metabolites are, the greener in the heat map they appear. Results showed a separation into two

major clusters with one misclassification for the Control group and five for the Treated group.

Enrichment and pathway analysis were performed in order to evaluate the possible role of the
metabolites in biological pathways. Fifteen out of the discriminant metabolites identified were
mapped on Bos Taurus network. Only pyrrolidine was missing. Among the 16 identified pathways,
seven were considered relevant, by fixing p-value of the ttest at 0.05 and the pathways impact value
threshold to 0.2 (Fig.4) (Zhu et al., 2015). These were 1/valine, leucine and isoleucine
biosynthesis; 2/Glutamine and glutamate metabolism; 3/Phenylalanine, tyrosine and tryptophane
biosynthesis; 4/Glutathione metabolism; 5/Phenylalanine metabolism; 6/Glyoxylate and

dicarboxylate metabolism 7/Alanine, aspartate and glutamate metabolism were filtered out.
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Figure 3. Hierarchical clustering analyses for potential biomarkers expression profile. Heat map
shows metabolites identified by NMR and LC-QToF-MS. Rows: metabolites; columns: samples.
Color key indicates metabolite expression value. The higher concentration of metabolites, the

redder in the heat map, and the lower concentration of metabolites, the greener in the heat map.
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Figure 4. The —log (p-value) represents the enrichment score. The impact score (0—1) indicates the
pathway topological importance of the metabolites. The color and size of each circle is based on p
values and pathway impact values, respectively. Nodel/Valine, leucine and isoleucine
biosynthesis; node2/Glutamine and glutamatic acid metabolism; node3/Phenylalanine, tyrosine
and tryptophan biosynthesis; node 4/Glutathione metabolism; node5/Phenylalanine metabolism;
node 6/Glyoxylate and dicarboxylate metabolism; node7/Alanine, aspartic acid and glutamic
metabolism; node8/Amino sugar and nucleotide sugar metabolism; node9/Arginine and proline
metabolism; nodelO/Citric cycle (TCA cycle); nodell/Glycerophospholipid metabolism;
nodel2/Synthesis and degradation of ketone bodies; nodel3/Butanoic acid metabolism;
nodel4/Nitrogen metabolism; nodel5/Pantothenic acid and CoA biosynthesis; nodel6/Valine,
leucine and isoleucine degradation. Seven pathways were considered relevant, by fixing p-value at

0.05 (-log(p)=1.3) and the pathways impact value to threshold to 0.2.
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Discriminant metabolites were implemented into Bos Taurus network using Metexplore 2.12. Over
16 metabolites identified, 12 were mapped (Pyrrolidine, dimethylsulfoxide, dimethylsulfone and
acetyl carnitine were missing). A subnetwork (Chazalviel et al., 2017) describing potential
relationships between discriminant metabolites was generated. A simplified model based on
pathways, subnetwork and literature was designed in order to highlights potential linkage between
discriminant metabolites (Fig. 5). Pathway were validated by searching for signals in the LC-MS
data set that could correspond to intermediates. Exact masses (provided by public databases) and

retention time (in-house database) were used for the annotation of these intermediate (n=15).

Discussion

In order to develop alternative methods of methane measurement and from a metabolic point a
view, milk is an interesting biofluid, since it is non-invasive and readily available for dairy cows.
Identifying potential markers of methane emissions in milk and understanding the mechanism were
the core issues of the study (Xia et al., 2013). Therefore, a similar diet that only differed by the
presence or not of an anti-methanogenic additive targeting specifically the last step of
methanogenesis was used. This additive had no effect on dry matter intake and milk production. It
was important to perform the experiment with cows in a similar physiological state lactation stage
has an impact on milk metabolome stage since it changes milk metabolome (Klein et al., 2010; Li
et al., 2017b). We investigated changes in the milk metabolic profile between the Control and
Treated groups and, 16 discriminant metabolites were identified by the application of a
multiplatform metabolomics approach involving NMR and LC-MS. We performed network
analysis and linked discriminant metabolites to reveal affected pathways. Seven metabolic
pathways have been highlighted to be influenced by metabolites expressions changes. These
pathways involved mostly amino-acids metabolism that take part into energy metabolism. Through
Bos Taurus network, metexplore was able to link 12 of the discriminant metabolites with more or
less important number of intermediates. Three of the non-mapped compounds namely
dimethylsulfone, dimethylsulfoxyde and pyrrolidine originate from the ruminal microbiota activity

(He and Slupsky, 2014) which may explain why they are not present in Bos Taurus network.
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Figure 5. Potential linkage between discriminant metabolites obtained after Metaboanalyst and
Metexplore analysis; Metabolites in green means an increase of relative concentration in Treated
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group compared to Control. Metabolites in dark blue are intermediates identified using LC-MS
data (Level 2; comparison with standards masses and retention times). Metabolites in lights blue

are intermediates identified using LC-MS data in level 3 (based on masses).
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Among the discriminant metabolites, most of amino-acids and derivatives concentration were
reduced in the Treated group. Four of them were essential amino acids, namely leucine, isoleucine,
phenylalanine and valine. These amino acids are provided through diet or by microorganism.
Leucine, isoleucine and valine are branched chain amino acids that have been described to be
involved in the ruminal synthesis of branched-chain fatty acids (Massart-Leén and Massart, 1981).
A reduction of the relative concentration of this essential amino acid may be potentially correlated

with lower amount of odd-branched-chain-fatty acids in the milk of the Treated group.

In the animal study, metabolic profiling of plasma was also undertaken (publication 2). Higher
plasmatic level of methionine were observed in the Treated group. This amino acid may be
metabolized by the liver to produce creatine, phosphocreatine and phosphocholine (Mato and Lu,
2007) leading to higher concentrations in the Treated group milk. Also, milk’s relative
concentration of methionine was checked using the experimental LC-MS dataset analysis and
appeared to be similar between the Control and Treated groups, meaning that probably no proteic
synthesis problem occurred, taking into account that methionine is the main limiting factor during
this process (Rogers et al., 1987; Pinotti et al., 2002). It was confirmed by the determination of
protein rates which was similar between groups (no significant differences, p-value = 0.078).
Dimethylsulfone and dimethylsulfoxyde, two discriminant metabolites increased in the Treated
group are synthetized from methanethiol, a degradation product of methionine. (He and Slupsky,
2014). Higher availability of methionine in the rumen may have favored the synthesis of the two
sulfured metabolite and through passive diffusion, they can be found in the milk of Treated cows

in higher concentrations (Villeneuve et al., 2013).

Similar to our results,van Gastelen et al. (2018) have described a negative relationships between
citric acid concentration and methane emissions. Citric acid secreted by the mammary epithelial
cells by exocytosis (Shennan and Peaker, 2000) has been reported to reflect this organ activity
(Linzell et al., 1976). This metabolite, as Coenzyme A conjugate, can be separated into acetyl
Coenzyme A, which participates in fatty acids metabolism (Garnsworthy et al., 2006). In addition,
acetic acid and beta-hydroxybutyric acid, which are two major compounds involved in the
synthesis of de novo fatty acids including C4:0 to C12:0, most of the C14:0 and half of the C16:0.

(Lock and Shingfield, 2004) were found at lower concentration in the Treated group.
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The decreased of the proportion of acetic acid in the rumen (data not shown) resulted in a lower
plasma concentration may have reduced the conversion of acetic acid to acetyl coenzyme A in the
mammary gland leading to a reduction of fatty acid synthesis. Also, it has been suggested that
elevated levels of propionic acid in the rumen might diminish the availability of beta-
hydroxybutyric acid for fatty acid synthesis (Van Soest and Allen, 1959). Acetyl carnitine was
reduced in the Treated group, which is contrary to the results obtained by van Gastelen et al. (2017).
It have been reported that carnitine and acetyl carnitine have a crucial role in energy metabolism
by taking over the transport of long-chain fatty acids from the cytosol to the mitochondria, by
regulating the acyl-CoA/Co A ratio and by being involved in neoglucogenesis (Ringseis et al.,
2018). Carnitine can be synthesized by the host animal, by the microbiota or provided by the diet.
It is difficult to correlate acetyl carnitine concentration in milk with methanogenesis due to it
numerous origins. All these indices are indications of changes associated with energy metabolism
and fatty acids biosynthesis and availability in milk. In order to validate this hypothesis, it would
be interesting to measure out milk fatty acid composition and concentration (Lock and Shingfield,
2004; Vlaeminck et al., 2005). Combining metabolomics results and fatty acids information may
improve the prediction of methane emissions. However, these discriminant metabolites should be

validated for robustness by testing them under different situations.

Also, we observed seven common discriminant metabolites in plasma and milk. They were leucine,
isoleucine, valine, dimethylsulfone, creatine and citric acid identified by NMR, whereas
pyrrolidine was identified by LC-MS. The calculation of the ratio of intensity plasma/milk for each
group shows (data not shown) higher level of leucine, isoleucine, valine and pyrrolydine in plasma
and higher levels of dimethylsulfone, creatine and citric acid in milk. Milk creatine has been
described by Lamarre et al. (2010) in rat to be extracted from circulating plasma by the mammary
gland. The authors also showed that there was no evidence that mammary gland was able to
synthetized creatine. Mammary epithelium has been described being impermeable to citrate
therefore milk citrate levels reflects mammary rather than general metabolism. Higher
concentrations of leucine, isoleucine and valine have also been described by Klein et al. (2013) and
were linked to their extensive utilization by the mammary gland for milk protein synthesis and the

generation of gluconeogenic and ketogenic precursors (Mepham, 1982).

Résultats

123



The ratios were similar when comparing Control and Treated group, meaning that cows were
certainly in a stable metabolic state. Combining plasma and milk potential biomarkers of methane
emissions might be useful to reveal a metabolic signature that could differentiate low and high
methane producers. In our opinion, the key issue regarding the use of biomarkers of methane
emission to describe process occurring in the rumen in biofluid like milk is the relation between
what take place in the rumen what leaves the rumen and what is found in milk. Therefore,
dimethylsulfone that is synthetized in the rumen and the essential branched amino acids, should be

take into consideration in future studies as they might be closely related to the microbiota activity.

Conclusion

By combining the use of dairy cows in the same physiological state, a similar diet with the presence
or not of a specific anti-methanogenic compound and a multiplatform metabolomic analysis we
were able to reveal discriminant metabolites in milk potentially related to changes in enteric
methane emissions. The discriminant metabolites originating from the microbiota and the host
animal metabolism suggested that the energy metabolism and the fatty acids synthesis might be
impacted. The analysis of milk fatty acids composition might give more explanations and

information.
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1. Contexte de 1’étude

Les ruminants contribuent de mani¢re significative aux émissions de méthane suite au processus
de fermentation entérique (Gerber et al., 2013). L adoption de nouvelles pratiques d’élevage est
indispensable pour réduire la part du secteur de 1’élevage dans les émissions de gaz a effet de serre.
De ce fait, des recherches ont été menées ces dernieres décennies afin d’améliorer les pratiques
d’élevage, I’alimentation étant le levier le plus simple sur lequel il est possible d’agir (Beauchemin
et al., 2009; Martin et al., 2010). L’efficacité de ces moyens pour réduire la part du secteur de
I’¢levage dans les émissions de gaz a effet de serre dépend de leurs applications sur un long terme,
et de ’incapacité des méthanogenes a s’adapter a ces stratégies. Par ailleurs, le suivi de I’efficacité
des moyens utilisés pour réduire les émissions de méthane est possible a 1’échelle expérimentale
grace a des méthodes de mesure directe (Hammond et al., 2016), mais celui-ci devient limité,
difficile a implémenter sur le terrain a I’échelle d’un troupeau et sur le long terme (Pickering et al.,
2015b). Rechercher des méthodes alternatives indirectes de mesure des émissions de méthane
semble nécessaire pour supplanter les méthodes lourdes et cotiteuses (Negussie et al., 2017a) et
faciliter les tests de nouvelles stratégies de mitigation sur le terrain. L’analyse de la composition
de matrices biologiques est une alternative prometteuse pour évaluer les émissions de méthane chez

les ruminants (Chilliard et al., 2009; van Gastelen et al., 2017).

2. Objectif et originalité du travail de theése

Le projet Consortium Méthane dans lequel s’inscrit cette these a pour objectif d’identifier et valider
des marqueurs de la méthanogénése entérique dans le but d’appliquer des stratégies de mitigation
du méthane chez les ruminants. Ces travaux de these, dédiés a la métabolomique ont été effectués
au travers de collaborations avec la plateforme Axiom de Toulouse pour les analyses RMN et la
plateforme d’exploration du métabolisme a Clermont-Ferrand pour les analyses LC-MS.
L’ambition dans ce projet de thése, qui est exploratoire, était de rechercher des marqueurs associés
aux ¢émissions de méthane, chez la vache laitiére, dans plusieurs matrices. Ces biomarqueurs
potentiels pourraient in fine apres validation étre utilisés sur le terrain comme proxy pour évaluer
les émissions de méthane et permettre aux partenaires de tester de nouvelles stratégies de mitigation

du méthane sur le terrain.
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Dans cette étude exploratoire, les conditions, expérimentales, analytiques ont été optimisées afin
de favoriser I’identification de marqueurs associ€s a la méthanogénéese dans les matrices étudices

et comprendre les mécanismes sous-jacents. Ainsi :

La stratégie expérimentale, a consisté a utiliser des vaches laitieres n’ayant jamais participé a une
expérimentation et présentant des caractéristiques physiologiques proches (vaches primipares, au
méme stade de lactation). Les animaux ont suivi un régime alimentaire similaire qui ne différait
que par la présence ou non de 1’additif anti-méthane. Cet additif, cible spécifiquement la derniere
étape de la méthanogénése en entrant en compétition avec le méthyle coenzyme M. L’utilisation
d’un composé anti-méthane moins spécifique aurait potentiellement pu donner des résultats
similaires en terme d’émission de méthane, mais il aurait été plus difficile de mettre en évidence

un lien direct avec les émissions de méthane.

Des outils modernes de métabolomique ont ét¢ mis a disposition pour 1’analyse des profils
métabolique du lait et du plasma. Une approche métabolomique multiplateforme basée sur
I’utilisation d’au moins trois plateformes analytiques (RMN, LC-MS, approche ciblée ; analyse des
acides gras du lait en GC-MS (en cours)) a été appliquée afin de maximiser les chances d’identifier

des marqueurs de la méthanogénése.

L’analyse des réseaux métaboliques a été utile pour générer des hypotheéses sur les voies
métaboliques vraisemblablement associées a la réduction des émissions de méthane.
L’identification de sous-réseaux reliant les métabolites discriminants a permis de mettre en avant
des voies métaboliques impactées. La caractérisation des intermédiaires des voies a ’aide de
données de masses et de temps de rétention obtenues par I’analyse en LC-MS, a permis de donner
du crédit aux hypothéses générées sur les voies impactées et les relations entre métabolites

discriminants.
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3. Principaux résultats

A. Résultats de I’expérimentation animale
La stratégie expérimentale adoptée a permis de mettre en évidence des modifications de profils
métaboliques dans le lait et le plasma associés aux émissions de méthane, avec un effectif
raisonnable d’animaux (vingt-cinq vaches). Le plan expérimental choisi, qui montre un équilibre
entre les groupes Témoin et Traité en termes de MSI et de PL, a aussi permis de réduire le poids
de parametres importants tels que le stade physiologique relativement proches d’un animal a
I’autres lors des prélévements pour analyse métabolomique. Dans la littérature, on considere
qu’une production laitiere élevée est associée a un niveau de maticre seéche ingérée plus élevé qui
est lui-méme associé a des émissions de méthane plus importantes (Garnsworthy et al., 2012b;
Hristov et al., 2013). Ces parametres, qui ont une influence sur les émissions de méthane, peuvent
étre confondants avec 1’effet de 1’additif anti-méthane. Il a semblé alors nécessaire de réduire leur
poids par rapport au facteur d’intérét en équilibrant les groupes (Ilves et al., 2012; Bell et al., 2016;
Lietal., 2017b). La Figure 20, qui présente I’évolution moyenne de la matiére séche ingérée et de
la production laitiere pendant cinq semaines d’expérimentation (S1 a S5), montre qu’aucune
différence significative n’a été observée concernant la MSI et la PL tout au long de

I’expérimentation.

Les analyses réalisées pour le bilan énergétique et quelques parameétres de santé (semaines 1 et 5)
n’ont montré aucune carence chez les animaux (les résultats moyens par groupe sont disponibles
en annexe 4). Il a été jugé important de réaliser ces mesures dans I’éventualité d’expliquer a
posteriori de potentielles anomalies au cours des analyses métabolomiques (par exemple la

présence d’outliers en ACP).

La mesure des émissions de méthane réalisée sur 16 animaux (huit témoins et huit traités) a permis
de mettre en évidence une différence de 23 % (g/kg de MSI) entre les groupes Témoin et Traité
(données individuelles disponibles en Annexe 5). Cette méthode a été sélectionnée, car elle
correspond au « gold standard » et elle est adaptée aux conditions de I’expérimentation (Grainger
et al., 2007). En effet, un faible nombre d’animaux est impliqué et les parametres zootechniques

tels que I’ingestion peuvent étre rigoureusement mesurés et contrdlés.
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Figure 20: Evolution moyenne de la MSI et de la PL des groupes Témoin et Traité
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La cinétique des émissions de méthane moyenne par groupe en 24 heures (Figure 21) montre une
augmentation des émissions de méthane pour le groupe Témoin et une diminution pour le groupe
Traité suite a la distribution de 1’alimentation des animaux (9 h 00 et 15 h 30). Les émissions de
méthane reviennent a un état de stabilité équivalent entre les groupes, quelques heures apres le
deuxieéme repas. Ces résultats témoignent de I’efficacité de 1’additif anti-méthane. Les mesures du
méthane ont été effectuées apres la collecte des échantillons afin d’éviter un stress aux animaux,
susceptible d’avoir un impact sur les ingestions, sur le métabolisme et par conséquent apporter plus

de variabilité entre les animaux au niveau du métabolome.

Des limites relatives a I’expérimentation animale liées a son impact et a sa portée peuvent
étre relevées. De nombreux parameétres ont été¢ mesurés et maitrisés au cours de 1I’expérimentation
animale comme par exemple, la maticre seche ingérée, les parametres sanguins, 1’utilisation de
vaches primipares au méme stade physiologique. Cela représente un atout indéniable pour la
recherche de marqueurs associés aux émissions de méthane. Cependant, dans 1’optique d’utiliser
ces marqueurs pour évaluer les émissions de méthane a I’échelle d’une exploitation, on s’interroge
sur la maniére dont on peut prendre en considération ces parametres ainsi que la variabilité
physiologique des animaux, car ceux-ci ont une importance sur le métabolisme. Par ailleurs,
I’analyse du plasma est intéressante et nécessaire pour ne pas limiter les études qu’aux vaches
laitieres. Cependant, la question du caracteére invasif du prélévement se pose. Dans le cas ou
I’analyse du plasma se révele pertinente dans 1’évaluation des émissions de méthane, peut-on

réaliser cette opération invasive en routine ?

B. Résultats métabolomique
L’approche multiplateforme a montré la complémentarité des plateformes analytiques car d’une
part des métabolites discriminants communs ont été identifiés pour une plateforme analytique
donnée (par exemple I’isoleucine dans le lait suite aux analyses métabolomiques RMN et LC-MS)
et d’autre part la couverture du métabolome a été¢ améliorée (dans le plasma, la RMN a permis
d’identifier des acides carboxyliques, la LC-MS, quant a elle, certaines classes de lipides).
L’approche adoptée permet ainsi de maximiser les chances d’identifier des marqueurs associ€s a

la méthanogénese.
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Les analyses statistiques multivariées des données brutes n’ont pas fourni de modeles robustes et
fiables. Il a été nécessaire d’optimiser les modeles via la sélection de variables et via I’OSC. Dans
le travail de thése, la latitude que I’on s’accorde a réaliser la sélection de variables ou le filtrage
OSC est justifiée par le fait que I’étude est exploratoire. L’application de la sélection de variables
et du filtrage OSC ne porte pas préjudice a I’identification de métabolites discriminants et a la
compréhension des mécanismes biochimiques (Xia et al.,, 2013). Par ailleurs, 1’approche
métabolomique dans le cadre de la recherche de marqueurs associés aux émissions de méthane est
difficile a mettre en place, car la méthanogénése ne représente qu’une faible proportion des
processus se déroulant dans le rumen (Morgavi et al., 2010). De plus, les analyses métabolomiques
ont été réalisées sur des matrices physiquement et biologiquement éloignées du compartiment
ruminal dans lequel se déroule principalement la méthanogénese. Des processus tels que le
métabolisme du foie (Bu et al., 2017) ou encore I’activité¢ de la glande mammaire ont aussi un
impact (McLean, 1960; Ferreira et al., 2013; Maher et al., 2013) sur le métabolome et complexifie

I’identification de marqueurs associés au facteur d’intérét.

L’analyse du plasma a montré une relation entre la diminution des émissions de méthane dans le
groupe Traité et des modifications d’expression de 27 métabolites. Ces observations ont permis
d’émettre quelques premieres hypotheses sur les voies impactées par le facteur d’intérét. Le
métabolisme énergétique et celui des acides aminés semblent tre particulierement affectés par la
réduction des émissions de méthane dans le plasma des animaux du groupe Traité. En effet, des
métabolites discriminants identifiés, tels que la créatine ou la glycine, ont été décrits dans la
littérature comme intervenant dans le métabolisme €nergétique au niveau du plasma, chez la vache
laitiere (Sun et al., 2014; Tian et al., 2015a). On peut également penser que les variations
d’expression de la sérine, de la glycine et de I’acide formique dans le plasma sont lies a des
modifications dans la voie de la méthanogénése ou ces métabolites interviennent (d’apres le réseau
métabolique du méthane de la base de données Kegg Figure 22). L’acide formique, dont la
concentration est augmentée dans le groupe Traité, est un substrat de la méthanogénese utilisé pour
réduire le CO> en CHs (Morgavi et al., 2010). On émet 1’hypothése que 1’augmentation des
concentrations en acide formique dans le plasma est liée a son utilisation moins importante en tant
que substrat de la méthanogénese dans le rumen. Ainsi, des concentrations plus importantes d’acide

formique se retrouvent dans le plasma.
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Par ailleurs, en prenant en considération, dans le groupe Traité, la diminution des concentrations
en acide acétique et en acide lactique synthétisé a partir de I’acide butyrique dans les cellules
épithéliales du rumen, ainsi que I’augmentation des concentrations en glucose, on peut suggérer
que la diminution des émissions de méthane dans le groupe Traité est associée a une modification
du ratio acide acétique/acide propionique dans le rumen (Dijkstra et al., 1993). Klein et al. (2013)
ont tenté¢ d’établir des relations entre les métabolites du plasma. Ils ont émis I’hypothése que
I’augmentation des concentrations plasmatiques en glycine est liée a une mobilisation des protéines
musculaires dans les stades précoces de lactation. Il serait intéressant de doser, dans notre étude,
les taux protéiques du sang et de vérifier ainsi toutes différences entre les groupes Témoin et Traité.
Par ailleurs, dans cette méme étude, ils émettent I’hypothése que 1’augmentation des concentrations
en glycine en serine ainsi que la diminution des concentrations en leucine, isoleucine et valine,
comme cela a été observé dans notre étude, peuvent étre lies a une carence en vitamine B, issue
de I’alimentation ou du métabolisme ruminal. Le dosage de cette molécule dans le plasma et le

rumen pourrait, dans notre étude, nous apporter des ¢léments de réponse.

Le lait représente la matrice la plus adaptée pour évaluer les émissions de méthane d’un point de
vue pratique, car la collecte non invasive se fait quotidiennement. De nombreux travaux ont montré
le potentiel de 1’analyse de la composition laitiere pour établir des corrélations avec les émissions
de méthane, particulierement 1’analyse des acides gras (Chilliard et al., 2009; Dehareng et al.,
2012). Dans notre étude, il a été jugé nécessaire de réaliser une optimisation de la préparation des
échantillons avant analyse métabolomique du lait. L’étape de préparation d’échantillons est
cruciale en métabolomique car elle a un impact sur les résultats et les interprétations biologiques
(Vuckovic, 2012). En effet, d’apres la littérature scientifique, différentes méthodes de préparation
d’échantillons ont été utilisées pour analyser le métabolome du lait. La comparaison de ces
méthodes en RMN a été réalisée en s’appuyant sur des parametres d’évaluation tels que la
répétabilité et la capacité d’extraction des métabolites. La méthode de préparation d’échantillons

employant le méthanol est celle qui répondait le mieux aux critéres d’évaluation.

I1 a été observé une association significative entre la diminution des émissions de méthane dans le
groupe Traité¢ et des modifications d’expression de 16 métabolites dans le lait. De nombreux
métabolites responsables de la discrimination des groupes, sont des acides aminés. Des indices

laissent a penser que la synthése d’acides gras semble étre impactée.
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En effet, ’analyse des réseaux métaboliques a mis en évidence les voies affectées, notamment le
métabolisme de la valine, de la leucine et de I’isoleucine. Ces trois métabolites sont impliqués dans
la synthése d’acides gras ramifiés chez les ruminants (Massart-Leén and Massart, 1981). Par
ailleurs 1’acide béta-hydroxybutyrique qui intervient dans la synthése des acides gras dans la
glande mammaire est réduit dans le groupe Traité. L’analyse des profils d’acides gras du lait

pourrait confirmer cette hypothese (analyse en cours en cours).

Parmi les métabolites discriminants identifiés dans le plasma et le lait, on retrouve des acides
amings essentiels tels que la leucine, I’isoleucine et la valine ; des composés issus du métabolisme
des microorganismes du rumen tels que le diméthylsulfone et la pyrrolidine. La variation
d’expressions de ces métabolites entre les groupes Témoin et Traité dans les matrices biologiques
¢tudiées est vraisemblablement liée a une modification de 1’activité des microorganismes du
rumen, elle-méme associée a la réduction des émissions de méthane. La méthionine joue un role
central dans la synthése de la diméthylsulfone. On peut penser, que les concentrations plus
importantes de méthionine dans le groupe Traité peuvent étre liées a une plus faible absorption par
les méthanogenes. Dans le rumen le principal produit de la dégradation de la méthionine est le
méthanethiol qui produit le diméthylsulfone. Ce dernier peut se retrouver par diffusions passive
dans le plasma et dans le lait. Par ailleurs, la pyrrolidine, produit de décarboxylation de la proline
réalisée par des bactéries, se retrouve réduite dans le groupe Traité aussi bien au niveau du plasma
que du lait. Les acides aminés branchés interviennent dans de nombreux processus, notamment la
synthése d’acides gras branchés par les microorganismes du rumen, la syntheése protéique. Il
représente, avec leurs produits de synthése un reflet du métabolisme ruminal. Une attention
particuliere devrait étre apportée a ces marqueurs issus du rumen pour le développement de proxies

des émissions de méthane.

Des limites liées aux analyses métabolomiques peuvent étre mentionnées. L’identification de
métabolites discriminants aussi bien en RMN qu’en spectrométrie de masse représente 1’étape
limitante. Pour I’analyse RMN du lait, la présence de signaux importants du lactose complexifie la
confirmation des annotations en RMN 2D (Niveau | suivant les recommandations de la MSI).

L’identification de composés au niveau 1 (MSI) en LC-MS est complexe.
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Elle nécessite d’avoir des ions avec des intensités suffisantes pour réaliser des fragmentations MS-
MS et en outre pour des métabolites peu abondants ou atypiques, les standards ne sont pas
forcément disponibles. Par ailleurs, 1’analyse des réseaux métaboliques donne des informations
précieuses sur les potentielles voies métaboliques affectées, mais les informations fournies par les
bases de données doivent étre utilisées avec beaucoup de précaution. En effet, les bases de données
telles que la Human Metabolome Database, la Livestock Metabolome Database ou encore Kegg
peuvent inclure des erreurs Celles-ci concerneraient les informations relatives aux identifiants, aux
propriétés physico-chimiques des métabolites. Par ailleurs, certains métabolites, qui ne présentent
pas les mémes fonctions biologiques, ni la méme origine (par exemple la 1-méthylhstidine et la 3-
methylhsitidine ont le méme identifiant Kegg : C01152) partagent le méme identifiant. Cela peut
conduire a de mauvaises implémentations de métabolites dans les sous-réseaux et potentiellement
a de mauvaises interprétations de données. Dans le cadre du projet, nous avons choisi de travailler
uniquement sur la biosource Bost taurus qui a €t€ manuellement annotée et validée. Ceci peut étre
considéré comme limitatif du fait que le processus de méthanogénese ainsi que les premieres
conséquences de sa réduction impactent les microorganismes du rumen. Il aurait été intéressant
d’implémenter les métabolites provenant du métabolisme des microorganismes ou de
I’alimentation comme le diméthylsulfone ou, les acides-aminés branchés dans les réseaux
métaboliques des microorganismes. Malheureusement la plupart des réseaux métaboliques des
microorganismes ont été générés automatiquement a partir de données génomiques sans validation,

ce qui représente un risque quant a leur utilisation.
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4. Perspectives

Les principales perspectives sur un court terme qui peuvent étre envisagée seraient dans un
premier temps de réaliser 1’analyse des acides gras du lait en GC-MS et valider ou invalider les
hypotheses proposées concernant les variations des concentrations en acides gras dans le lait entre
Témoin et Traité (analyse en cours). Par la suite, il serait intéressant de réaliser une analyse
métabolomique du contenu ruminal afin d’identifier des marqueurs associés a la méthanogénese et
les mettre en relation avec les résultats obtenus dans 1’analyse des profils métaboliques du lait et
du plasma. Cette étape pourrait apporter des connaissances fondamentales sur les processus
associés a la méthanogénése et les conséquences de sa réduction chez 1’animal hote et apporter
plus de crédit a I’hypothése d’un gain d’énergie pour ce dernier suite a la réduction des émissions
de méthane. Une analyse métagénomique du contenu ruminal pourrait également apporter des
informations cruciales sur les populations de microorganismes présentes et leurs activités suite a
une inhibition de la méthanogénése. L’analyse des urines pourraient apporter des éléments de
réponses sur des produits de dégradations du métabolisme qui pourraient étre associées a une
réduction des émissions de méthane. Identifier des marqueurs spécifiques dans cettre matrices

pourraient simplifier 1’évaluation des émissions de méthane sur le terrain.

Les perspectives 2 moyen terme qui peuvent étre envisagées seraient de valider les métabolites
discriminants annotés et identifiés dans le cadre du travail de thése en termes de robustesse et de
fiabilité. Cela peut consister a réaliser des analyses métabolomiques sur d’autres échantillons de
lait et plasma, d’expérimentations associées a une réduction des émissions de méthane. Le travail
reviendrait a valider les marqueurs identifiés en employant le méme additif anti-méthane utilisé
dans le cadre de I’expérimentation pour valider le caractére robuste ; tester d’autres additifs anti-
méthane qui utilisent différents mécanismes d’actions ; réaliser des analyses métabolomiques sur
des matrices biologiques provenant d’animaux présentant différentes stades physiologiques, afin

de vérifier la robustesse des potentiels métabolites discriminants.

Deux perspectives a long terme peuvent étre envisagées suite a la validation des biomarqueurs
associés aux €missions de méthane. La premiere serait d’implémenter ces marqueurs dans les
équations de prédictions des émissions méthane comme cela a été décrit par (van Gastelen, 2017).
Ainsi 'utilisation de plusieurs proxies pourrait potentiellement améliorer le caractére prédictif des

émissions de méthane. La seconde serait de développer des tests biochimiques simples de dosage
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des biomarqueurs dans le lait ou dans le plasma pour évaluer les émissions de méthane. Il est
important de prendre en considération les parameétres zootechniques pour réduire la variabilité liée

a ces parametres afin d’avoir une évaluation juste des émissions de méthane.
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Annexe 3: Collecte et processing des matrices prélevées pour analyses métabolomique et autres

Urine

Semaine 5 : Mercredi, jeudi et Vendredi

\J

Placé 10 ml dans

Prélevement dans pot de 1L 4 ﬁ |[ Falcon de 15mL

(1% jet non collectées)

! SPIR u Placé 2 ml dans

Falcon de 15mL

A la fin de la semaine

Stockage
-20 °C
Aux Fermentations

remp

Aux Cédres (dans I'atelier) pour

Stockage
=20 °C

lir le lendemain

- \( Stocls & Y [ s
s |2 e pened Ry | o
h 1 aux Fermentations - \“/ aux Fermentations
[ 3 Falcons / Animal } [ 28 || provisoirement
Ueudi ; . 5 | |
e = Un Pool des échantillonssera keumul desSjours)

J3. | P e -
W i \\ réalisé en fin d’expérimentation

— -
= Prélévement ’

lors de la traite

Matin et soir \

pot 500 ml Jeudi et Vendredi \

Stockage
=20 °C

Pots Stockés dans le frigo l SPIR p—
+4°C de la salle de traite Jeudi

‘ A la fin de la semaine

Matin
Soir

\ e
i | | — psea
Y Matin -20°C

- Stockés &

( 4 falcons / Animal ] Soir

[ 4 Eppendorfs /Animal ]

Matin

- \ ( Un Pool des échantillons sera

réalisé en fin d’expérimentation
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pot de 500 ml
Matin et soir

Prélévement a la traite dans

‘ Pots Stockés dans le frigo + 4°C de la salle de traite ‘

¥4 1 N

’ MIR I SPIR
(LAL) Do
| Acides gras il
Mardi, Mercredi, Jeudi - Mercredi et Jeudi
l Mercredi et Jeudi
Flacon LIAL avec 1 l
conservateur Matin / soir Matin / soir
e na a0
; ‘ i - ( 1x2mL
= LU
Matin / soir ety Sl
LIAL: 1x30mL Stockage -20 °C
PERAQ:2x3 mL aux fermentations

Stockage +4°C
Frigo de la salle de traite

|

Récupéré par le LIAL
Merg, Jeud, Vend a 14h

Steckage -20 °C
aux fermentations

Prélevements sur EDTA

Bilan Santé

Vendredi SA2
et Vendredi S5
1 x 200 pl sang Total
o Glutathion _ Traiter immédiatement
2x Sal tube (voir diapo suivante)
: é‘g;:[ . o sanghhl Eppendorf (2 ml)
‘ Plasma Mesure Hématocrites
+
. . T " o rouges (en cm)
\ e Centrifuger ' o Globules globule roug
i - —a L rouges
Conserver dans la glace !!!! | 153322%“0 %“ o
_ 1 x 1,5 ml Plasma
Tous les ﬁﬁ@
a | 'q uots Eppendorf (1,5ml) Eppendorf (1,5 ml)
sont
i Reste de Plasma Glucose, BOH, AGNE
stockés en Réserve !!!
& -80 °C
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Bilan Santé "

'_: a“nr R | ':,': &
it e rafternent cu sang!
t Vendredi S5 e e
= enared dosage cu Gluf

Sang prélevé sur EDTA

1. Prélever 200 pl de sang total

(avec une pipette a déplacement positif de 250pl)

1 x 200 pl sang Total

<

Conserverdanslaglace 11l ™ Lw

Eppendorf (2 ml) e e

4. Vortexer

Eppendorf (2 mI)-""' -

Conserver dans la glace !!!!
Jusqu'a centrifugation

Bilan Santé
VendrediSA2 Sang prélevé sur Héparine
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Vendredi S5 J

2 x Sang prélevé sur Héparine
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: pdt 20 min 3 4°C
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Annexe 4: Mesure par groupe des parametres sanguins des animaux en début et fin
d’expérimentation

Début d’expérimentation

0.60
0.50
0.40
0.30
0.20
0.10 - -
0.00
GLUCOSE (g/L) BETAOH (mmol/L)  UREA (g/L) NEFA (mmol/L)
B Moyenne Témoin M Moyenne Traité
Fin d’expérimentation
0.60
0.50
0.40
0.30
0.20
0.10 . .
0.00

GLUCOSE (g/L) BETAOH (mmol/L)  UREA (g/L) NEFA (mmol/L)

B Moyenne Témoin M Moyenne Traité

Valeurs usuelles
Glucose: 0.5-0.7 g/L. Urée: 0.2-0.5 g/L
Beta OH: <1.1 mmol/L NEFA: < 0.5 mmol/L
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Début d’expérimentation

160.00

140.00

120.00

100.00

80.00

60.00

40.00

20.00 - - - -
0.00
ALAT (UI) ASAT (UI) GGT (Ul PAL (UI)
B Moyenne témoin M Moyenne traité
Fin d’expérimentation
180.00
160.00
140.00
120.00
100.00
80.00
60.00
40.00
20.00 - - - -

0.00

ALAT (U1) ASAT (UI1) GGT (V1) PAL (UI1)
B Moyenne Témoin M Moyenne Traité

Valeurs usuelles
ALAT: <40 UI GGT: <35 UI
ASAT: <125 Ul PAL: <500 Ul
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Annexe 5 : Mesures individuelles des émissions de méthanes des vaches conduites en enceintes

respiratoires
paire 1 paire 2

| semaine 1 [ET@moInLL Témoin. IR

Vache 900 bl | Vache 166 b2 | Vache 180 b1 | Vache 178 b2
Chambre 1 Chambre 2 Chambre 4 Chambre 3

g/d g/d g/d g/d

J1 399.90 325.22 274.99 287.83

12 385.53 305.57 286.38 285.38

J3 353.68 300.21 223.49 277.92

J4 331.18 293.81 227.05 300.03

moyenne 367.57 306.20 252.98 287.79
ecart-type 31.01 13.56 32.36 9.18
cv 8% 4% 13% 3%

Vache 892 b1

Vache 152 b2

Vache 151 bl

 semaine 2 |[TEmoint ] Temoin . ISR

Vache 170 b2

Chambre 4 Chambre 3 Chambre 1 Chambre 2

g/d g/d g/d g/d

J1 320.84 418.73 31291 253.49

J2 315.75 419.78 302.81 222.15

13 297.42 386.46 328.05 224.66

J4 327.16 341.35 361.08 214.06

moyenne 315.29 391.58 326.21 228.59

ecart-type 12.80 36.88 25.45 17.21
cv 4% 9% 8% 8%
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| semaine 3 [ET@moinI 1 Témoin GG R

Vache 172 b1

Vache 601 b2

Vache 150 b1

Vache 890 b2

Chambre 1 Chambre 3 Chambre 4 Chambre 2

g/d g/d g/d g/d

J1 333.24 421.25 248.69 258.89

J2 326.78 439.52 272.98 232.10

13 360.19 442.38 262.60 260.49

14 336.97 459.62 295.59 216.70

moyenne 339.29 440.69 269.97 242.05

ecart-type 14.55 15.71 19.77 21.33
cv 4% 4% 7% 9%

Vache 153 b2

Vache 941 b1l

Vache 913 b1l

Vache 600 b2

Chambre 2 Chambre 4 Chambre 1 Chambre 3

g/d g/d g/d g/d

J1 349.44 389.05 237.01 329.51

J2 346.38 380.20 242.19 377.28

13 334.71 377.84 236.02 436.02

14 342.29 385.91 237.14 446.60

moyenne 343.20 383.25 238.09 397.35

ecart-type 6.38 5.14 2.78 54.55
cv 2% 1% 1% 14%
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Une approche métabolomique multiplateforme identifie des
marqueurs associés aux émissions de méthane dans le lait de

vaches laitieres
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CONTEXTE DE L’ETUDE

O Le secteur de I’élevage participe aux émissions de gaz
des émissions mondiales).

Q Parmi ces gaz a effet de serre, le méthane (CH,) produit de la fermentation
entérique chez les ruminants présente un pouvoir de réchauffement 25 fois

plus important que le CO,.

Q Plusieurs stratégies de mitigation des émissions de CH, (additifs, modification

du régime alimentaire...) sont testées.

U La mesure des émissions de CH, se fait actuellement avec des méthodes

colteuses et difficilement applicables sur le terrain (Fig

a effet de serre (14,5 %

A

ure 1).

Obijectif

Enceinte respiratoire

Figure 1. Méthodes de mesure des émissions de CH,

GreenFeed

Gaz traceur (SFg)

Identifier dans le lait, des marqueurs associés a une réduction des émissions de CH, par une approche métabolomique ouverte
multiplateforme. Ces marqueurs pourront potentiellement étre utilisés pour évaluer les émissions de CH, sur le terrain.

— <" i
fo = S —
. . MNew * . v
0 25 vaches primipares Holstein '}g‘? W LS 9
O Alimentation similaire pour tous ) o PRl |
les animaux -
Q *composé anti-CH, qui inhibe Témoin *Traité
spécifiquement une étape de la (n=13) Vs. (n=12)
méthanogénése

6 semaines d’expérimentation

METHODOLOGIE

Mesure du CH, en enceinte
respiratoire
(semaine 6)

Q Collecte du lait en semaine 5

Q Préparation d’échantillon : Précipitation au méthanol

QO Analyse en RMN & LC-QToF-MS

Q Statistiques multivariées (ACP & PLS-DA)

O Implémentation des métabolites discriminants dans
le réseau métabolique Bos taurus (Kegg)

Métabolomique

RESULTATS

Figure 2. Score plot du modéle OPLS-DA (R2X=0.36; Q2=0.50) des

données LC-MS du lait (A) et son test de permutations (B)

B L
A ® Corsrol LU
¥ Treatend

0 0 04 0 ok 1
200 permatation | componcrs

O Emission de CH, réduite de 23 % dans le groupe Traité

O Séparation des vaches des groupes Témoin et Traité
(Figure 2)

4 Au total, 16 métabolites discriminants ont été identifiés
(Tableau 1)

Q L'utilisation des réseaux métaboliques a permis
d’identifier les voies métaboliques impactées (acides
aminés et acides gras, Figure 3)

Tableau 1. Métabolites discriminants du lait
entre les groupes Témoin et Traité

Metabolites RMN LC-MS

3-hydroxybutanoic acid l -
Acetyl L Carnitine - 1
Citramalic acid
Citrate

Creatine /Phosphate
Dimethylsulfone
Dimethylsulfoxyde
Glutamic acid
Glutathione

Leucine

Isoleucine

N acetyl glucosamine
Phenylalanine
Phosphocholine
Pyrrolidine - 1
Valine

L e e
'

o
e

—

Figure 3. Sous-réseau métabolique
associant les métabolites discriminants

Creatine

Glutathiane . f
- i, Sarcosine
g lsacirate

Glutamate <@ .

2-omoglutarate b Adetoscetate 3

Citrate |
D-ghacasamine ; » o
G phosphge T GNEeraldeh e g
Neacetyl-D- g aldehyde
iucasamine - - .
@ - Homogentisate e

@ Chaline '..

FPherryla P choline ©

alarane

Ghyteve Iphospho choline
L ]
Beta-alanine

ettt

[
Uracd
malonate

. Leucine

Fmethyt-2- i

.., aeobutancate

@ 7 Groupe Traité P
" Isalewsine

@ N Groupe Traité valine

@ Intermédiaires métaboliques annotés avec la masse et le

temps de rétention
@ Intermédiaires métaboliques annotés avec la masse

CONCLUSION

U L’approche métabolomique multiplateforme du lait a permis de discriminer les groupes Témoin et Traité suivant leurs émissions de CH, respectives.
0 16 métabolites appartenant a différentes familles biochimiques ont été identifiés.
Q0 Ces marqueurs devront étre validé sur des échantillons provenant d’autres expérimentations associés a une diminution des émissions de CH,.
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CONTEXTE DE L'ETUDE

» Le méthane est un des principaux gaz a effet de serre. Il est produit dans le rumen des bovins par un processus de fermentation entérique impliquant de nombreux microorganismes.
Cette production constitue une perte de 6 a 8% en termes d’énergie pour I'animal.

»Les méthodes de mesure du méthane utilisées tels que I'enceinte respiratoire ou le gaz traceur couplé a la chromatographie gazeuse présentent des limites. En effet elles ne sont pas
adaptées au terrain. Une alternative serait de quantifier des marqueurs de production du méthane dans des matrices non invasives, et d’adopter sur ces matrices des méthodes d’analyse

globale et sans a priori telle que la métabolomique.

«*Objectif: Développer une méthode d’analyse du lait par RMN dans le but de rechercher des marqueurs de la production de méthane.

~

J

METHODOLOGIE

équipé d’une cryosonde).

d’intégrations des spectres RMN 1D.

-

& méthodes d’extraction de métabolites polaires du lait ont été testées
(n=6) a partir d’un pool d’échantillons témoin de lait.

»Les extraits de lait ont été analysés par RMN du proton sur un instrument
résonnant a une fréquence de 600 MHz (spectrométre Bruker Avance Il

»La comparaison des protocoles a été réalisée sur des paramétres
d’évaluation (tableau 1). Le calcul de ces paramétres est issu des analyses =
statistiques multivariées (Analyse en Composante Principale) et des données

~

B |
—
#(): lettre désignant un protocole.

RESULTATS

Meilleure
méthode

Parametres
d’évaluation

d'extracti

Figure 1: Protocoles testés pour I’extraction des
métabolites du lait

Paramétres
d'évaluation

Qualité des
spectres

Reproductib

Efficacité

Rendement

on

Caractéristiques

Acquisition de signaux fins et résolus en
RMN et absence de sighaux de
macromolécules

Variabilité aléatoire sur plusieurs
déterminations d'un méme échantillon
effectuées de maniére espacée dans le
temps.

Capacité d'un protocole a extraire un
métabolite donné

Taux de récupération des métabolites apres
|'étape d'extraction

|Tahleau 1: Paramétres d’évaluation et caractéristiques |

Comparaison des protocoles d’extraction du lait

premier paramétre d’évaluation.

meilleure efficacité. (Figure 4)

» L'écrémage (B), l'ultracentrifugation (G), I'analyse directe (D) du lait,
donnent des spectres avec des signaux larges qui masquent les signaux des
petites molécules. (Figure 2). La qualité visuelle des spectres constitue le 51

» L’extraction par écrémage + ultrafiltration (A) et I'extraction au méthanol
(E) présentent la meilleure reproductibilité. (Figure 3)

» L’extraction de type Folch (H) et extraction au méthanol (E) présentent la

» 2 protocoles ont été retenus pour le calcul du rendement d’extraction:
écrémage+ ultrafiltration (A) et extraction au méthanol (E). (Table 2)

En se basant sur tous les critéres d'évaluation définis, I'extraction au
méthanol est la meilleure option

Analyse en Composante Principale N Reproductibilité échantillon de lait témoin
Hc | rrotocole A c E F H
(= —
| ¢ | Reproductibilité 0,175 0,555 0324 33,562 2,675
\ -

100 30 0 50 100 150

il
R2X(2) = 0,00277

ENipse: wotelling's T

Figure 3: 3A: Analyse en composantes principales (ACP) des réplicats des 5 méthodes retenues : protocoles A
(vert), C (bleu) , E (rouge), F (jaune), H (bleu turquoise). 3B: Calcul et représentation graphique de la
reproductibilité basés sur le produit des écart type des coordonnées de I’ACP de chaque méthode. Plus la
valeur est faible, plus le protocole est reproductible.

2

W

'| I
| M I'Il
] L \ }‘ l Ay J V"' ‘

L U B |

«| petites molécules.

Figure 2 : Spectres RMN de lait
préparés suivant 2 protocoles
différent (A: écrémage +
ultrafiltration et B: écrémage).
Le spectre B présente des
signaux larges de
macromolécules masquant les
déplacements chimiques de plus

o

Figure 4: représentation graphique de la
capacité de chaque protocole (A, C, E,
H) a extraire un bucket (point) donné.
Plus un point est proche d’un sommet,
plus ce dernier est efficace en terme
d’ extraction. L’extraction de type Folch
(protocole H) présente la meilleure
efficacité. 3

‘Tableau 2-A (CM) protocole A
n (mol)

Tableau 2-B (CM) protocole E
n (mol)

n(mol)  n(mol)
A

Differenceintégration
des spectres

ratio| Table 2: Taux de récupération des

TSP
hippurate

[1,60E-07 1,60-07
[1,26E-07 2,286-08

0
1,03£07

métabolites aprés 1’étape d’extraction

n(mol) n (mol)
E+STD

Difference MtéETation Ratio
E des

spectres

1,656-07
1,426-07

TP
hippurate

(protocoles A et E). Le calcul des

72,89

|L60E-07 1,606-07 0
[1,706-07 3,31€-08

%
1,656-07 ‘
1,42€07

1,376-07

concentrations ~ est
intégrations  des
métabolites.

creatine [2,28E-07 1,486-07
[2,61€-06 2,49€-06
[2,18€-07 1,02€-07
/0,88E-08 2,38-08
11,82€-07_1,54€-07

8,02E08
1,226:07
1,166-07
7,506-08
2,746.08

2,00607
113606 10,74
130607 88,85
112607 67,00
9,88£08 27,72

40,00
citrate
glutamate
lactate
GpC

basé
signaux

les
des

4

sur [,17€-07 1,94E-07
87606 2,396-06
[.00E-07 1,786-07
I1386-07 3,656-08

creatine
citrate

1,24€:07
477807
122607
1,02607

2,006:07
113606
1,30£07
1,12607

glutamate
lactate
Gpe

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

L’extraction au méthanol constitue la meilleure méthode, en se basant sur les différents parametres d’évaluation. Cette méthode est adaptée pour I’analyse des métabolites polaires
du lait de vache par RMN et sera utilisée dans le cadre d’une analyse métabolomique en vue d’identifier de potentiels biomarqueurs de la production de méthane entérique.
Afin d’améliorer la couverture du métabolome du lait, d’autres méthodes basées sur la LC-MS et la GC-MS seront utilisées en complément de la RMN pour ’identification des

marqueurs de la production de méthane.
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Résumé

Le méthane, puissant gaz a effet de serre (GES), est produit dans le rumen des bovins par la fermentation
microbienne anaérobie des aliments. Cette production est également responsable d’une perte d’énergie
pour I’animal représentant 6 % a 8 % de 1’apport alimentaire. Pour ces raisons, plusieurs travaux de
recherches sont entrepris pour réduire ces émissions, en jouant sur la composition des aliments ou sur
I’utilisation d’additifs alimentaires. Actuellement, la mesure des €missions de méthane se fait par
différentes techniques, qui présentent des inconvénients, notamment le cotit ou encore la difficulté
d’application a grande échelle sur le terrain. De ce fait, de nombreuses recherches sont menées pour
trouver des méthodes alternatives ou « proxy » pour la mesure indirecte du méthane. Mon travail de
theése a pour objectif de rechercher des marqueurs associés a la production de méthane chez la vache
laitiere, par une approche métabolomique multiplateforme. Ces marqueurs, une fois validés, pourront
étre dosés par des méthodes simples de laboratoire et appliqués a grande échelle pour évaluer les
émissions de méthane. Etant donné le caractére exploratoire de 1’approche et pour maximiser nos
chances de réussite, nous avons combiné 1’utilisation d’un inhibiteur spécifique de la méthanogenese et
I’analyse des profils métaboliques de quatre matrices (le lait, le plasma, le contenu ruminal et les urines)
avec différentes plateformes analytiques complémentaires : la résonnance magnétique nucléaire et la
chromatographie liquide couplée a la spectrométrie de masse. Les échantillons biologiques proviennent
d’une expérimentation animale utilisant 25 vaches Holstein primipares, et séparées en deux groupes
suivant la présence ou non de I’additif anti-méthane dans la ration. Nous avons mesuré une diminution
des émissions de méthane de 22,7% chez les animaux ayant recu ’additif. Les analyses statistiques
multivariées ont montré des profils métaboliques différents entre les 2 groupes d’animaux dans le plasma
(27 métabolites discriminants) et le lait (16 métabolites discriminants). Les travaux sur les urines et le
contenu ruminal sont en cours. L’analyse des réseaux métaboliques a mis en évidence plusieurs voies
métaboliques impactées par la réduction des émissions de méthane impliquées dans le métabolisme
énergétique ou encore dans celui des acides-aminés.

Abstract

Ruminants produce significant amount of enteric methane, which is a major contributor of greenhouse
gas emissions from agricultural origin. This production also results in a loss of 6 to 8% of the energy
present in the diet. The reduction of enteric methane emissions from ruminants is an active area of
research that requires the use of expensive, constraining measurement methods such as respiratory
chambers or the use of a tracer gas that are difficult to use outside experimental farms. Therefore, there
is aneed of alternative, non-invasive measurement methods that can be used on large number of animals.
In this work, we used an open metabolomic approach for identifying potential metabolic biomarkers
associated with the production of methane in dairy cows. These discriminant metabolites, once
validated, may be used for monitoring methane emissions under field conditions. To maximize the
chance of finding such biomarkers, we used a multiplatform metabolomics approach (nuclear magnetic
resonance and mass spectrometry) to better cover the metabolome and analyzed four biological matrices,
namely milk, plasma, ruminal fluid and urine. We carried out a study involving 25 primiparous Holstein
dairy cows that were divided into two groups fed a diet with or without a specific anti-methanogenic
compound. We measured 22.7% reduction of methane emissions in the Treated group compared to the
Control group. We identified 27 discriminant metabolites in plasma and 16 discriminant metabolites in
milk. Metabolic network analysis highlighted pathways involved in energy and amino acids metabolism
suggesting a general effect on the host animal induced by a reduction in methanogenesis.



