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RESUME 
 

 

Exploration des mécanismes physiopathologiques des mucopolysaccharidoses et de la maladie de 

fabry par approches « omiques » et modulation de l’autophagie 

Résumé Les pathologies lysosomales sont des maladies liées au déficit quantitatif ou qualitatif d’une 

hydrolase ou d’un transporteur à l’origine d’une atteinte multiviscérale potentiellement sévère. 

Certaines de ces pathologies sont accessibles à des traitements mais ces thérapeutiques sont 

uniquement symptomatiques et ne guérissent pas les patients. Même si le phénomène de surcharge 

peut expliquer entre autres la symptomatologie observée, la physiopathologie de ces maladies est 

complexe et non précisément connue. Une meilleure connaissance de ces pathologies pourrait 

permettre d’améliorer leur prise en charge globale. L’objectif de ce travail était dans un premier 

temps d’appliquer des techniques « omiques » dans deux groupes de maladies : les 

mucopolysaccharidoses et la maladie de Fabry. Cette étude a permis la mise en place d’une 

méthodologie métabolomique non ciblée basée sur une stratégie analytique multidimensionnelle 

comportant la spectrométrie de masse à haute résolution couplée à la chromatographie liquide ultra-

haute performance et la mobilité ionique. Dans les mucopolysaccharidoses, l’étude des voies 

métaboliques a mis en évidence des modifications dans le métabolisme de plusieurs acides aminés 

et du système oxydatif du glutathion. Dans la maladie de Fabry, des modifications ont été observées 

dans l’expression de l’interleukine 7 et du facteur de croissance FGF2. La deuxième partie du travail 

s’est intéressée à la modulation de l’autophagie dans la maladie de Fabry. Notre étude a montré une 

diminution du flux autophagique avec un retard d’adressage de l’enzyme au lysosome dans les 

cellules Fabry. L’inhibition de l’autophagie permet de diminuer l’accumulation du substrat accumulé 

(Gb3) et améliore l’efficacité de l’enzymothérapie substitutive. En conclusion ce travail a permis une 

meilleure compréhension des mécanismes physiopathologiques des pathologies lysosomales et a 

montré la complexité du fonctionnement du lysosome. Ces données permettent d’espérer 

l’amélioration des stratégies thérapeutiques et diagnostiques dans ces maladies.  

Mots clés : pathologies lysosomales, sciences omiques, biomarqueurs, autophagie 
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Mucopolysaccharidosis and Fabry disease investigation using omics approaches and autophagy 

modulation 

Summary : Lysosomal diseases caused by quantitative or qualitative hydrolase or transporter defect 

induce multiorgan features. Some specific symptomatic treatments are available but they do not 

cure patients. Pathophysiological bases of lysosomal disease are poorly understood and cannot be 

due to storage only. A better knowledge of these pathologies could improve their management. The 

first aim of this study was to apply “omics” strategies in mucopolysaccharidosis and in Fabry disease. 

This thesis allowed the implementation of an untargeted metabolomic methodology based on a 

multidimensional analytical strategy including high-resolution mass spectrometry coupled with ultra-

high-performance liquid chromatography and ion mobility. Analysis of metabolic pathways showed 

a major remodeling of the amino acid metabolisms as well as oxidative stress via glutathione 

metabolism. In Fabry disease, changes were observed in expression of interleukin 7 and FGF2. The 

second study focused on modulation of autophagy in Fabry disease. In this work, we have shown a 

disruption of the autophagic process and a delay in enzyme targeting to the lysosome in Fabry 

disease. Autophagic inhibition reduced accumulation of accumulated substrate (Gb3) and improved 

the efficiency of enzyme replacement therapy. This work allowed a better knowledge of the 

physiopathological mechanisms implicated in lysosomal diseases and showed the complexity of 

lysosome. These data could ameliorate management of these disease and are associated with hope 

for patients.  

Key words : lysosomal diseases, omics techniques, biomarkers, autophagy 
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I. Le système endosome lysosome 

1.1 Le lysosome 

Le lysosome est une organelle intra cellulaire ayant un rôle de dégradation, de recyclage et de 

renouvellement des composants de la cellule. Il permet le maintien de l’homéostasie cellulaire en 

apportant à la cellule les monomères dont elle a besoin pour fonctionner et en dégradant des 

biomolécules ou des organelles non fonctionnelles. Le lysosome est impliqué dans une des grandes 

fonctions intra cellulaires : l’autophagie. 

1.1.1 Découverte du lysosome 

Entre 1961 et 1965, Christian de Duve étudia la répartition de l’activité phosphatasique acide sur des 

broyats d’hépatocytes. Certaines fractions de la cellule contenaient une très grande quantité de 

phosphatases acides. Le concept initial de lysosome était né et fut d’abord un concept biochimique 

(1). 

En 1962, Novikoff et Essner décrirent les lysosomes en microscopie électronique sous forme de 

corpuscules de la cellule eucaryote limités par une membrane et ayant une forte activité 

phosphatasique acide (2) (Figure 1). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

FIGURE 1 : PREMIERES IMAGES EN MICROSCOPIE ELECTRONIQUE DU LYSOSOME (FLECHES NOIRES) AU SEIN DE LA CELLULE 

SUR UNE COUPE DE FOIE. MT = MITOCHONDRIE, ER = RETICULUM ENDOPLASMIQUE. REPRODUCTION DE NOVIKOFF 

(1956). 
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1.1.2 Description du lysosome 

1.1.2.1 A l’échelle cellulaire :  

Les lysosomes sont des organelles intra cytoplasmiques sphériques ou ovalaires, de diamètre 

généralement compris entre 0,1 et 0,2 µm, limitées par une membrane trilamellaire. Ils sont présents 

dans toutes les cellules eucaryotes sauf dans les globules rouges. Leur contenu est riche en protons 

et notamment en calcium ionisé (Ca++). Ils ont un pH compris entre 4,5 et 5,5 et différent des 

endosomes par leur degré d’acidification. Ils ont une densité élevée notamment en microscopie 

électronique.  

Les lysosomes contiennent une cinquantaine d’hydrolases acides différentes qui participent à la 

dégradation des macromolécules et des organelles endommagées en monomères (3) ; et des 

protéines activatrices localisées dans la matrice. La membrane lysosomale contient quant à elle plus 

d’une vingtaine de protéines différentes : protéines de transport, canaux ioniques, pompes à 

protons… 

Les lysosomes peuvent être marqués par le lysotracker, un agent acidotrope. Le lysotracker peut 

également marquer les endosomes tardifs et les autophagosomes car leur contenu est acide. Le 

lysosome ne possède pas de récepteurs mannose-6-phosphate ce qui le différencie des endosomes. 

1.1.2.2 A l’échelle moléculaire : 

1.1.2.2.1 Contenu interne du lysosome 

Les hydrolases lysosomales 

Modalités de fonctionnement des hydrolases lysosomales  

Ces enzymes ont une activité optimale à un pH situé entre 4,5 et 5,5. Elles peuvent dégrader de 

nombreuses macromolécules : protéines, lipides, acides nucléiques, glucides,… La dénomination des 

hydrolases a été conçue selon la nature biochimique des substrats à dégrader : protéines - protéases, 

lipides - lipases, acides nucléiques - nucléases, glucides - glycosidases, … 

Ces enzymes nécessitent parfois pour fonctionner la présence de cofacteurs et de protéines 

activatrices. Ainsi, l’activité des enzymes impliquées dans la dégradation des sphingolipides, 

nécessite la présence de « protéines activatrices des sphingolipides » (SAP, Sphingolipid Activator 

Protein) ou saposines. Les quatre saposines, A, B, C et D, codées par le même gène la prosaposine, 

ne sont pas spécifiques d’une enzyme et sont les cofacteurs de plusieurs enzymes. Le GM2 activator 

protein est un activateur spécifique de la β-hexosaminidase impliquée dans la maladie de Tay-Sachs 

(4). 
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Synthèse et adressage des hydrolases lysosomales  

Les hydrolases lysosomales sont synthétisées au niveau du réticulum endoplasmique (5) puis sont 

adressées à l’appareil de Golgi où elles subissent des modifications post-traductionnelles, 

notamment des réactions de glycosylation et de phosphorylation. La phosphorylation d’un résidu 

mannose au niveau d’une chaine glucidique permet l’adressage de l’enzyme au lysosome. Cette 

phosphorylation est catalysée par deux enzymes. La N-acétylglucosamine-1-phosphotransférase 

assure le transfert d’un résidu N-acétylglucosamine-1-phosphate sur l’hydroxyle du carbone 6 d’un 

résidu mannose. La deuxième enzyme, la N-acétylglucosamine-1-phosphodiester α-N-

acétylglucosaminidase, assure le clivage du résidu N-acétylglucosamine ce qui démasque le 

mannose-6-phophate (M6P) (Figure 2).  

 

FIGURE 2 : FORMATION DU RESIDU MANNOSE-6-PHOSHATE. APRES LA GLYCOSYLATION, UNE MAJORITE DES ENZYMES 

LYSOSOMALES EST PHOSPHORYLEE SUR UN RESIDU MANNOSE D’UNE CHAINE GLUCIDIQUE. LA N-ACETYLGLUCOSAMINE-1-
PHOSPHOTRANSFERASE ASSURE LE TRANSFERT D’UN RESIDU N-ACETYLGLUCOSAMINE-1-PHOSPHATE PUIS LA N-
ACETYLGLUCOSAMINE-1-PHOSPHO-DIESTER Α-N-ACETYLGLUCOSAMINIDASE CLIVE LE RESIDU N-ACETYLGLUCOSAMINE CE 

QUI DEMASQUE LE MANNOSE-6-PHOSPHATE. 

 

Le résidu mannose-6-phosphate permet à l’enzyme d’être adressée à l’endosome puis au lysosome 

via un récepteur mannose-6-phosphate (M6PR) (6). Le lysosome ne possède pas de récepteur 

mannose-6-phosphate, mais il est capable de fusionner avec les endosomes tardifs et les 

autophagosomes (5, 7). Il reçoit ainsi son contenu via des mécanismes d’endocytose ou via des voies 

de biosynthèse après fusion avec l’endosome tardif. La dégradation du matériel endosomal et 

autophagosomal se déroule au moment de la fusion avec le lysosome aboutissant à la formation des 

endolysosomes et des autolysosomes. La digestion des substrats endocytés et autophagiques débute 

dans les endolysosomes et les autolysosomes puis se termine dans le lysosome sous l’action des 

hydrolases acides. La dissociation entre l’hydrolase et le récepteur mannose-6-phosphate se fait dans 
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le lysosome en milieu acide. Le récepteur mannose-6-phosphate est ensuite recyclé vers l’appareil 

de Golgi pour recruter d’autres protéines lysosomales et les adresser au lysosome ou vers la 

membrane plasmique (Figure 3). D’autres mécanismes d’adressage au lysosome indépendants du 

mannose-6-phosphate existent. Ainsi, les protéines activatrices, cofacteurs des enzymes 

lysosomales, sont adressées au lysosome via un récepteur appelé sortiline (8). D’autre part, dans la 

mucolipidose de type II, les hydrolases solubles lysosomales ne possèdent pas de mannose-6-

phosphate à cause du déficit en GlcNAc-phosphotransferase. Elles ne peuvent donc pas utiliser la 

voie de transport utilisant le mannose-6-phosphate (9). Cependant, dans les cellules non 

mésenchymateuses de ces patients, la majorité des hydrolases lysosomales est quand même 

adressée au lysosome suggérant l’utilisation de voies autres que celles du mannose-6-phosphate. La 

phosphatase acide lysosomale et la beta glucocérébrosidase ne possèdent pas non plus de résidus 

mannose-6-phosphate. La phosphatase acide lysosomale atteint l’endosome par endocytose. Elle 

contient un motif tyrosine dans son domaine cytosolique qui lui permet d’être endocytée. La 

bétaglucocérébrosidase va se fixer au récepteur LIMP-2 qui va l’adresser au lysosome. La dissociation 

entre LIMP 2 et la glucocérébrosidase est possible grâce à l’acidité intra lysosomale (10). 

 

 

FIGURE 3 : TRAFIC DE L’ENZYME AU SEIN DU SYSTEME ENDOSOME LYSOSOSME. LES ENZYMES LYSOSOMALES SONT 

SYNTHETISEES DANS LE RETICULUM ENDOPLASMIQUE PUIS SUBISSENT DES MATURATIONS DANS L’APPAREIL DE GOLGI QUI 

PERMETTENT NOTAMMENT LA FORMATION D’UN RESIDU MANNOSE-6-PHOSPHATE. ELLES SONT PAR LA SUITE ADRESSEES 

VERS L’ENDOSOME APRES LIAISON A UN RECEPTEUR MANNOSE-6-PHOSPHATE. APRES ACIDIFICATION, LES HYDROLASES 

DEVIENNENT ACTIVES ET SE DETACHENT DE LEUR RECEPTEUR QUI VA ALORS ETRE RECYCLE POUR RETOURNER VERS L'APPAREIL 

DE GOLGI. CES RECEPTEURS PEUVENT AUSSI SE RETROUVER AU NIVEAU DE LA MEMBRANE CYTOPLASMIQUE. 
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Les récepteurs mannose-6-phosphate (M6PR) 

Structure du récepteur  

Les récepteurs mannose-6-phosphate (M6PR) sont présents dans presque toutes les cellules de 

mammifères. Deux types de ces récepteurs sont décrits : les récepteurs cation-indépendant CI-M6PR 

(300 kD) et les récepteurs cation-dépendant CD-M6PR (46 kD). Ces deux récepteurs sont glycosylés 

et fonctionnent sous forme d’homodimères reliés de manière non covalente (11). Le domaine 

luminal du récepteur CI-M6PR se compose de 15 unités répétées avec deux sites de liaison au 

mannose-6-phosphate alors que le récepteur CD-M6PR se compose de 159 acides aminés avec un 

seul site de liaison au mannose-6-phosphate. Le site de fixation reconnait spécifiquement les motifs 

mannose-6-phosphate présents à la surface des précurseurs des hydrolases lysosomales 

nouvellement synthétisées.  

Trafic des M6PR : transport et recyclage  

Les récepteurs mannose-6-phosphate ont pour cible une grande majorité des hydrolases 

lysosomales nouvellement synthétisées à partir de l’appareil de Golgi. Ils sont localisés à l’état basal 

dans le réseau transgolgien (TGN), la membrane plasmique et l’endosome dans des zones riches en 

clathrine. Ces zones forment des vésicules de transport par un phénomène de bourgeonnement et 

ces vésicules se dirigent alors vers l’endosome tardif (Figure 3). Les protéines adaptatrices GGA (Golgi 

localized gamma ear containing Arf-binding protein) (12) et AP-1 (Adaptor protein 1) favorisent la 

concentration des M6PR dans les zones riches en clathrine. En cas de localisation du M6PR au niveau 

de la surface de la cellule, l’ensemble enzyme et récepteur M6PR est internalisé par l’intermédiaire 

de la protéine adaptatrice AP-2 (Adaptator protein 2) et rejoint l’endosome précoce (13). 

L’acidité de l’endosome tardif favorise la dissociation entre le récepteur M6PR et son enzyme. Les 

M6PR sont ensuite réadressés au réseau transgolgien ou à la membrane cytoplasmique pour être 

recyclés et réutilisés par un système de rétro transport (6). 

Rôles du récepteur M6PR 

Le rôle majeur des récepteurs M6PR est l’adressage des enzymes lysosomales à l’endosome comme 

nous l’avons vu précédemment. Un rôle spécifique de chaque M6PR n’a pas été établi, mais certaines 

hydrolases lysosomales ont une affinité préférentielle pour le CD-M6PR ou pour le CI-M6PR. Le CD-

M6PR a une liaison plus forte avec son ligand en présence de cations divalents. Les CI-M6PR 

permettent l’endocytose des hydrolases lysosomales ce qui n’est pas le cas des CD-M6PR en 

conditions physiologiques. Le CI-M6PR a également d’autres fonctions qui lui sont propres : 

régulation des taux circulants d’Insulin-like growth factor II notamment au cours du développement 
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embryonnaire (14); activation du Transforming Growth factor ß (TGFß); activation de l’apoptose 

médiée par l’acide rétinoïque (15) ; activation de l’apoptose par internalisation du granzyme B (16). 

Le CI-M6PR est un potentiel agent suppresseur de tumeur du fait de son action sur ces différents 

facteurs de croissance.  

1.1.2.2.2 La membrane lysosomale 

Les hydrolases lysosomales sont isolées du reste du cytoplasme grâce à une membrane 

imperméable. Cette membrane permet de maintenir les hydrolases dans un environnement acide 

où leur efficacité est maximale et évite leurs éventuels effets indésirables en dehors du lysosome. La 

membrane est également imperméable aux composés monomériques dégradés qui nécessitent des 

protéines spécifiques pour leur transport. Les protéines membranaires lysosomales ont des rôles 

variés assurant le bon fonctionnement du lysosome : import et export de composants, acidification 

du contenu du lysosome, fusion avec d’autres vacuoles du cytoplasme notamment les endosomes, 

communication avec les autres organelles,… (3). Le déficit d’une seule de ces protéines peut induire 

une maladie sévère.  

Par des techniques de marquage radioactif des substrats, une vingtaine de protéines de transport a 

été identifiée assurant le transport des acides aminés, des petites protéines, des sucres, des ions, 

des nucléotides, et des vitamines. Plus de la moitié des protéines membranaires est représentée par 

des protéines fortement glycosylées : LAMP1 et LAMP2 (Lysosome associated membrane protein 1 

et 2) (5); LIMP1/CD63 et LIMP2 (Lysosome-integral membrane protein 1 et 2).  

LAMP1 et LAMP2 forment une couche de type glycocalyx à l’intérieur de la membrane. Le domaine 

intra lysosomal de LAMP1 et LAMP2 représente la majeure partie de ces protéines. Elles ont un seul 

domaine transmembranaire et un domaine C-terminal cytosolique. Leur poids moléculaire se situe 

entre 40 et 45 kDa avant glycosylation et 120 kDa après glycosylation. La glycosylation leur permet 

de jouer leur rôle protecteur. Une souris KO pour LAMP1 a un phénotype quasi normal alors qu’une 

souris KO pour LAMP2 a un phénotype sévère avec une mortalité précoce (17). Chez les souris KO 

LAMP2, l’analyse tissulaire retrouve de nombreuses vacuoles autophagiques et une hypertrophie 

cardiaque. En pathologie humaine, la maladie de Danon est liée à des variants délétères du gène 

LAMP2. Cette maladie se caractérise par un retard global des acquisitions, un retard mental, une 

myopathie et une atteinte cardiaque. Les analyses tissulaires mettent en évidence de nombreuses 

vacuoles autophagiques musculaires et cardiaques (18, 19). 

LIMP2 a un rôle de protection du fait de sa glycosylation, mais constitue également un récepteur de 

tri et de transport pour la ß glucocérébrosidase. Sa surexpression peut induire une augmentation du 

nombre d’endosomes et de lysosomes. Elle peut perturber le trafic dans le système 
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endosome/lysosome. Elle contient deux domaines transmembranaires avec des extrémités N et C 

terminales situées dans le cytosol. En pathologie humaine, une altération du gène SCARB2 codant 

pour LIMP2 est à l’origine du syndrome AMRF (Action myoclonus renal failure) associant une 

épilepsie myoclonique progressive et une atteinte rénale (protéinurie avec risque d’évolution vers 

un syndrome néphrotique) (20, 21). 

D’autres protéines membranaires moins abondantes ont pu être identifiées après identification du 

gène impliqué dans la maladie (Tableau 1). 

 

Protéine membranaire Gène OMIM Pathologie associée 
LAMP2 LAMP2 300257 Maladie de Danon 

LIMP 2 SCARB2 602257 Syndrome AMRF (Action myoclonus renal failure) 

Transporteur acide sialique/glucuronique SLC17A5 269920 Maladie de Salla 

Transporteur de la cystine CTNS 219800 Cystinose 

Héparane sulphate α glucosaminide N-
acétyltransférase 

HGSNAT 252930 Mucopolysaccharidose III C 

Transporteur des cobalamines LMBRD1 277380 Acidémie méthylmalonique avec homocystinurie type cblF 

CLN 3 CLN3 204200 Céroide lipofuscinose type 3 

CLN7 CLN7 610951 Céroide lipofuscinose type 7 

Sortiline (récepteur de la prosaposine et de la 
sphingomyélinase acide) 

SORT1 602458 Maladie d’Alzheimer, cancer 

 

TABLEAU 1 : EXEMPLES DE PROTEINES DE LA MEMBRANE LYSOSOMALE ET LEUR IMPLICATION EN PHYSIOPATHOLOGIE.  

 

Les protéines transmembranaires lysosomales possèdent des motifs tyrosine et dileucine. Elles 

peuvent être ciblées par les protéines adaptatrices telles que les protéines hétérotétramériques AP1 

à AP4 (Adaptor-protein complex) ou les protéines de la famille GGA (Golgi localizing gamma 

adaptating). Ces deux familles de protéines adaptatrices permettent la ségrégation des protéines 

lysosomales et l’encapsidation dans des vésicules de clathrine (8). 

1.2 L’endosome 

1.2.1 Description de l’endosome 

Les endosomes sont des organelles de plus grande taille que le lysosome. Deux types d’endosomes 

distincts sont décrits : l’endosome précoce et l’endosome tardif. L’endosome précoce a un pH 

modérément acide qui favorise la dissociation entre les ligands et leurs récepteurs. Il reçoit les 

composés extracellulaires endocytés au niveau de la membrane cytoplasmique. Après endocytose, 

il réalise un tri des différents composés en distinguant ceux à dégrader et ceux à recycler.  

Les éléments à dégrader restent dans l’endosome précoce et sont séquestrés dans des vésicules 

intraluminales (IVL) de 50 à 80 nm de diamètre qui se forment par bourgeonnement interne. Les 
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composés à recycler sont dirigés vers l’endosome de recyclage via un système de tubules qui 

émergent de l’endosome. Ils sont adressés à la membrane ou à l’appareil de Golgi.  

L’endosome précoce mature et se transforme progressivement en endosome tardif après une série 

de phénomènes de fusion et de scission des vésicules aboutissant à un tri protéique. Le nombre de 

vésicules intraluminales augmente. En parallèle, le pH diminue en lien avec l’activité d’une pompe à 

proton ATP-dépendante appelée V-ATPase. La dégradation des composés débute dans l’endosome 

tardif et se termine dans le lysosome.  

1.2.2 Maturation de l’endosome 

Il est parfois difficile de distinguer endosome précoce et endosome tardif, car les deux entités ne 

représentent que deux éléments d’un continuum. Néanmoins, certains marqueurs aident à les 

distinguer. Les endosomes précoces contiennent de la transferrine qui est recyclée et réadressée à 

la membrane plasmique. La transferrine est donc retrouvée en grande quantité dans l’endosome 

précoce alors que son taux est faible dans l’endosome tardif. Le nombre de vacuoles intraluminales 

est corrélé à la concentration de transferrine internalisée. L’endosome précoce contient 

généralement une à huit vésicules intraluminales et l’endosome tardif en contient au moins neuf. 

Les marqueurs protéiques EEA1 (Early Endosom Antigen 1) et Rab5 sont spécifiques des endosomes 

précoces. Rab 11 apparait progressivement au cours de la maturation de l’endosome précoce. Rab 5 

disparaît pour être échangée contre Rab 9 et EEA1 disparait.  

L’endosome tardif évolue progressivement en lysosome par des phénomènes de maturation et de 

fusion avec des lysosomes préexistants. Les récepteurs au mannose-6-phosphate sont retrouvés 

dans l’endosome, mais pas dans le lysosome (3, 22). 
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II. L’autophagie 

2.1 Définition 

 

Le terme autophagie vient du grec qui signifie « se manger soi-même ». L’autophagie est un 

processus biologique des cellules eucaryotes décrit pour la première fois en 1966 (23). Elle aboutit à 

la dégradation lysosomale d’organelles (mitochondries altérées,…), de complexes protéiques de 

grande taille (ribosomes,…) et de certains agents infectieux qui compromettent le fonctionnement 

de la cellule et/ou qui sont à risque d’induire une dégénérescence cellulaire ou une tumeur. 

L’autophagie permet également le recyclage de certains composants cellulaires. Ce processus est 

indispensable au maintien de la vie cellulaire. On distingue 3 types d’autophagie : la 

microautophagie, l’autophagie médiée par les chaperons et la macroautophagie (couramment 

appelée autophagie). Ces trois voies font intervenir le lysosome pour dégrader le substrat 

cytoplasmique (Figure 4).  

 

 

FIGURE 4 : LES DIFFERENTES VOIES AUTOPHAGIQUES : LA MACROAUTOPHAGIE, LA MICROAUTOPHAGIE, L'AUTOPHAGIE 

MEDIEE PAR LES CHAPERONS. LES DIFFERENTES FORMES D’AUTOPHAGIE SONT DETAILLEES DANS LES CHAPITRES SUIVANTS. 

2.2 Les différentes voies autophagiques 

2.2.1 Autophagie médiée par les chaperons (CMA) 

Il s’agit d’une forme sélective d’autophagie qui cible les protéines cytosoliques contenant un motif 

peptidique particulier appelé KFERQ (24). Ce motif est présent chez environ 30 % des protéines 
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solubles. Ce type d’autophagie est médié par une protéine de membrane associée au lysosome 

(LAMP2)(25) et par des chaperons (26). Ces molécules chaperons sont des protéines de choc 

thermique Hsc70 (Heat shock cognate 70) encore appelées HSPA8 (Heat Shock Protein A8) (27). Elles 

reconnaissent et se fixent aux protéines solubles destinées à l’autophagie. Lorsque la protéine Hsc70 

liée à son substrat cible la protéine membranaire LAMP2, celle-ci permet l’entrée du substrat dans 

le lysosome. La fixation sur LAMP2 permet en effet à la protéine d’être déroulée et internalisée dans 

le lysosome afin d’être dégradée par les enzymes lysosomales. Des mutations dans LAMP2A 

perturbent l’autophagie médiée par les chaperons.  

L’autophagie médiée par les chaperons est régulée essentiellement par le niveau protéique en 

LAMP2A au niveau de la membrane lysosomale (28). Le statut nutritionnel influence également 

l’activation ou non de cette forme d’autophagie. En cas de carence en nutriments, la 

macroautophagie est activée en premières ligne puis la CMA prend le relais pour fournir à la cellule 

les protéines indispensables à la survie cellulaire (29). Enfin, le stress oxydatif augmente la CMA par 

l’augmentation de la transcription de LAMP2 (30). Le vieillissement quant à lui diminue l’activité et 

la stabilité de LAMP2 à la membrane lysosomale et diminue la CMA (31). 

L’autophagie médiée par les chaperons joue un rôle dans la réponse immunitaire en augmentant la 

présentation des épitopes par les molécules CMH (complexe majeur d’histocompatibilité) par 

surexpression de LAMP2 (32). Des dysfonctionnements de l’autophagie médiée par les chaperons 

sont impliqués dans plusieurs pathologies telles que les néphropathies (33, 34), la maladie de 

Parkinson (35), mais également certaines maladies lysosomales. La maladie de Danon est liée à un 

déficit en LAMP2 (36). L’autophagie médiée par les chaperons est également altérée dans la 

mucolipidose de type 4 où des mutations dans le récepteur mucolipin-1 induisent une diminution de 

LAMP2 et une diminution des substrats adressés au lysosome (37). 

2.2.2 Microautophagie 

La microautophagie a été décrite pour la première fois en 1966 par De Duve et Wattiaux (23). La 

microautophagie ne nécessite pas la synthèse de vacuoles autophagiques (38). Le matériel à 

dégrader est directement adressé au lysosome par des phénomènes de pinocytose. Les constituants 

cytoplasmiques sont directement endocytés par les invaginations lysosomales. Ce type d’autophagie 

peut être sélectif ne touchant qu’un seul type de composants à dégrader ou non sélectif. Ainsi, chez 

la levure, la microautophagie peut dégrader spécifiquement le peroxysome (micropexophagie)(39), 

le noyau (micronucléophagie)(40) ou la mitochondrie (micromitophagie)(41). 

Les mécanismes de régulation de la microautophagie sont similaires à ceux impliqués dans la 

formation des vésicules intra luminales retrouvées dans les endosomes tardifs ou les corps 
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vésiculaires de la macroautophagie (38), mais des gènes spécifiques impliqués dans la régulation de 

la microautophagie sont également décrits.  

Le processus de microautophagie est impliqué dans la survie cellulaire en maintenant l’intégrité des 

organites et l’homéostasie membranaire. Il a également un rôle dans le développement 

embryonnaire précoce (42). Néanmoins, la microautophagie chez l’homme reste mal connue. Les 

mécanismes liant microautophagie et maladies lysosomales sont encore peu connus, mais des liens 

physiopathologiques existent. Pour exemple, la microautophagie est altérée dans des myoblastes de 

patients atteints de la maladie de Pompe (43). Dans la maladie de Niemann-Pick de type C, la 

microautophagie est favorisée par l’augmentation des stérols dans la membrane vacuolaire (44). 

2.2.3 La macroautophagie 

2.2.3.1 Déroulement de la macroautophagie à l’échelle cellulaire 

La macroautophagie est la forme la plus fréquente et la plus connue des types d’autophagie. Elle est 

impliquée dans la dégradation des protéines à demi-vie longue et des organites altérés. Plusieurs 

protéines nommées ATG (Autophagy related genes) conservées au cours de l’évolution sont 

nécessaires à l’exécution de l’autophagie (45). Ce processus comporte plusieurs étapes de biogenèse 

et fusion de plusieurs vésicules (Figure 5)(46).  

 

FIGURE 5 : LES ETAPES DU PROCESSUS DE MACROAUTOPHAGIE. LA MACROAUTOPHAGIE DEBUTE UNE PHASE D’INITIATION 

AVEC LA FORMATION D’UNE MEMBRANE D’ISOLATION QUI ABOUTIT AU PHAGOPHORE. LE PHAGOPHORE SE DEVELOPPE 

POUR FORMER UNE DOUBLE MEMBRANE QUI S’ALLONGE ET MATURE POUR FORMER L’AUTOPHAGOSOME. 
L’AUTOPHAGOSOME FUSIONNE AVEC LE LYSOSOME POUR CREER L’AUTOLYSOSOME. LE CONTENU DE L’AUTOLYSOSOME VA 

ETRE DIGERE PAR LES HYDROLASES LYSOSOMALES. (46) 
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Etapes d’initiation et d’élongation 

La naissance de la première vésicule autophagique, l’autophagosome, débute avec la formation 

d’une membrane d’isolation appelée également phagophore qui vient entourer les éléments à 

dégrader. La membrane du phagophore proviendrait de la membrane plasmique, du réticulum 

endoplasmique, de la mitochondrie ou du compartiment intermédiaire entre le réticulum 

endoplasmique et l’appareil de Golgi sans que le mécanisme précis de son origine ne soit connu. 

Etape de maturation  

La membrane d’isolation se développe et forme un système de double membrane prenant alors le 

nom d’autophagosome. Les éléments à dégrader sont séquestrés dans ce système de double 

membrane.  

Etape de fusion  

L’autophagosome fusionne avec l’endosome tardif ou le lysosome pour former un amphisome ou un 

autolysosome respectivement. Le transport de l’autophagosome vers le lysosome dépend de la 

dynéine (47). Le lysosome déverse son contenu et notamment les hydrolases acides dans 

l’autophagosome.  

Etape de digestion/recyclage 

Le contenu de l’autolysosome va alors être dégradé via les hydrolases lysosomales et/ou recyclé. 

C’est l’étape de digestion. La macroautophagie permet la dégradation des lipides, des hydrates de 

carbone, des protéines, des ARN, des mitochondries et des fragments de réticulum endoplasmique. 

Le contenu du lysosome est ensuite relargué dans le cytoplasme par un système de perméases. Les 

acides aminés ainsi obtenus sont réutilisés et recyclés.  

Reformation du lysosome après le processus d’autophagie 

Les endolysosomes et les autolysosomes prolongent les structures tubulaires où les lysosomes et les 

protéines membranaires lysosomales sont concentrés. A l’extrémité de ces structures tubulaires, des 

vésicules maturent et s’acidifient pour la reformation du lysosome. Ce processus termine chaque 

cycle d’autophagie permettant la régénération de nouveaux lysosomes denses et matures capables 

de fusionner avec les endosomes et les autophagosomes (48). Ce processus est parfois altéré dans 

certaines maladies comme dans les pathologies de stockage de l’acide sialique où les hydrolases sont 

efficientes, mais où le lysosome est immature avec une densité anormale. Dans la maladie de 

Niemann-Pick de type C liée à un déficit en NPC2, la biogenèse du lysosome est également déficiente 

(49). Il peut y avoir un blocage de la maturation au stade autolysosome ou l’accumulation 
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d’autophagosomes due à un déficit en lysosomes denses et matures. Le processus de biogenèse du 

lysosome est régulé par mTOR (48). 

2.2.3.2 Déroulement de la macroautophagie à l’échelle moléculaire 

2.2.3.2.1 Initiation de l’autophagie 

Via le complexe ULK 

Le complexe ULK est essentiel pour initier l’autophagie. Il est composé par les protéines ULK1, ULK2, 

ATG13, FIP200 et ATG101 (50). Les protéines ULK1 et ULK2 sont des protéines sérine thréonine 

kinases. Le complexe ULK est régulé par le complexe mTORC1 (51) et par l’AMPK et va être activé en 

condition de déplétion nutritionnelle (52). ULK1 et ULK2 vont ainsi être activées en cas de carence 

de nutriments. Elles peuvent alors s’autophosphoryler et favoriser la phosphorylation de ATG13 et 

FIP200. 

L’activation du complexe ULK peut également recruter un second complexe, le complexe PI3K 

(Phosphatidylinositol 3-Kinase), au niveau du site d’initiation de l’autophagie [60]. ULK1 induit 

l’activation de l’autophagie par la phosphorylation de Beclin-1 (53). 

Via le complexe PI3K 

Un second complexe favorise l’initiation de l’autophagie : le complexe PI3K (PI 3 kinase). Ce complexe 

comporte Vps34 (Vacuolar protein sorting 34), p150 et Beclin1. Ce complexe joue un rôle important 

dans le trafic vésiculaire et son activité enzymatique permet l’initiation du processus autophagique. 

Beclin1 a un rôle de liaison entre les processus d’autophagie et d’apoptose, en se liant à Bcl2, 

protéine anti apoptotique. Beclin1 peut se lier à différentes protéines ce qui modifie la fonction du 

complexe PI3K. La liaison de Beclin1 à ATG14, UVRAG (UV irradiation resistance associated gene) ou 

Ambra 1 a un effet pro-autophagique (47, 54, 55). La liaison de Beclin1 à Bcl2 (B-cell lymphoma 

2)(56), Bcl-XL (Bcl2-associated X protein) (57) ou Rubicon (58) a un effet anti autophagique (Figure 

8).  

ATG14 joue un rôle important dans l’initiation de l’autophagie, car il favorise le recrutement du 

complexe au niveau du phagophore (59). 

Interactions entre les deux complexes initiateurs de l’autophagie 

Le complexe PI3K est retenu au cytosquelette via Ambra1. Par la phosphorylation d’Ambra 1, ULK1 

peut libérer PI3K en cas d’activation de l’autophagie. Le complexe PI3K peut alors rejoindre le site 

d’initiation de l’autophagie où va débuter l’étape de nucléation (47). 

2.2.3.2.2 Etape de maturation, formation de l’autophagosome 

Cette étape se déroule via le recrutement de protéines ATG sur la membrane vésiculaire (60). Deux 

systèmes de conjugaison de type ubiquitine interviennent dans la formation de la vésicule.  
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Le début du processus (formation du phagophore) est sous le contrôle d’un système ‘’ubiquitine-

like’’. La protéine ATG12 est conjuguée de façon irréversible à ATG5 sous l’effet de l’enzyme 

d’activation E1-like (ATG7) et de l’enzyme de conjugaison E2-like (ATG10). Ainsi, ATG12 est 

transférée de la protéine ATG7 par l’intermédiaire d’ATG10 pour former une liaison covalente avec 

ATG5. Le complexe ATG12-ATG5 se lie avec ATG16L1 (61) (Figure 6). 

Le deuxième système de conjugaison implique la famille de protéines ubiquitine-like ATG8 

comprenant la protéine LC3 associée aux microtubules, GABA RAP la protéine associée au récepteur 

GABA et l’ATPase associée à l’appareil de Golgi (62, 63). La protéine LC3 va être modifiée à son 

extrémité C terminale par ATG4B et devient LC3-I. Elle va ensuite être conjuguée avec de la 

phosphatidyléthanolamine par ATG3 et ATG7 pour devenir LC3-II. (Figure 6) 

Les complexes LC3-II et ATG12-ATG5-ATG16 initient l’autophagie en stimulant la formation du 

phagophore. Après la formation de l’autophagosome, le complexe ATG12-ATG5-ATG16 se détache 

de la membrane autophagique alors que LC3-II reste attaché à la membrane interne et peut parfois 

être dégradé par les hydrolases lysosomales. La protéine LC3-II est impliquée lors des premières 

étapes de l’autophagie puis dégradée au moment de la phase de digestion. 

 

 

FIGURE 6 : ETAPE DE MATURATION DE LA MACROAUTOPHAGIE. FORMATION DES DEUX SYSTEMES DE CONJUGAISON 

UBIQUITINE LIKE VISANT LA FORMATION DE L’AUTOPHAGOSOME (64). L’ETAPE D’ELONGATION DE LA MEMBRANE 

D’ISOLATION FAIT INTERVENIR DEUX SYSTEMES DE TYPE UBIQUITINE. TOUT D’ABORD LE SYSTEME ATG12 QUI IMPLIQUE LES 

PROTEINES ATG10, ATG7, ATG5 ET ATG16L AFIN DE FORMER LE COMPLEXE ATG12/ATG5/ATG16L. DEUXIEMEMENT, LE 

SYSTEME LC3-PE QUI SE FORME GRACE A ATG3.  

PE : PHOSPHATIDYLETHANOLAMINE 
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Etape de fusion 

La fusion entre l’endosome tardif et l’autophagosome pour former l’amphisome est sous le contrôle 

de plusieurs molécules régulatrices : Beclin1, Rab7, UVRAG, Vps34, Vps15 et les protéines SNARE. 

Les protéines SNARE (Soluble NSF attachment protein receptor) régulent les processus de fixation et 

de fusion utilisés au cours de l’autophagie.  

La fusion de l’autophagosome avec le lysosome est sous la dépendance de Rab7 (65) et de LAMP2 

(17). Le transport des produits dégradés vers le cytosol se fait via un système de perméases dont 

ATG22.  

2.2.3.3 Régulation du processus d’autophagie 

L’autophagie est soumise à de nombreux niveaux de régulation. Des dizaines de gènes ATG codant 

pour des protéines ATG intervenant dans le processus l’autophagie ont été identifiés (66). Les 

protéines ATG sont des protéines kinases indispensables au bon fonctionnement cellulaire au cours 

du développement et de la vie cellulaire. Pour exemple la différentiation des globules rouges et des 

neurones dépendent de l'autophagie. L’invalidation de plusieurs gènes ATG a pour conséquence une 

mort in utero ou peu après la naissance illustrant le rôle primordial de l’autophagie ou cours du 

développement et de la différentiation cellulaire (67). 

Deux processus majeurs de régulation impliquent la protéine mTOR et le complexe Beclin1/PI3K.  

2.2.3.3.1 Régulation par la voie mTOR et AMPK 

Un des principaux régulateurs de l’autophagie est la protéine mTOR (mammalian or mechanistic 

target of rapamycin) qui est une protéine sérine/thréonine kinase. Elle phosphoryle ou 

déphosphoryle pour inhiber ou activer l’autophagie. La phosphorylation favorise également la 

reformation du lysosome en fin de processus d’autophagie (48, 68). 

mTOR est impliqué dans deux complexes I et II. mTORCI est impliqué dans la régulation de 

l’autophagie. mTORC1 est composé de la protéine kinase mTOR, de la protéine mLST8, de la protéine 

PRAS40 (proline rich Akt substrate), des inhibiteurs de kinase DEPTOR (DEP domain containing m-

TOR interacting protein) et des protéines régulatrices associées à mTOR (raptor). mTORC1 intègre un 

grand nombre de signaux intra et extra cellulaires visant à contrôler la synthèse protéique et à 

favoriser la croissance cellulaire. Ce complexe peut être recruté via ULK1, via TSC (complexe de la 

sclérose tubéreuse de Bourneville) ou via une kinase dépendante de l’AMP (AMPK) qui est activée 

par des taux diminués d’ATP dans la cellule. Ce processus est régulé par les complexes ULK1 et TSC 

qui favorisent la biogenèse de l’autophagosome. 
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mTORC1 s’adapte au statut nutritionnel de la cellule. L’activité du complexe mTORC1 est régulée en 

fonction du taux des nutriments, de l’énergie, de l’oxygène et des facteurs de croissance (69, 

70)(Figure 7). 

S’il n’y a pas de carence nutritionnelle ou sous l’action des facteurs de croissance, le complexe 

mTORC1 est activé. Il va réguler négativement le complexe protéique formé par ULK1-ATG13-

ATG101-FIP200 en phosphorylant ULK1 et ATG13 ce qui inhibe l’autophagie (8). 

En cas de carence nutritionnelle, mTORC1 est inhibé, l’autophagie est activée et l’anabolisme est 

inhibé. mTOR se dissocie d’ULK1 qui rejoint le site d’initiation de l’autophagosome ce qui permet le 

recrutement des protéines ATG (69). Ainsi, l’autophagie permet à la cellule de faire face à la situation 

de carence en favorisant le recyclage des composants intra cellulaires ce qui favorise la survie 

cellulaire. Dans cette situation, ULK1 et ATG13 sont déphosphorylés. Secondairement, mTORC1 

phosphoryle et inactive DAP1 (Death Associated Protein 1) qui freine l’autophagie.  

Pour fonctionner et être activé, mTORC1 doit reconnaitre une séquence d’acides aminés qui permet 

la translocation du complexe sur la surface cytoplasmique du lysosome ce qui permet un contact de 

mTORC1 avec une GTPase activatrice appelée Rheb. Rheb active mTOR et par conséquent inhibe 

l’autophagie. L’AMPK active le complexe ULK, mais peut également inhiber mTORC1 lorsque le 

niveau d’ATP est bas (71, 72). mTORC1 est une cible pharmacologique qui pourrait être 

potentiellement utilisée à visée thérapeutique. La rapamycine est un inhibiteur bien connu du 

complexe mTORC1. 

En physiopathologie, l’activité de mTOR est diminuée dans la céroïde lipofuscinose juvénile (modèle 

murin) (9), dans la mucopolysaccharidose de type I (6), dans la maladie de Fabry, dans les cellules 

endothéliales humaines Niemann-Pick C1 ou C2 (10). 
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FIGURE 7 : REGULATION DE LA MACRO AUTOPHAGIE PAR LE COMPLEXE MTORC1.  

A : EN CONDITION NUTRITIONNELLE RICHE : LE COMPLEXE ULK EST INHIBE PAR LE COMPLEXE MTORC1 VIA UN PROCESSUS 

DE PHOSPHORYLATION. L’AUTOPHAGIE EST INHIBE. B : EN CONDITION DE PRIVATION DE NUTRIMENTS. MTORC1 EST 

INHIBE PERMETTANT LA PHOSPHORYLATION DU COMPLEXE ULK. L’AUTOPHAGIE EST ACTIVEE. L’AMPK PEUT EGALEMENT 

ACTIVER L’AUTOPHAGIE. MTORC1 : MAMMALIAN TARGET OF RAPAMYCIN COMPLEX 1, AMPK : 5'ADENOSINE 

MONOPHOSPHATE-ACTIVATED PROTEIN KINASE. 

2.2.3.3.2 Régulation via le complexe TSC 

Un autre mécanisme est médié par le complexe TSC (complexe de la sclérose tubéreuse de 

Bourneville) formé de trois sous-unités : TSC1, TBC1D7 et TSC2. Ce complexe est régulé par des 

facteurs de croissance par l’intermédiaire d’Akt et PI3K. La sous-unité TSC2 agit comme une protéine 

activatrice GTPase pour Rheb induisant une réaction de déphosphorylation ce qui inhibe sa capacité 

à activer mTORC1. La carence énergétique induit le recrutement du complexe TSC. 

2.2.3.3.3 Régulation indépendante de mTOR 

La principale voie régulatrice de l’autophagie indépendante de mTORC1 est médiée par l’inositol 

intra cellulaire, le calcium, l’AMP cyclique, et la voie de signalisation JNK1/Beclin1/PI2KC3. La PI3 

kinase est un important régulateur de la biogenèse de l’autophagosome (Figure 8) et de plusieurs 

cascades de signalisation indépendantes de mTOR : MAPK-ERK1-2, Stat2, CXCR4/GPCR, Akt/Foxo3. 

 

 



34 

 

 

FIGURE 8 : REGULATION DE L’AUTOPHAGIE PAR LE COMPLEXE PI3K. LE COMPLEXE PI3K EST CONSTITUE DE BECLIN1, VPS34 

ET P150. EN FONCTION DE LA NATURE DE LA MOLECULE SE LIANT A BECLIN 1, IL Y A ACTIVATION OU INHIBITION DE 

L’AUTOPHAGIE. LA LIAISON DE BECLIN1 A BCL2, BCL-XL OU RUBICON INHIBE LE COMPLEXE PI3K ET L’INITIATION DE 

L’AUTOPHAGIE. LA LIAISON A UVRAG, AMBRA 1 OU ATG14 ACTIVE LE COMPLEXE EPI3K ET L’ACTIVATION DE 

L’AUTOPHAGIE. D’APRES (73) 

2.2.3.4 Autophagie et grandes fonctions biologiques 

L’autophagie est impliquée dans de nombreux processus physiologiques et/ou physiopathologiques.  

2.2.3.4.1 Adaptation de la cellule à son environnement 

L’autophagie permet le maintien de l’homéostasie cellulaire en favorisant les adaptations de la 

cellule à son environnement. Elle agit comme un mécanisme de survie dans les situations de stress 

en maintenant l’intégrité cellulaire, en régénérant les précurseurs métaboliques et en favorisant 

l’élimination des débris subcellulaires (74, 75). En cas de carence nutritionnelle notamment en acides 

aminés, l’autophagie est induite pour que la cellule puisse bénéficier du recyclage des monomères 

de base indispensables à sa survie. (73) 

2.2.3.4.2 Autophagie et développement  

L’autophagie est décrite dès les premières étapes du développement embryonnaire juste après la 

fécondation. Elle est indispensable au bon développement de l’embryon. (76) L’absence de certaines 

protéines impliquées dans l’autophagie peut être létale ou provoquer des anomalies 

développementales. Les souris KO Beclin1 (Beclin1-/-) meurent lors des premiers stades de 

l’embryogenèse. Les souris Beclin1 +/- développent précocement des tumeurs (77). L’inactivation du 

facteur Ambra 1 induit des anomalies du tube neural et une mort embryonnaire précoce. (78) 

L’autophagie est également indispensable lors des premières heures de vie pour faire face à la 

carence d’apports de nutriments après la section du cordon ombilical. Les souris KO pour ATG5 et 

ATG7 meurent d’ailleurs rapidement après la naissance ne pouvant pas faire face à la carence 

nutritionnelle. (79) 
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2.2.3.4.3 Autophagie et vieillissement cellulaire 

Le vieillissement de la cellule est caractérisé par l’accumulation de composants cellulaires défectueux 

non fonctionnels et d’agrégats ubiquitaires. Il induit également des anomalies de l’ADN. Cela 

entraine un stress oxydatif et un dysfonctionnement cellulaire. L’autophagie peut corriger ces 

dysfonctionnements en dégradant les composants vieillissants et les agrégats ubiquitaires. Elle agit 

comme un processus de contrôle qualité qui augmente au fur et à mesure du vieillissement cellulaire. 

Le blocage du processus autophagique diminue la durée de vie de la cellule. (80) Dans les cellules 

sénescentes, l’autophagie diminue via l’augmentation de l’expression de mTOR. La cellule devient 

alors moins fonctionnelle. Chez la Drosophile, la suractivation de l’autophagie dans le cerveau 

allonge la durée de vie en prévenant l’accumulation de protéines oxydées ou ubiquitinylées. (81) 

2.2.3.4.4 L’autophagie en prévention de la mort cellulaire 

Le processus d’autophagie interagit avec les autres mécanismes de mort cellulaire tels que 

l’apoptose ou la nécrose. Il existe de nombreux liens entre les processus d’autophagie et d’apoptose 

(82). 

Le processus d’autophagie favorise la survie cellulaire mais dans certains cas il peut aboutir à une 

mort dite autophagique. En effet, certaines cellules présentent des signes de mort cellulaire et 

contiennent de nombreuses vacuoles autophagiques. Ce processus pourrait s’initier en cas 

d’inefficacité des mécanismes de survie de la cellule. D’autre part, quand l’apoptose est inhibée 

l’autophagie pourrait prendre le relais. En cas d’inhibition de la caspase 8, la cellule peut quand 

même évoluer vers un processus de mort cellulaire sauf en cas d’inhibition de Beclin1 et d’ATG7.(83, 

84) Dans un modèle murin knock-out pour les gènes Bax et Bak (protéines de la famille Bcl2), 

l’apoptose est inhibée, mais les cellules peuvent évoluer vers une mort cellulaire non apoptotique 

associée à la présence d’autolysosomes. Cette mort cellulaire est inhibée en cas d’inhibition de 

Beclin1 et ATG5.(85) En présence d’activateurs de l’apoptose, la protéine ATG5 peut être clivée par 

les calpaïnes. Le fragment issu du clivage peut se lier à Bcl-xL dans la mitochondrie ce qui déclenche 

le relargage du cytochrome C et l’évolution de la cellule vers l’apoptose. Dans les cellules ayant une 

déplétion en sphingosine 1 phosphate, l’autophagie devrait être activée. Un traitement par 

Doxorubicine dans ces cellules induit l’apoptose via le clivage d’ATG5 par des calpaines (86). 

Cependant, le rôle de l’autophagie dans la mort cellulaire n’est pas encore complètement connu. La 

mort cellulaire pourrait ne pas être liée directement à l’autophagie, mais pourrait s’accompagner 

d’autophagie (87).  
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2.2.3.4.5 Autophagie, immunité et infection 

Dans l’organisme, deux types d’immunité coexistent : l’immunité innée et l’immunité acquise. 

L’immunité innée est une réponse immédiate dirigée contre un agent pathogène infectieux. Le 

système immunitaire détecte le non-soi et active l’inflammation via entre autres le recrutement de 

cellules immunitaires comme les cellules NLK (Natural Killer) et les phagocytes. Les agents infectieux 

sont phagocytés et ces cellules vont exposer l’antigène à leur surface via les complexes CMH I et 

CMH II. La protéine LC3 est retrouvée au niveau de la membrane du phagosome au moment des 

premières étapes de la phagocytose. Ce mécanisme permet l’activation d’une réponse immunitaire 

acquise spécifique qui garde en mémoire le contact avec l’antigène et qui fait appel aux lymphocytes 

T et B. Ce système met également en place des mécanismes humoraux comme la sécrétion du 

complément. La fixation de ligands sur les récepteurs « toll like » active l’autophagie. L’autophagie 

joue donc un rôle important dans la réponse immune adaptative avec la présentation de l’antigène 

et le développement des lymphocytes (88). 

En cas d’infection, l’autophagie agit en parallèle de la réaction immunitaire via des cellules non 

immunitaires pour détruire les bactéries, les virus ou les parasites intracellulaires par le processus de 

xénophagie (89, 90). L’autophagosome contenant l’agent pathogène va fusionner avec le lysosome. 

La xénophagie nécessite la présence de Rab 7 pour permettre la fusion des vacuoles autophagiques.  

L’autophagie peut être activée suite à la reconnaissance d’un agent infectieux qui rentre dans la 

cellule.  

Enfin, l’autophagie permet une tolérance immunitaire. L’expression de l’autophagie dans des cellules 

épithéliales thymiques délivre des protéines endogènes au CMH de classe 2 et contribue à la 

sélection des LT4. 

2.2.3.4.6 Autophagie et maladies neurodégénératives 

Les pathologies neurodégénératives sont des maladies caractérisées par la perte progressive des 

grandes fonctions neurologiques. Elles sont caractérisées par une dysfonction mitochondriale et par 

l’accumulation d’agrégats protéiques.(91) L’autophagie est dérégulée dans ces maladies. (92) Dans 

le tissu cérébral de patients atteints par la maladie d’Alzheimer, une accumulation 

d’autophagosomes a été décrite.(93) L’autophagie pourrait constituer un processus adaptatif de la 

cellule au processus neurodégénératif. Chez la souris, les anomalies génétiques induisant un déficit 

de protéines impliquées dans l’autophagie aboutit à une neurodégénérescence liée à l’accumulation 

d’agrégats protéiques.(94) La stimulation de l’autophagie en inhibant mTOR chez ces animaux peut 

atténuer les symptômes neurodégénératifs (95, 96).  
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La maladie de Huntington est associée à une accumulation d’une protéine mutante riche en 

glutamine : la huntingtine. Cette protéine forme des agrégats intra cytoplasmiques et intra nucléaires 

dans les neurones des patients. Ces agrégats peuvent être détruits par l’autophagie.  

2.2.3.4.7 Autophagie et obésité 

L’autophagie joue un rôle dans le métabolisme lipidique. L’accumulation de graisses dans 

l’organisme s’associe à une hypertrophie du tissu adipeux et à une inflammation chronique qui 

augmente le risque de diabète et de maladie cardio-vasculaire.  

Chez la souris obèse ou insulino résistante, l’autophagie est diminuée comme le montre la diminution 

de l’expression de la protéine ATG7.(25) Une sensibilité plus importante du réticulum endoplasmique 

au stress est observée ainsi qu’une résistance à l’insuline. Ces effets néfastes sont diminués en 

activant l’autophagie. Cette activation permet une protection par rapport à l’intolérance glucidique 

en cas de régime riche en graisses (24). La modulation de l’autophagie dans le cerveau permet la 

modulation de l’appétit et de la prise alimentaire (97). L’autophagie augmente en cas d’exercice 

physique dans les cellules cardiaques, pancréatiques, squelettiques et dans le tissu adipeux. 

La délétion des gènes codant pour les protéines de l’autophagie induit du stockage de lipides dans le 

foie et augmente le risque de diabète de type II. Les antidiabétiques oraux du type Metformine sont 

des activateurs de l’AMPK qui induisent l’autophagie. 

2.2.3.4.8 Autophagie et maladies héréditaires du métabolisme 

Une dérégulation de l’autophagie a été décrite dans plusieurs maladies lysosomales de surcharge 

(Tableau 2). 
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TABLEAU 2 DEREGULATION DE L’AUTOPHAGIE ET MALADIES LYSOSOMALES 

III. Les maladies lysosomales de surcharge  

3.1 Définition 

Environ 70 maladies lysosomales de surcharge sont décrites (111, 112). Prises individuellement, ces 

maladies sont rares, mais elles sont probablement sous diagnostiquées. Leur prévalence combinée 

est de 1/5000 naissances (113). Elles ont en commun certains symptômes dits de « surcharge » liés 

à un défaut de dégradation de macromolécules ou de composés monomériques dans les organelles 

du système endosome/lysosome. Plusieurs classifications ont été utilisées pour distinguer ces 

différentes maladies. Elles peuvent être groupées en fonction de la nature du matériel qui 

Pathologie Enzyme Gène Fonction Conséquences Altération de 
l’autophagie 

 
Maladie de Fabry Alpha 

galactosidase A 
GLA Glycoprotéine 

homodimérique qui 
hydrolyse les 
glycolipides/glycoprotéines  

Accumulation de 
Gb3 

Inhibition de 
l’autophagie, retard 
de maturation des 
autophagosomes (98) 

Maladie de Gaucher Glucocérébrosidase GBA Protéine lysosomale 
membranaire 

Accumulation de 
glucocérébrosides 

Blocage du flux 
autophagique (99, 
100) 

Maladie de Pompe 
(Glycogénose) 

Alpha glucosidase GAA Clivage du glycogène Accumulation de 
glycogène 

Accumulation des 
autophagosomes 
(101) 

Gangliosidose GM1 Beta galactosidase GLB1 Clivage du beta galactose Accumulation de 
gangliosides GM1 

Accumulation des 
autophagosomes, 
activation de 
l’autophagie (102) 

Mucopolysaccharidoses Plusieurs enzymes Plusieurs 
gènes 

Métabolisme des GAG  Accumulation de 
glycosaminoglycanes 

Défaut de fusion 
autophagosome-
lysosome, 
accumulation des 
autophagosomes 
(103, 104) 

Mucolipidose de type 
IV 

Mucolipine 1 MCOLN1 Régulation de l’exocytose 
lysosomale 

Déficit du canal 
récepteur ionique 

Anomalie de 
l’autophagie, défaut 
de recyclage des 
mitochondries (105) 

Céroïde lipofuscinose 3 Battenine CLN3 Maintien d’un pH normal, 
fonction cathepsine D 

Accumulation de 
céroïde lipofuscine 

Défaut de maturation 
des vacuoles 
autophagiques, 
mitophagie anormale 
(106, 107) 

Niemann Pick type 
A/B 

Sphingomyélinase 
acide 

SMPD1 Conversion de la 
sphingomyéline en 
céramide 

Accumulation de 
sphingomyéline 

Inefficacité de la 
clairance 
autolysosomale (108) 

Niemann Pick type C NPC1 et 2 NPC1/NPC2 Transport du cholestérol 
de l’endosome tardif au 
lysosome 

Accumulation de 
cholestérol 

Anomalie de 
formation de 
l’amphisome (109) 

Maladie de Danon Déficit protéine 
LAMP2 

Xq24 Protéine membrane 
lysosomale, rôle dans la 
fusion avec les vacuoles 
autophagiques 

 Défaut de maturation 
des vacuoles 
autophagiques (110) 
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s’accumule : mucopolysaccharidoses, lipidoses, glycoprotéinoses, anomalies de stockage du 

glycogène, céroides lipofuscinoses (112) (Tableau 3). 

Les mécanismes moléculaires pouvant induire une maladie lysosomale de surcharge sont nombreux. 

Toutes ces pathologies ne sont pas liées au déficit quantitatif ou qualitatif d’une hydrolase acide du 

lysosome.(3) Des anomalies de la biogenèse du lysosome, des anomalies des protéines de la 

membrane ou des anomalies du trafic vésiculaire ont également été décrites (114). Certaines 

maladies sont liées à un défaut d'une enzyme associée à la membrane comme dans la 

mucopolysaccharidose de type IIIC (115), à des altérations de la translocation ou de l’homéostasie 

ionique comme dans la mucolipidose de type IV (116). 

Néanmoins le mécanisme physiopathologique des maladies lysosomales n’est pas complètement 

connu. Le déficit enzymatique et l’accumulation de cellules de surcharge ne permettent pas 

d’expliquer toute la symptomatologie.  

Nom de la pathologie OMIM Enzyme/Protéine déficiente Atteinte 
neurologique 

Mucopolysaccharidoses 
MPS I (Hurler, Scheie, Hurler Scheie) 607014, 

607015, 607016 
α-L-Iduronidase Oui 

MPS II (Hunter) 309900 Iduronate-2-sulfatase Oui 

MPS III A (Sanfilippo A) 252900 Héparane-N-sulfatase Oui 

MPS III B (Sanfilippo B) 252920 α-N-Acétylglucosaminidase Oui 

MPS III C (Sanfilippo C) 252930 AcétylCoA α-glucosaminide N acétyltransférase Oui 

MPS III D (Sanfilippo D) 252940 N-Acétylglucosamine-6-sulfatase Oui 

MPS IV A (Morquio A) 253000 N-Acétylgalactosamine-6-sulfatase Oui 

MPS IV B (Morquio B) 253010 β-Galactosidase Non 

MPS VI (Maroteaux Lamy) 253200 N-Acétylgalactosamine-4-sulfatase Oui 

MPS VII (Sly) 253220 β-Glucuronidase Oui 

MPS IX 601492 Hyaluronidase Oui 

Sphingolipidoses 

Gangliosidose GM1 : forme infantile, 
juvénile ou adulte 

230500 β-Galactosidase Oui 

Gangliosidose GM2 type I (Tay Sachs) 
: forme infantile, juvénile ou adulte 

272750 β-Hexosaminidase A Oui 

Gangliosidose GM2 type II (Sandhoff) 
: forme infantile, juvénile ou adulte 

268800 β-Hexosaminidase A et B Oui 

Gangliosidose GM2 type AB 272800 GM2 activateur Oui 

Gangliosidose GM3 604402 GM3 synthase Oui 

Leucodystrophie métachromatique 250100 Arylsulfatase A Oui 

Maladie de Krabbe 245200 Galactocérébrosidase / prosaposine Oui 

Maladie de Niemann Pick A et B 257200 
607625  

Sphingomyélinase acide Oui 

Maladie de Gaucher type I 230800 β-glucocérébrosidase Non 

Maladie de Gaucher type II et III 231000, 
230900 

Activateur saposine C Oui 

Maladie de Fabry 301500 α-Galactosidase A Oui 

Maladie de Farber 228000 Céramidase 
 

Oui 

Spingolipidose activator deficiency  176801 Sphingolipid activator Oui 
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Nom de la pathologie OMIM Enzyme/Protéine déficiente Atteinte 
neurologique 

Glycogénoses 

Maladie de Pompe/Glycogénose type 
II 

232300 α-glucosidase Oui 

Glycoprotéinoses 

Fucosidose 230000 α-L-Fucosidase Oui 

Aspartylglucosaminurie 208400 Aspartlyglucosamidase Oui 

α-Mannosidose type I/II 248500 α-D-Mannosidose Oui 

β-Mannosidose 248510 β-D-Mannosidase Oui 

Sialidose 256550 α-D-Neuraminidase Oui 

Maladie de Schindler type I/II 104170 α-N-Acétylgalactosaminidase Oui 

Galactosialidose 256540 Neuraminidase et β galactosidase Oui 

Déficit en protéines membranaires/transporteurs 

Cystinose 219800 Cystinosine, déficit en transporteur de la cystine Non 

Maladie de Danon 269920/604369 Lysosome-associated membrane protein LAMP2 Oui 

Maladie de Salla 604369 Sialine Oui 

Mucolipidose type IV 252650 Mucolipine 1 Oui 

Action myoclonus–renal failure 
syndrome 

254900 Lysosome membrane protein 2 Non 

Maladie Niemann Pick type C1 et C2 257220, 607625 NPC1, NPC2 Oui 

Lipidoses 
Maladie de Wolman, maladie des 
esters du cholesterol 

278000 Lipase acide lysosomale Non 

Déficit de modifications post traductionnelles 
Déficit multiple en sulfatases 272200 Sulphatase-modifying factor 2 Oui 

Mucolipidose type II/type III 252500, 252600 N-acetylglucosaminyl-1 phosphotransférase Oui 

Céroïdes Lipofuscinoses 
Céroide lipofuscinose neuronale 1 256730 Palmitoyl protéine thioesterase Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 2,  204500 Tripeptidyl peptidase I Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 3, 
juvénile  

294200 CLN3P Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 4 204300 CSP α Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 5 256731 CLN5P Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 6 601780 CLN6P Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 7 610951 CLN7 Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 8 600143 CLN8P Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 9 609055 Protéine régulatrice de dihydrocéramide synthétase Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 10 610127 Cathépsine D Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 11 614706 Progranulin Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 12 606693 ATPase Cation Transporting 13A2 Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 13 615362 Cathépsine F Oui 

Céroide lipofuscinose neuronale 14 611726 Potassium channel Oui 

Autres 

Hermansky–Pudlak disease type 1 203300 biogenesis of lysosomal organelles complex 3 subunit 1 Non 

Hermansky–Pudlak disease type 2 608233 adaptor related protein complex 3 subunit beta 1 Non 

Hermansky–Pudlak disease type 3 614072 biogenesis of lysosomal organelles complex 2 subunit 1 Non 

Hermansky–Pudlak disease type 4 614073 biogenesis of lysosomal organelles complex 3 subunit 2 Non 

Hermansky–Pudlak disease type 5 614074 biogenesis of lysosomal organelles complex 2 subunit 2 Non 

Hermansky–Pudlak disease type 6 614075 biogenesis of Lysosomal organelles complex 2 Subunit 3 Non 

Hermansky–Pudlak disease type 7 614076 dystrobrevin-binding protein 1 Non 

Hermansky–Pudlak disease type 8 614077 biogenesis of lysosomal organelles complex 1 subunit 3 Non 

Hermansky–Pudlak disease type 9 614171 biogenesis of lysosomal organelles complex 1 subunit 6 Non 

Griscelli syndrome 1 214450 myosin VA Oui 

Griscelli syndrome 2 607624 RAB27A Oui 

Chédiak–Higashi disease 214500 lysosomal trafficking regulator Oui 

 

TABLEAU 3 : CLASSIFICATION DES MALADIES LYSOSOMALES SELON LA NATURE DES MOLECULES DE SURCHARGE 
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3.2 Présentation clinique générale 

L’âge de début et le type de symptômes dépendent de la fonction de la protéine en cause, de la 

nature biochimique du matériel accumulé, et du type cellulaire où prédomine la surcharge (117). 

Certaines maladies lysosomales peuvent être diagnostiquées dès la période anténatale (hydramnios, 

anomalies osseuses, anasarque,…), mais la plupart sont asymptomatiques à la naissance et les signes 

cliniques apparaissent progressivement. Certaines pathologies peuvent parfois apparaitre 

tardivement à l’âge adulte avec un phénotype atténué. La forme classique débute généralement 

dans l’enfance et s’aggrave progressivement avec des symptômes dégénératifs en l’absence de 

traitement (118). 

Les symptômes les plus fréquemment retrouvés quelle que soit la pathologie sont les symptômes 

neurologiques : troubles du comportement, convulsions, perte des acquisitions psychomotrices 

après une phase d’acquisition normale, troubles neurosensoriels, troubles neuropsychiatriques, 

difficultés d’apprentissage scolaires…. Une étude menée au Royaume-Uni a révélé que les maladies 

lysosomales de surcharge représentaient la grande majorité des diagnostics dans une cohorte 

pédiatrique de maladies neurodégénératives (39). Les processus neurodégénératifs peuvent toucher 

plusieurs régions cérébrales : thalamus, cortex, hippocampe et cervelet.  

Plusieurs hypothèses physiopathologiques ont été émises pour expliquer l’atteinte neurologique : le 

matériel de stockage exerce un effet délétère sur les sous-types neuronaux et certaines 

macromolécules sont synthétisées dans les neurones. L’activation de l’immunité innée est décrite 

dans le cerveau. Cette inflammation induit des lésions du système nerveux central. Une astrogliose 

est également retrouvée induisant une toxicité neuronale (119). 

3.3 Thérapeutiques disponibles 

Il n’existe pas de traitement curatif dans les maladies lysosomales. Les traitements disponibles ont 

pour but de ralentir ou d’arrêter la progression de la maladie. De nombreux traitements se sont 

développés sur les dernières années ayant pour cible les différentes organelles impliquées dans la 

physiopathologie de ces maladies. 

Plusieurs stratégies thérapeutiques sont possibles (120, 121) (Figure 9) : 

- atténuer le déficit enzymatique par l’enzymothérapie substitutive, l'allotransplantation de cellules 

souches hématopoïétiques, la thérapie pharmacologique de chaperon, la thérapie génique et la 

thérapie cellulaire. 

- diminuer le substrat accumulé en favorisant son élimination et/ou en réduisant sa production.  
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FIGURE 9 : PRINCIPES GENERAUX DE TRAITEMENT DANS LES MALADIES HEREDITAIRES DU METABOLISME. PAR DEFICIT DE 

L’ENZYME 2, LE SUBSTRAT B S’ACCUMULE ET LE PRODUIT C DIMINUE. IL EST THEORIQUEMENT POSSIBLE DE SUPPLEMENTER 

EN ENZYME 2 OU EN PRODUIT MANQUANT C. IL EST EGALEMENT POSSIBLE DE FAVORISER L’ELIMINATION DU SUBSTRAT B.  

 

Les différents traitements disponibles sont détaillés ci-dessous. En l’absence de traitement curatif 

disponible, une part importante de la prise en charge thérapeutique est le traitement 

symptomatique des différentes complications liées à la maladie.  

3.3.1 Enzymothérapie 

L’enzymothérapie substitutive consiste à remplacer l’enzyme déficiente par une enzyme exogène le 

plus souvent par voie intraveineuse à intervalle régulier (hebdomadaire ou toutes les deux 

semaines). Ce traitement repose sur la possibilité des enzymes lysosomales d’être endocytées par 

reconnaissance de leurs résidus M6P grâce aux MPR situés au niveau de la membrane plasmique. 

L’enzyme de synthèse est adressée au lysosome où elle exerce son effet catabolique (122, 123). 

La première enzymothérapie substitutive disponible a été développée pour la maladie de Gaucher 

de type 1. La glucocérébrosidase a été purifiée à partir de placenta humain. Elle est apportée au 

patient par des perfusions intra veineuse toutes les 2 semaines. Cette molécule a permis de modifier 

le pronostic des patients (124). 

Après le développement de cette première enzymothérapie substitutive, d’autres traitements ont 

été développés pour la maladie de Fabry, pour la maladie de Pompe et pour plusieurs 

mucopolysaccharidoses. Elles apportent des bénéfices certains aux patients, mais ne permettent pas 
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d’améliorer tous les symptômes, car les molécules diffusent mal dans certains organes notamment 

le système nerveux et l’os. Le traitement ne passe pas la barrière hémato encéphalique (122).  

Les principaux effets secondaires de ces traitements sont liés à l’immunogénicité avec le 

développement d’anticorps dirigés contre l’enzyme de synthèse. D’autre part, ces traitements sont 

couteux et nécessitent des perfusions par voie intraveineuses à vie. 

D’autres évolutions pour améliorer l’efficacité de l’enzymothérapie substitutive ont vu le jour 

récemment. En effet, des modifications chimiques ou des administrations intrathécale ou 

intracérébrale ont été proposées pour augmenter l’accès à des organes cibles (système nerveux 

central, os..) (111). 

3.3.2 Transplantation de cellules souches hématopoïétiques 

La transplantation de cellules souches hématopoïétiques (moelle osseuse ou sang de cordon) a été 

développée pour certaines maladies lysosomales. Les cellules injectées permettent la production de 

l’enzyme déficiente dans la moelle, mais également dans le système nerveux via les cellules 

microgliales (125). Elle est indiquée dans la mucopolysaccharidose de type I chez les patients 

diagnostiqués précocement avant l’âge de 2,5 ans et ayant un quotient de développement >70. Elle 

peut également être bénéfique dans certains sphingolipidoses telles que la maladie de Krabbe en cas 

de traitement précoce. En dehors de ces indications, les bénéfices sont très inconstants et la greffe 

n’est pas recommandée. Les indications peuvent être discutées au cas par cas (126). 

3.3.3 Réduction de substrat 

La thérapie par réduction de substrat a pour objectif de diminuer la production du substrat et son 

stockage. Ce traitement peut reposer sur l’inhibition des enzymes situées en amont de 

l’accumulation. La première molécule ayant été commercialisée est le Miglustat qui est un inhibiteur 

de la glucosylcéramide synthase (voie de synthèse des gangliosides). Il réduit partiellement la 

biosynthèse des glycosphingolipides. Le Miglustat est actuellement utilisé dans les maladies de 

Gaucher (127) et de Niemann-Pick C (128) afin de réduire le substrat disponible pour l’enzyme. Le 

Miglustat peut traverser la barrière hémato encéphalique. Cette molécule pourrait également avoir 

des bénéfices dans d’autres gangliosidoses, mais sans indication reconnue à ce jour devant l’absence 

de preuves scientifiques. Le traitement inhibe les disaccharides ce qui peut induire lors des premières 

semaines de traitements des effets secondaires digestifs (129). 

3.3.4 Les approches variant-dépendantes (chaperons pharmacologiques) 

La structure tridimensionnelle des protéines est essentielle au bon fonctionnement de celles-ci. Le 

repliement des protéines s’effectue au niveau du réticulum endoplasmique lors de leur synthèse. 

Certaines mutations peuvent conduire à la synthèse de molécules mal repliées. En cas de mauvais 
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repliement, les protéines sont dégradées par le protéasome grâce à complexe appelé ERAD 

(Endoplasmic Reticulum Associated protein Degradation) (130).  

Des molécules endogènes, dites chaperons ont la propriété d’aider au repliement correct des 

protéines. C’est le cas des protéines de choc thermique ou encore de la calnexine. Ces molécules 

synthétiques, dites chaperons pharmacologiques, ont été conçues pour agir comme des inhibiteurs 

de l’enzyme cible. Elles se lient avec une très forte affinité à la protéine mal repliée permettant ainsi 

d’aboutir à une conformation tridimensionnelle compatible avec son adressage au lysosome. L’excès 

de substrat au sein du lysosome et le pH acide de l’endosome tardif contribuent à libérer la molécule 

chaperonne du site actif. L’enzyme adressée est alors fonctionnelle pour dégrader le substrat 

accumulé. La protéine échappe, ainsi, à la dégradation par le système ERAD. Des études ont 

démontré qu’il n’est pas nécessaire de restaurer un taux physiologique intracellulaire d’enzyme 

active. Une activité enzymatique résiduelle de 10 % de l’activité physiologique peut s’avérer 

suffisante pour limiter la surcharge.  

L’intérêt de ces chaperons pharmacologiques réside dans leur mode d’administration per os évitant, 

ainsi, la contrainte des perfusions de l’enzymothérapie substitutive. De plus, ces molécules 

présentent l’avantage d’avoir une meilleure biodistribution vers les tissus difficilement accessibles à 

l'enzymothérapie. Elles peuvent traverser la barrière hématoencéphalique. Ainsi, des essais menés 

sur un modèle murin de gangliosidose à GM1 ont démontré que le N-octyl-4-epi-β-valienamine est 

distribué de manière efficace dans le cerveau. Il permet d’augmenter l’activité de l’enzyme 

déficiente, de diminuer la surcharge et d’éviter l’aggravation des atteintes neurologiques (131). 

Ce type de molécules n’est efficace que si les variants pathogènes induisent la production d’une 

protéine présentant un défaut de repliement. Seuls les patients présentant des variants dits sensibles 

pourront être concernés par ces traitements (par exemple, environ 10 à 15% des patients atteints de 

la maladie de Pompe (132)). Dans la maladie de Fabry, le Migalastat (1-désoxygalactonojirimycine 

DGJ) a obtenu une autorisation de mise sur le marché en 2017. Environ 30 % des patients présentent 

des variants sensibles au Migalastat (133, 134). Différents essais cliniques sont actuellement en cours 

dans les maladies de Pompe et de Gaucher. L’association de ces molécules à l’enzymothérapie a été 

proposée. Différentes études ont démontré une stabilisation par ces molécules de la β-

Glucocérébrosidase, enzyme déficitaire dans la maladie de Gaucher. Des essais, effectués sur des 

fibroblastes de patients atteints de la maladie de Pompe, ont démontré que la co-incubation de l’α-

Glucosidase recombinante avec le N-butyldésoxygalactonojirimycine augmente la stabilité de 

l’enzyme ainsi que son adressage vers le lysosome in vitro et son activité in vivo et in vitro. Le même 

type de résultat a été observé sur des fibroblastes de patients Fabry avec le DGJ (134). 
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3.3.5 Thérapie génique 

La thérapie génique consiste à apporter, par l’intermédiaire d’un vecteur viral, un gène déficient au 

niveau d’un organisme. Ceci permet une production de la protéine codée par le transgène après son 

internalisation dans les cellules. Dans le cadre des maladies lysosomales, la thérapie génique va 

permettre la production de l’enzyme déficiente. Elle permet également d’obtenir une concentration 

en enzyme plus régulière par rapport à l’enzymothérapie. L’enzyme va pouvoir également être 

captée par les cellules qui n’ont pas intégré le transgène par l’intermédiaire du M6PR. La thérapie 

génique représente un intérêt pour les maladies lysosomales caractérisées par une symptomatologie 

cérébrale. En effet, l’introduction du transgène dans le SNC permet une production locale d’enzyme 

offrant une alternative à l’enzymothérapie dont la distribution dans le SNC est médiocre.  

Différentes techniques d’injection sont possibles : soit une injection intracérébrale du vecteur soit 

une injection intrathécale. De nombreux essais ont été menés sur des modèles animaux et ont 

permis de prouver l’intérêt potentiel de la thérapie génique dans les maladies lysosomales (135). Des 

essais de phase I ou II sont planifiés ou en cours de réalisation dans la maladie de Hunter, la maladie 

de Hurler ou encore dans la maladie de Sanfilippo. Des résultats obtenus chez l’homme ont été 

publiés en 2008 dans la céroïde lipofuscinose neuronale infantile tardive par injection intracérébrale 

du vecteur. Des effets indésirables ont été observés, mais non imputables explicitement au vecteur. 

Dix-huit mois après l’injection, les résultats semblent indiquer un ralentissement de l’atteinte 

neurologique par rapport à des sujets témoins (136). 

 

3.4 Les mucopolysaccharidoses 

Les mucopolysaccharidoses (MPS) sont des maladies lysosomales de surcharge caractérisées par une 

atteinte multiviscérale due à l’accumulation de glycosaminoglycanes (GAG) dans les lysosomes.  

Les enzymes intervenant dans la dégradation des GAG sont déficitaires dans ces pathologies. Selon 

l’enzyme déficitaire, sept types de mucopolysaccharidoses ont été décrites (Tableau 4). 
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Pathologie/OMIM Enzyme déficiente Substrat accumulé Gène 

MPSI / 607014 Alpha-L-iduronidase DS, HS IDUA 

MPSII / 309900 Iduronate-2-sulfatase DS, HS IDS 

MPSIIIA / 252900 Héparane-N-sulfatase HS SGSH 

MPSIIIB / 252920 N-acétyl-α-glucosaminidase HS NAGLU 

MPSIIIC / 252930 Acétyl-CoA :α-glucosaminidaseNacetyltransférasE HS HGSNAT 

MPSIIID / 252940 N-acétylglucosamine 6-sulfatase HS GNS 

MPSIVA / 253000 N-acétylgalactosamine-6 sulfatase KS, CS GALNS 

MPSIVB / 253010 β-galactosidase KS GLB1 

MPSVI / 253200 Arylsulfatase B (N-acétyl galactosamine 4-sulfatase) DS,CS ARSB 

MPSVI / 253220 β-glucuronidase DS, CS, HS GUSB 

MPS IX / 601492 Hyaluronidase AH HYAL1 

 

TABLEAU 4 : ENZYME DEFICIENTE, SUBSTRAT ACCUMULE ET GENE EN CAUSE DANS LES MPS. CS : CHONDROÏTINE SULFATE, 
DS : DERMATANE SULFATE, HS : HEPARANE SULFATE, KS : KERATANE SULFATE, AH : ACIDE HYALURONIQUE 

 

Les mucopolysaccharidoses sont des maladies rares dont l’incidence varie entre 1/25000 et 

1/400000 selon le type de maladie. La transmission est le plus souvent autosomique récessive sauf 

pour la MPS type II qui est liée à l’X. (137) Les symptômes sont progressifs, de sévérité variable 

secondaires à l’atteinte du système nerveux, du système musculo-squelettique, du foie, de la rate, 

des yeux et du cœur à des degrés variables selon le type de mucopolysaccharidose (137). 

Il n’existe actuellement aucun traitement curatif des mucopolysaccharidoses. Leur traitement est 

essentiellement symptomatique et leur prise en charge est multidisciplinaire : traitement antalgique, 

prise en charge des troubles neuropsychiatriques, chirurgie orthopédique pour corriger les 

déformations articulaires, décompression médullaire, remplacement valvulaire cardiaque, 

traitement chirurgical du canal carpien, traitement chirurgical des hernies inguinales ou ombilicales, 

prise en charge rééducative globale (kinésithérapie, psychomotricité,…) (120).  

Cependant, la recherche clinique est très active dans le domaine de la thérapeutique des maladies 

lysosomales et plusieurs traitements spécifiques sont disponibles pour atténuer les symptômes et 

leur progression.  

Plusieurs traitements spécifiques sont utilisés en pratique clinique : 

- l’enzymothérapie substitutive pour les MPS I, MPS II, MPS IVA, MPS VI et MPSVII 

- la transplantation de cellules souches hématopoïétiques pour les MPS I 

De nombreux traitements sont en cours d’étude dans les modèles animaux, mais également chez 

l’humain.  
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3.4.1 La mucopolysaccharidose de type I (maladie de Hurler, maladie de Scheie) 

3.4.1.1 Présentation clinique 

La mucopolysaccharidose de type I (MPSI), décrite pour la première fois en 1919, est une maladie 

lysosomale autosomique récessive causée par le déficit d’une enzyme : l’alpha-L-iduronidase (138). 

L’incidence estimée de cette pathologie est de 1/100 000. Ce déficit enzymatique induit une atteinte 

multisystémique due à l’accumulation de l’héparane sulfate et du dermatane sulfate. 

La maladie est caractérisée par l’apparition progressive d’une organomégalie (hépatomégalie et 

splénomégalie), de hernies inguinales et ombilicales récidivantes, d’infections ORL (otite moyenne 

aiguë, sinusite,…) à répétition, d’une surdité de transmission (liée aux otites séro-muqueuses), d’une 

hypertrophie des amygdales et des adénoïdes, d’opacités cornéennes avec une diminution de 

l’acuité visuelle, d’une dysmorphie caractéristique avec des traits épaissis, un hirsutisme, et une 

macroglossie, de complications orthopédiques avec un enraidissement articulaire par des dysostoses 

multiples, d’un risque de compression médullaire, d’une myocardiopathie, de valvulopathies, d’une 

insuffisance respiratoire, d’un retard moteur et cognitif.  

Le phénotype de la MPSI est de sévérité variable selon l’activité enzymatique résiduelle. Dans la 

forme sévère, dite maladie de Hurler, les patients ne présentent généralement aucun signe clinique 

à la naissance. Au cours des premiers mois de la vie, le phénotype apparait progressivement. Le 

diagnostic est généralement posé entre 4 et 18 mois devant l’atteinte multiviscérale progressive. Les 

symptômes sont sévères et les patients atteints de la maladie de Hurler décèdent généralement 

pendant la deuxième ou la troisième décennie en l’absence de traitement adapté (139). Il existe 

également des formes atténuées de MPSI sans atteinte neurocognitive : maladie de Scheie. Les 

signes apparaissent après 5 ans. Le diagnostic est généralement posé plus tardivement dans la 2ème 

décennie. Des formes intermédiaires dites Hurler-Sheie ont été décrites. Il apparaît actuellement que 

ces différents tableaux cliniques constituent un continuum phénotypique de la forme Hurler à la 

forme Scheie (139, 140). 

3.4.1.2 Diagnostic biologique 

Le diagnostic est évoqué devant la symptomatologie décrite ci-dessus. Il est confirmé classiquement 

par la mise en évidence d’une concentration de glycosaminoglycanes augmentée dans les urines avec 

essentiellement du dermatane sulfate et de l’héparane sulfate (141) et d’une activité enzymatique 

de l’alpha-L-iduronidase diminuée dans les leucocytes. L’étude est complétée par l’étude moléculaire 

du gène IDUA qui permet de réaliser une enquête familiale et de guider, le cas échéant, le conseil 

génétique. La MPSI se transmet sur un mode autosomique récessif. Le gène IDUA est localisé sur le 

chromosome 4p16.3. La maladie affecte les deux sexes. 
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3.4.1.3 Prise en charge thérapeutique 

3.4.1.3.1 Transplantation de cellules souches hématopoïétiques 

La transplantation de cellules souches hématopoïétiques (TCSH) peut être proposée avant l’âge de 

2,5 ans chez les jeunes patients avec un niveau cognitif préservé (120, 142). Elle prévient le déclin 

cognitif, l’apparition des symptômes physiques en lien avec l’accumulation des GAG et le risque de 

décès. La persistance d’un déficit cognitif et de complications physiques résiduelles malgré la 

transplantation de cellules souches hématopoïétiques montre le besoin d'un traitement aussi 

précoce que possible avant l’apparition de complications avancées. Il existe, en effet, un temps de 

latence avant que la greffe ne soit efficace (125, 143, 144). La transplantation de cellules souches 

hématopoïétiques est un traitement efficace pour la MPSI, mais ce traitement est associé à taux 

élevé de mortalité et de morbidité. Une étude observationnelle prospective des patients 

transplantés pour MPSI est toujours en cours. Le but de cette étude est d'évaluer les avantages de la 

transplantation sur la survie et le besoin de soutien ventilatoire avant et après la greffe de cellules 

hématopoïétiques. La proportion de la prise de greffe et l'incidence des complications comme la 

réaction du greffon par rapport à l'hôte seront évaluées (145). 

3.4.1.3.2 Enzymothérapie substitutive 

L’atteinte multisystémique dans les MPSI est traitée par une enzymothérapie substitutive par 

laronidase (enzyme humaine recombinante alpha-L-iduronidase). (146, 147). Ce traitement est 

administré par perfusion intra-veineuse hebdomadaire. Il est efficace sur l’atteinte systémique avec 

une diminution des symptômes ORL et respiratoires mais l’enzyme ne passant pas la barrière 

hémato-encéphalique, ce traitement n’est pas efficace sur l’atteinte neurologique (148). D’autre 

part, de fortes doses de traitement sont difficiles à administrer du fait de réactions immunes contre 

l’enzyme recombinante. L’enzymothérapie substitutive peut être combinée à la transplantation de 

cellules souches hématopoïétiques.  

3.4.2 Mucopolysaccharidose de type II ou maladie de Hunter 

3.4.2.1 Présentation clinique 

La MPSII, également appelée maladie de Hunter, est une maladie transmise par l’X due à la déficience 

d'une enzyme, l’iduronate-2-sulfatase, induisant l'accumulation d'héparane sulfate et de dermatane 

sulfate dans les lysosomes. 

L'incidence de la maladie de Hunter dans le monde est de 0,30-0,71/100 000 naissances vivantes 

(149).  

La présentation clinique est similaire à celle de la MPSI même si les atteintes orthopédiques et 

viscérales sont généralement moins marquées. Il s’agit d’une maladie multisystémique progressive 
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associée à un risque de décès précoce (150). Le diagnostic est habituellement posé entre 18 mois et 

4 ans. Il existe cependant deux sous-types de cette maladie selon la sévérité des symptômes : la 

forme sévère et la forme atténuée ou légère. Dans la forme sévère, l’atteinte neurocognitive est 

marquée avec une dégradation entre 6 et 10 ans. (150) 

3.4.2.2 Diagnostic biologique 

Le diagnostic est évoqué devant la présentation clinique. Il est classiquement confirmé par le dosage 

de l’héparane sulfate et du dermatane sulfate dans les urines, et par le dosage de l’activité 

enzymatique de l’iduronate-2-sulfatase dans les leucocytes. Enfin, la recherche de variant le gène 

IDS confirme le diagnostic.  

3.4.2.3 Prise en charge thérapeutique 

L’atteinte multisystémique est traitée par l’administration d’une perfusion intraveineuse 

hebdomadaire d’Idursulfase (151, 152). Une revue Cochrane évaluant le traitement par l'Idursulfase 

a inclus 96 patients atteints du syndrome de Hunter âgés de 4,9 à 30,9 ans. Les auteurs ont comparé 

un traitement avec une perfusion hebdomadaire d'idursulfase à 0,5 mg/kg avec une perfusion 

hebdomadaire de placebo. Cette revue a montré une amélioration du périmètre de marche et une 

diminution des GAG urinaires. Cependant, aucun effet bénéfique significatif sur la qualité de vie ni 

sur la mortalité n’a été observé. De plus, le traitement était sans effet sur les signes neurologiques, 

car l'enzyme ne traverse pas la barrière hémato-encéphalique (153). Le traitement par l'idursulfase 

en perfusion intraveineuse hebdomadaire est actuellement recommandé à la dose de 0,5 mg/kg chez 

les patients atteints de MPSII. (142, 154) 

La transplantation hématopoïétique est un traitement efficace des MPSI, mais les résultats pour les 

MPSII sont variables.(155) La morbidité est élevée avec un léger effet sur les troubles neurocognitifs. 

Ce traitement n'est pas recommandé dans cette maladie. (120, 142, 156) 

3.4.3 Mucopolysaccharidose de type III ou maladie de Sanfilippo 

3.4.3.1 Présentation clinique 

Cette maladie a été décrite pour la première fois dans les années 1960. Elle est liée à la carence de 

l'une des enzymes de la dégradation de l’héparane sulfate avec 4 sous-types de MPSIII selon le type 

d'enzyme déficiente (157). (Tableau 3) 

Les caractéristiques cliniques sont essentiellement neurologiques avec des troubles psychomoteurs 

ou comportementaux au premier plan. L'évolution est généralement rapidement progressive. Elle 

débute par des pleurs inexpliqués chez les nourrissons associés à une stagnation des acquisitions 

psychomotrices après une première phase de développement normal. L’enfant présente alors un 

retard du langage, des troubles comportementaux et des troubles du sommeil (158). L’atteinte 
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viscérale est moins importante que dans les MPSI et II et survient plus tardivement. Néanmoins, les 

patients présentent des signes de surcharge : macrocéphalie, faciès grossier, hépatomégalie, 

splénomégalie, infections oto-rhino-laryngologiques fréquentes, dysostose légère. Le pronostic est 

sombre avec la mort précoce dans la deuxième décennie dans les formes sévères (159, 160). 

3.4.3.2 Diagnostic biologique 

La maladie de Sanfilippo est caractérisée par une augmentation de l’excrétion urinaire d’héparane 

sulfate (HS). Le sous type de maladie est précisé grâce au dosage enzymatique dans les leucocytes 

ou les fibroblastes (159). Pour les types IIIA et IIID, la mesure de l’activité d'une autre sulfatase doit 

être réalisée pour exclure un déficit multiple en sulfatases. Les MPSIII sont transmises sur un mode 

autosomique récessif avec 4 gènes distincts identifiés (157). Le Tableau 3 reporte le nom de l’enzyme 

déficiente, du substrat accumulé et du gène en cause pour chaque type de MPSIII.  

3.4.3.3 Prise en charge thérapeutique. 

Aucun traitement efficace n'est disponible actuellement pour les MPSIII. Le traitement est 

uniquement symptomatique avec un pronostic sombre (161). Des essais cliniques basés sur la 

thérapie génique sont en cours.  

3.4.4 Mucopolysaccharidose de type IV ou maladie de Morquio 

3.4.4.1 Présentation clinique 

Les premiers symptômes de la maladie de Morquio ont été décrits en 1929. (162) Cette maladie 

inclut deux sous types : type A (Morquio A) et type B (Morquio B). La maladie de Morquio A est due 

à un déficit en N-acétylgalactosamine-6-sulfatase (gène GALNS). La N-acétylgalactosamine-6-

sulfatase permet la dégradation du kératane sulfate et du chondroïtine-6-sulfate. (163) Le kératane 

sulfate s'accumule alors dans les yeux et dans le cartilage. La maladie de Morquio B est due à un 

déficit en bêta-D-galactosidase qui hydrolyse des résidus de galactose des dissaccharides composant 

le kératane sulfate. (164) 

Comme pour les autres MPS, la sévérité des symptômes est variable et plusieurs formes cliniques 

ont été décrites allant du phénotype sévère au phénotype atténué. 

La prévalence de la maladie de Morquio A est de 1/250 000 (165). C'est une maladie multisystémique 

progressive de sévérité variable. Certaines formes sont sévères et il existe parfois des signes 

anténataux (anasarque). Dans les formes intermédiaires, les signes cliniques sont progressifs et 

apparaissent entre 1 et 5 ans. Les déformations osseuses sont généralement les premiers symptômes 

: pectus carinatum, genu valgum, cyphose, scoliose, platyspondylie, déformation des os longs. Les 

patients présentent un retard statural avec une petite taille finale et une dysplasie spondylo-

épiphysaire. L'une des complications graves est la compression de la moelle épinière par hypoplasie 
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de l'odontoïde, hyperlaxité des ligaments avec instabilité des deux premières vertèbres cervicales, 

et dépôt de GAG dans l'espace extradural antérieur. Il existe une hyperlaxité des poignets contrastant 

avec une limitation des articulations proximales. Des symptômes extra osseux apparaissent plus tard 

: surdité, valvulopathie, opacification de la cornée, infections oto-rhino-laryngologiques, syndrome 

pulmonaire restrictif. Le statut cognitif est normal.(163, 165) 

La prévalence de la maladie de type B Morquio est plus rare. Les anomalies squelettiques 

prédominent avec la déformation spinale et le retard de croissance. Il n'y a pas de déficience 

neurodégénérative. (166)  

Les symptômes osseux sont progressifs et irréversibles, sauf si le traitement est commencé tôt avant 

les premiers signes. 

3.4.4.2 Diagnostic biologique 

La sécrétion urinaire de kératane sulfate est inconstante, mais peut orienter le diagnostic. Le 

diagnostic est confirmé par le dosage de l’activité de la N-acétylgalactosamine-6-sulfatase pour la 

maladie de Morquio A et par le dosage de l’activité de la bêta-D-galactosidase dans les leucocytes ou 

les fibroblastes activés pour la maladie de Morquio B. La transmission de la maladie est autosomique 

récessive. Une étude génétique complète le diagnostic avec la recherche de variants dans les gènes 

GALNS (Morquio A) et GLB1 (Morquio B).  

3.4.4.3 Prise en charge thérapeutique 

L'élosulfase alpha est une thérapie de remplacement enzymatique pour le traitement de la maladie 

de Morquio A depuis 2014. Ce traitement est administré chaque semaine à la dose de 2 mg/kg (167, 

168). Les études cliniques de phase III randomisées contrôlées chez les patients de plus de 5 ans 

atteints ont montré une amélioration du test de marche de 6 minutes, de la fonction respiratoire, et 

de la croissance staturale avec le traitement par elosulfase alpha versus placebo. (168) Une réduction 

significative de l'excrétion urinaire du kératane sulfate a également été observée. (169) Les mêmes 

résultats pour la croissance et la réduction de l'excrétion urinaire kératane sulfate ont été observés 

chez les patients de moins de 5 ans. (170) Cependant, l’enzymothérapie substitutive dans la maladie 

de Morquio A est coûteuse et a peu d'effets sur les anomalies squelettiques qui sont les principaux 

symptômes de cette maladie. 

3.4.5 Mucopolysaccharidose de type VI ou Maladie de Maroteaux-Lamy  

3.4.5.1 Présentation clinique 

La mucopolysaccharidose de type VI ou maladie de Maroteaux Lamy est une pathologie autosomique 

récessive due à un déficit en arylsulfatase B. Une altération dans le gène ARSB induit une 

accumulation de dermatane de sulfate pathogène dans les cellules (171). C'est une maladie rare dont 
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la prévalence est difficile à estimer, car elle varie considérablement selon les études 

épidémiologiques (172-174).  

Les caractéristiques cliniques sont variables. La forme sévère se caractérise par des symptômes multi 

systémiques progressifs avec une dysplasie squelettique prédominante : restriction de la croissance 

avec petite taille finale, dysostose multiple, scoliose, déformation thoracique et risque de 

compression de la moelle épinière. La maladie provoque une limitation progressive du périmètre de 

marche. L’atteinte cognitive est généralement absente. D'autres symptômes sont décrits : une 

insuffisance respiratoire progressive, une maladie valvulaire cardiaque, une hépatomégalie, une 

splénomégalie, des sinusites et des otites répétées, une surdité mixte, des apnées du sommeil, une 

opacification de la cornée, des hernies ombilicales et inguinales, un syndrome du canal carpien. Les 

patients ont une dysmorphie progressive avec des traits du visage grossiers, un hirsutisme et une 

macroglossie. Dans les formes sévères de MPS VI, les premiers symptômes apparaissent avant l'âge 

de 2 ou 3 ans et le risque de décès précoce est élevé. D'autres formes atténuées sont décrites avec 

des symptômes moins sévères et une durée de vie moins limitée (174). 

3.4.5.2 Diagnostic biologique 

Le diagnostic est évoqué sur la symptomatologie clinique décrite ci-dessus. Le dosage des GAG met 

en évidence une accumulation de dermatane sulfate dans les urines. Le diagnostic est confirmé par 

une activité enzymatique de la β-glucuronidase effondrée dans les leucocytes ou les fibroblastes en 

culture. La mesure d'une autre sulfatase doit être réalisée pour exclure un déficit multiple en 

sulfatases. Le bilan est complété par la recherche d’un variant pathogène dans le gène ARSB. (174) 

3.4.5.3 Prise en charge thérapeutique 

Des recommandations pour la prise en charge des patients atteints de maladie de Maroteaux-Lamy 

ont été publiées en 2007 (175). L'arylsulfatase B recombinante humaine est disponible pour le 

traitement enzymatique substitutif (Galsulfase, Naglazyme®). La galsulfase ne traverse pas la 

barrière hématoencéphalique et sa diffusion est faible en cas de mauvaise vascularisation. Ce 

traitement est peu efficace dans la cornée, le cartilage et le système nerveux central. Des études 

cliniques de phase 3 ont été réalisées chez l’homme avec Naglazyme® montrant une diminution de 

l'excrétion urinaire des GAG et une amélioration du périmètre de marche. Le traitement est 

administré par perfusion hebdomadaire de 1 mg/kg. Des études ont également montré une 

amélioration de la fonction respiratoire (capacité vitale forcée, volume expiratoire forcé) après 

plusieurs semaines de traitement par la galsulfase. (176) Enfin, le traitement par galsulfase est 

efficace sur la croissance staturale et sur le retard pubertaire.(177) 
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La greffe de moelle osseuse ou de cellules hématopoïétiques a été réalisée avec des effets décevants 

chez des patients MPS VI. La transplantation rétablit l'activité enzymatique et réduit l'excrétion 

urinaire des GAG, améliore la fonction cardiovasculaire, la mobilité articulaire, l'acuité visuelle et 

réduit l'hépatomégalie et la splénomégalie. (178, 179). Elle n'est pas efficace sur les atteintes 

musculosquelettiques et sur les opacités cornéennes. Ce traitement invasif est associé à des risques. 

Il n’est pas recommandé en pratique clinique.  

3.4.6 Mucopolysaccharidose de type VII ou maladie de Sly 

3.4.6.1 Présentation clinique 

Cette maladie est liée à un déficit de l’activité de l’enzyme β-glucuronidase entrainant une 

accumulation de chondroïtine, dermatane et héparane sulfate dans les tissus. Sa transmission est 

autosomique récessive avec des variations pathogènes retrouvées dans le gène GUSB. La MPSVII est 

rare avec une incidence globale estimée à 1/250 000 naissances.  

Plusieurs formes sont décrites. Les plus sévères peuvent être diagnostiquées en anténatal avec un 

tableau d’anasarque fœto-placentaire. La MPS VII peut se révéler plus tardivement avec des patients 

sans atteinte cognitive. Les atteintes sont multisystémiques comme dans les autres 

mucopolysaccharidoses avec un retard mental, une atteinte squelettique et une viscéromégalie.  

3.4.6.2 Diagnostic biologique 

Le diagnostic repose sur le dosage des GAG urinaires qui met en évidence une augmentation de la 

chondroïtine, du dermatane et du kératane sulfate, et sur le dosage de l’activité de la β-

glucuronidase qui est effondrée. La confirmation se fait par l’analyse moléculaire du gène GUSB. 

3.4.6.3 Prise en charge thérapeutique 

Une enzymothérapie substitutive par Recombinant Human Beta-glucuronidase (rhGUS) Ultragenix 

est disponible.  

3.5 La maladie de Fabry 

3.5.1 Epidémiologie et génétique 

La maladie de Fabry (OMIM 301 500) est une pathologie lysosomale décrite pour la première fois en 

1898 par Johannes Fabry (180) et William Anderson (181). L’incidence de la maladie est de 1/40 000 

naissances vivantes chez le garçon (182). Une étude récente de dépistage néonatal retrouvait une 

incidence plus élevée à 1/3100 tous sexes confondus mais des biais d’interprétation sont possibles 

et ce chiffre pourrait être surestimé (183). Plus de 50 % des femmes seraient asymptomatiques ou 

sous diagnostiquées. La maladie de Fabry n’a pas de spécificité ethnique.  
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La transmission est liée à l’X avec des variants pathogènes retrouvés dans le gène GLA codant pour 

l’α-galactosidase A. Ce gène est situé en Xq22.1. Sa longueur est de 12 kb et il contient 7 exons. Il 

code pour une protéine contenant 429 acides aminés qui aboutit à une glycoprotéine mature 

contenant 370 acides aminés (184) (Figure 10). Plus de 900 variants ont été décrits dans la base de 

données Human Gene Mutation Database (http ://www.hgmd. cf.ac.uk/ac/gene.php?gene=GLA) 

avec différents types de variants : faux ou non-sens, petites et grandes délétions, anomalies de 

l’épissage, petites et grandes insertions (185). Les patients présentant une symptomatologie sévère 

avec une atteinte multiviscérale ont une mutation induisant une absence totale de la protéine. 

Certains variants sont associés à une persistance d’une activité résiduelle de l’enzyme et sont 

associés à un phénotype atténué. (184) 

 

 

FIGURE 10 : STRUCTURE TRIDIMENSIONNELLE DE L’ Α-GALACTOSIDASE A. EN (A) EST REPRESENTEE LA STRUCTURE DU 

MONOMERE COMPOSE DE DEUX DOMAINES. LE SITE ACTIF EST LOCALISE AU NIVEAU DU DOMAINE 1. EN (B) ET (C) EST 

REPRESENTE L’HOMODIMERE SOUS DEUX ANGLES DIFFERENTS. D’APRES GARMAN ET GARBOCZI 2004 
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3.5.2 Mécanismes physiopathologiques 

3.5.2.1 Accumulation du globotriaosylcéramide (Gb3) 

Les symptômes de la maladie de Fabry seraient liés entre autres à l’accumulation de glycolipides dans 

les cellules de l’organisme, principalement le globotriaosylcéramide (Gb3). L’alpha galactosidase A 

catalyse le clivage hydrolytique du galactose terminal du Gb3. Elle est présente dans toutes les 

cellules de l’organisme sauf les globules rouges. Un déficit en alpha galactosidase A peut donc induire 

une atteinte multiviscérale. (184) 

L’origine du Gb3 lysosomal peut être endogène, mais également exogène dans la circulation 

sanguine via les LDL (186). Le Gb3 circulant va être capté par les cellules possédant des récepteurs 

ayant une affinité pour les lipoprotéines. Il est généralement détecté à un stade tardif dans la maladie 

quand les capacités de captation du Gb3 sont dépassées.  

L’accumulation de Gb3 induit une toxicité chronique. Les vaisseaux d’un patient atteint de maladie 

de Fabry ont une réactivité anormale liée à une dysfonction endothéliale. Des techniques de 

tomographie par émetteur de positon et par IRM ont montré une hyperperfusion cérébrale. La 

vasoréactivité cérébrale est allongée (187, 188). 

Les effets pathogènes dans la maladie sont liés entre autres à l’accumulation du Gb3, mais la 

physiopathologie semble plus complexe qu’une simple surcharge et plusieurs grandes fonctions 

biologiques sont modifiées dans la maladie de Fabry. Ainsi, chez des patients ayant une forme 

classique de maladie de Fabry, le Gb3 représente seulement 3 % de la masse du cœur. D’autre part, 

le taux de Gb3 circulant n’est pas corrélé à la sévérité de la maladie (189). 

La forme déacylée du Gb3, le lysoGb3 (globotriaosylsphingosine) est également augmentée chez 

certains patients Fabry. Le lysoGb3 est un inhibiteur de l’α-galactosidase A et de l’α-galactosidase B. 

In vitro, il augmente la prolifération des cellules musculaires lisses. Le lysoGb 3 pourrait donc être à 

l’origine d’une augmentation de l’épaisseur des parois vasculaires(190). Cependant, aucune 

corrélation n’est retrouvée entre le taux de lysoGb3, l’âge du patient, la sévérité de la 

cardiomyopathie hypertrophique chez les patients hémizygotes. Chez les femmes hétérozygotes, en 

revanche, il existe une corrélation entre le taux de lysoGb3 et l’hypertrophie myocardique (189). 

Lorsqu’il existe une activité enzymatique résiduelle et une atteinte prédominante au niveau 

cardiaque, le taux sanguin de lysoGb3 est normal. Les souris KO (activité résiduelle nulle) ont une 

faible expression phénotypique de la maladie, mais un taux de lysoGb3 élevé. 

Le rôle exact du lysoGb3 dans la maladie de Fabry reste donc à définir. 
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3.5.2.2  Retentissement de la maladie à l’échelle tissulaire 

Lors de l’analyse anatomopathologique, certaines lésions sont retrouvées spécifiquement dans la 

maladie de Fabry alors que d’autres lésions sont secondaires et non spécifiques de la pathologie. 

Dans tous les types cellulaires, mais plus particulièrement dans les cellules endothéliales, les cellules 

musculaires lisses, les cellules de l’endocarde et du myocarde, les cellules rénales et les cellules du 

système nerveux, des inclusions lysosomales ou des dépôts lipido-protéiques sont visualisés en 

microscopie (191) (192). 

La maladie de Fabry est associée à une vasculopathie avec des atteintes artériosclérotiques des 

vaisseaux qui apparaissent épaissis.(192) La vasculopathie perturbe la fluidité de l’écoulement 

sanguin et induit un risque augmenté d’accident vasculaire cérébral. Les vaisseaux sont également 

dilatés avec une augmentation du diamètre de leur lumière surtout dans les artères cérébrales de la 

fosse postérieure. Les angiokératomes quant à eux sont liés à une dilatation des capillaires du derme. 

(193) 

La cardiomyopathie hypertrophique se constitue progressivement parallèlement à l’accumulation du 

Gb3. Les valves s’épaississent également avec un risque de fibrose à plus long terme (192). Dans le 

rein, le mésangium s’élargit progressivement. Une fibrose du glomérule rénal et des tubules est 

décrite à un stade plus avancé (194). Dans le cerveau, des lésions secondaires aux accidents 

ischémiques sont observées (195). 

3.5.2.3 Autophagie 

L’autophagie est altérée dans la maladie de Fabry induisant, entre autres, un blocage de fusion entre 

autophagosome et lysosome avec une accumulation de vacuoles autophagiques dans les tissus (98, 

196). Cette altération serait en lien avec la diminution de l’activité du complexe mTOR secondaire à 

la diminution de l’activité de l’α-galactosidase A (197). L’altération de ce flux autophagique semble 

corrélée à la sévérité des symptômes. Ainsi, chez une patiente ayant une symptomatologie marquée, 

il a été mis en évidence une altération du flux autophagique intra cellulaire alors que le flux 

autophagique était conservé chez ses deux sœurs ayant une symptomatologie moins marquée (198). 

3.5.2.4 Stress oxydatif 

Chez le patient Fabry, il existe un déséquilibre entre les mécanismes de défense contre les radicaux 

libres avec une altération du métabolisme du glutathion et une augmentation de la production des 

radicaux libres et du NO et ce de manière corrélée à l’accumulation du Gb3 (199). Dans une étude 

clinique en double aveugle, des taux élevés de 3-nitrotyrosine ont été retrouvés chez les patients 

Fabry versus patients témoins dans le plasma et dans les vaisseaux du derme et du parenchyme 

cérébral. L’augmentation de la nitrotyrosine a également été confirmée dans les cardiomyocytes 
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(200, 201). Les lésions retrouvées dans la maladie de Fabry pourraient donc être dues à la production 

de radicaux libres. Les premières études sur l’impact de l’enzymothérapie substitutive sur la 

production des radicaux libres chez les patients Fabry ne retrouvaient pas de bénéfice malgré la 

diminution de l’accumulation du Gb3. Une bithérapie associant des anti-oxydants à l’enzymothérapie 

pourrait être bénéfique (199). 

3.5.2.5 Inflammation et impact sur la coagulation 

L’inflammation est activée en continu dans la maladie de Fabry. Plusieurs études ont mis en évidence 

une augmentation des leucocytes et des marqueurs inflammatoires (202). Les principales cytokines 

proinflammatoires sont exprimées en excès chez les patients Fabry (TNF α, Il-1β) (203). L’immunité 

innée est activée via des interactions entre le Gb3 et le lysoGb3 et les Toll like receptors (TLR) (204). 

Dans le rein, il a été démontré une augmentation du TGF β et d’autres molécules favorisant la fibrose 

(205). Le myocarde des patients Fabry est infiltré par de nombreux macrophages (206). Dans le tissu 

endothélial, une augmentation de l’expression des récepteurs de l’angiotensine 1 et 2, du NFκB, et 

des molécules oxydatives associée à une diminution de la synthèse du NO a été décrite (207). Ce 

phénotype pro-inflammatoire a également été décrit au cours d’autres maladies lysosomales 

indépendamment du type de substrat accumulé (208). Cette activation chronique de l’inflammation 

peut induire des phénomènes d’apoptose et de production de radicaux libres compromettant le bon 

fonctionnement tissulaire.  

Dans le sang des patients atteints de la maladie de Fabry, les molécules prothrombotiques, les 

inhibiteurs de l’activateur du plasminogène, les molécules d’adhésion vasculaires (dont le CD11b) et 

les sélectines sont augmentées. Le taux de thrombomoduline est diminué. Des anomalies de la 

fibrinolyse et de l’angiogenèse sont également observées (209). Il n’y a pas eu d’étude fonctionnelle 

spécifique du clou plaquettaire chez les patients Fabry mais une augmentation de l’agrégation 

plaquettaire et du risque thromboembolique est décrite dans cette pathologie. L’administration de 

vitamine E et d’un antiagrégant plaquettaire pourrait améliorer ces anomalies (210). L’insuffisance 

rénale étant habituellement associée à une augmentation de la réactivité plaquettaire, les patients 

Fabry ont probablement une dysfonction plaquettaire. Une augmentation significative des 

marqueurs d’activation plaquettaire (facteur plaquettaire 4 et ß thromboglobuline) liée à l’atteinte 

rénale a d’ailleurs été retrouvée chez des patients Fabry d’une cohorte néerlandaise ce qui conforte 

cette hypothèse (211). 

3.5.2.6 Modifications hormonales 

Il a été également montré une augmentation de l’expression des récepteurs aux androgènes dans 

un modèle murin de maladie de Fabry. Le blocage de ces récepteurs suite à une castration ou via un 

antagoniste prévient les atteintes cardiaques et rénales chez la souris Fabry (212). 
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3.5.3 Présentation clinique 

3.5.3.1 Histoire naturelle de la maladie 

Les premiers symptômes apparaissent le plus souvent dans l’enfance, l’adolescence ou chez le jeune 

adulte. La maladie de Fabry est une maladie progressive avec une atteinte multiviscérale. Les 

premiers signes à apparaitre sont généralement les acroparesthésies survenant périodiquement puis 

l’hypohydrose, les angiokératomes, les opacités cornéennes et lenticulaires. La maladie est parfois 

diagnostiquée tardivement à l’occasion d’une complication aiguë comme un accident vasculaire 

cérébral (AVC). L’espérance de vie des patients est diminuée avec une médiane de survie à 55 ans 

chez les hommes et à 70 ans chez les femmes. Le risque de décès précoce est lié à l’insuffisance 

rénale, aux complications cardiaques ou cérébrovasculaires (189). 

3.5.3.2 Symptômes neurologiques et cérébro-vasculaires 

Le déficit en alpha galactosidase A provoque des douleurs neuropathiques avec des acroparesthésies 

en lien avec une neuropathie des fibres nerveuses de petite taille. L’atteinte neuropathique des 

petites fibres augmente le seuil de perception de la douleur, du froid et du chaud. La neuropathie 

épargne les fibres de plus gros calibre. La vitesse de conduction nerveuse et la proprioception sont 

conservées. (213) 

Ces symptômes débutent souvent dans l’enfance et sont présents chez une majorité des patients. Ils 

augmentent avec l’âge, sont très marqués vers l’âge de 40 ans puis diminuent progressivement (214) 

(189). Des facteurs déclenchant les douleurs sont fréquemment retrouvés comme le stress, l’exercice 

physique, les changements de température, l’humidité et la fatigue. Les douleurs sont 

majoritairement distales, débutant aux pieds puis s’étendant aux mains avec parfois une 

généralisation secondaire. Elles peuvent durer de quelques minutes à plusieurs jours (215) (216). Des 

douleurs continues sont également décrites. Des douleurs articulaires sont aussi décrites chez les 

patients atteints de la maladie de Fabry. Enfin, des douleurs abdominales sévères mimant une 

appendicite ou une colique néphrétique sont possibles (217). 

Une neuropathie auditive avec baisse progressive de l’acuité auditive accompagne souvent les autres 

symptômes. Sa sévérité est corrélée à l’atteinte des autres nerfs périphériques et du cerveau signant 

l’avancée de la pathologie. D’autres symptômes ORL sont fréquemment associés tels que des 

vertiges ou des acouphènes pouvant débuter dès l’enfance (218). 

Les patients atteints de la maladie de Fabry ont un risque augmenté d’accident vasculaire cérébral. 

Il peut survenir à tout âge y compris dans l’enfance. Le risque est également augmenté chez les 

femmes hétérozygotes (219). La survenue d’un AVC précoce chez un patient sans facteur de risque 

personnel ou familial doit faire rechercher une maladie de Fabry (220). Les accidents vasculaires 
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cérébraux sont principalement ischémiques et liés à l’atteinte vasculaire de la maladie. Des emboles 

d’origine cardiaque sont également décrits (221). L’IRM cérébrale peut révéler des lésions 

essentiellement de la substance blanche alors que le patient est asymptomatique (222). 

3.5.3.3 Atteinte cardiaque 

Plusieurs complications cardiaques surviennent chez les patients atteints de la maladie de Fabry. 

(223) Le système de conduction du cœur est infiltré par les cellules en surcharge ce qui peut causer 

des troubles de conduction (raccourcissement de l’intervalle PR), des troubles de repolarisation 

(décalage du segment ST, inversion de l’onde T) et des troubles du rythme (bradycardie, tachycardie 

ventriculaire, fibrillation atriale). Ces complications peuvent limiter les capacités à faire un effort 

physique, nécessitant parfois la pose d’un pace maker (224). L’insuffisance de la valve mitrale peut 

être retrouvée dès l’enfance ou l’adolescence (225, 226). La cardiomyopathie hypertrophique 

associe une hypertrophie du ventricule gauche associée à une hypertrophie du septum 

interventriculaire. Elle se constitue progressivement, plus précocement chez les hommes 

homozygotes que chez les femmes hétérozygotes. Elle concerne 50 % des hommes et un tiers des 

femmes et constitue l’une des principales causes de morbi-mortalité dans cette pathologie. Un suivi 

cardiaque régulier avec ECG et échographie cardiaque pour recherche de complications sont 

recommandés dans la prise en charge de la maladie de Fabry (227). 

3.5.3.4 Symptômes dermatologiques 

Des lésions vasculaires typiques appelées angiokératomes sont retrouvées chez les patients atteints 

de la maladie de Fabry (Figure 11). Ces lésions apparaissent précocement dans la maladie et sont 

facilement reconnaissables : papules kératosiques bleu marine ou rouge foncé dans les couches 

superficielles de la peau. Elles peuvent être planes ou en relief et ne s’effacent pas à la vitropression. 

Les angiokératomes sont bilatéraux et sont situés de façon préférentielle entre l’ombilic et les 

genoux dans la zone dite du caleçon et au niveau des muqueuses (bouche, conjonctives) (228). Ces 

lésions sont retrouvées chez 66 % des hommes et chez 36 % des femmes (229)(54). Les lésions 

cutanées augmentent avec la progression de la maladie et sont corrélées avec la sévérité de l’atteinte 

systémique (230). 

L’hypohydrose ou l’anhydrose sont des signes précoces et quasi constants. Les patients décrivent 

des difficultés à s’adapter à la chaleur et à tolérer l’exercice physique. A contrario, des cas 

d’hyperhydrose sont également décrits et sont retrouvés chez 11,9 % des femmes et 6,4 % des 

hommes dans une étude Européenne de cohorte (231). 
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FIGURE 11 : ANGIOKERATOMES CHEZ UN PATIENT ATTEINT DE LA MALADIE DE FABRY. (189) 

3.5.3.5 Symptômes ophtalmologiques 

Des opacités cornéennes avec une cornée verticillée caractéristique sont retrouvées chez une 

majorité des hommes hémizygotes et chez de nombreuses femmes hétérozygotes (232, 233). Ainsi, 

dans la cohorte FOS, une cornée verticillée était décrite chez 77 % des femmes et chez 73 % des 

hommes (234). Les lésions débutent dans la couche sous épithéliale puis s’étendent du centre vers 

la périphérie de la cornée. Les opacités sont disposées en verticilles et sont de couleur crème (233) 

(Figure 12). 

 

FIGURE 12 : CORNEE VERTICILLEE CHEZ UN PATIENT ATTEINT DE LA MALADIE DE FABRY (234) 

L’examen de la conjonctive et le fond d’œil peuvent mettre en évidence des vaisseaux conjonctivaux 

et rétiniens tortueux qui sont prédictifs de l’atteinte systémique de la maladie (233). Des opacités 

lenticulaires avec l’apparition progressive d’une cataracte sont décrites. Trente pour cent des 

patients hémizygotes ont une atteinte lenticulaire sous forme d’un dépôt avec une opacité 

lenticulaire caractéristique. La sévérité de l’atteinte ophtalmologique est corrélée avec la sévérité de 

la maladie de Fabry (234, 235). 
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3.5.3.6 Complications rénales 

L’atteinte rénale est précoce dès la deuxième décennie sous forme d’une protéinurie décrite chez 43 

% des hommes et 26 % des femmes. (236) L’insuffisance rénale s’installe progressivement du fait de 

la dysfonction du tissu rénal (accumulation des glycosphingolipides, bloc autophagique, stress 

oxydant…). L’insuffisance rénale survient généralement entre la 3ème et la 5ème décennie, mais des 

formes plus précoces sont possibles. Une tubulopathie peut également survenir avec une polyurie 

mimant un diabète insipide. Les patients ont parfois recours à la dialyse ou à la transplantation rénale 

dans les formes sévères (236, 237). 

3.5.3.7 Particularités morphologiques 

Les patients avec une forme classique de maladie de Fabry (activité nulle de l’alpha galactosidase A) 

ont théoriquement des particularités morphologiques prédominantes au niveau de la face : un front 

enfoncé, des sourcils fournis et broussailleux, des lobules proéminents des oreilles et des oreilles en 

rotation postérieure, un angle nasal marqué, un grand nez, des reliefs périorbitaires marqués, des 

lèvres charnues, un prognathisme et des traits grossiers (238). 

3.5.3.8 Autres phénotypes et maladie de Fabry chez les femmes hétérozygotes 

Lorsque l’activité résiduelle de l’alpha galactosidase A est entre 25 % et 30 % de l’activité normale, 

les patients ont un phénotype modéré avec des premiers signes de la maladie plus tardifs. L’atteinte 

multiviscérale est moins marquée rendant le diagnostic plus difficile. L’atteinte cardiaque est souvent 

au premier plan (239). 

La transmission de la maladie est liée à l’X, mais la maladie s’exprime également chez les femmes 

hétérozygotes avec une pénétrance variable. La survenue de symptômes est liée à l’inactivation du 

chromosome X (240). Les femmes hétérozygotes ont une mosaïque avec des cellules normales et des 

cellules avec un déficit en alpha galactosidase A. Les symptômes sont généralement atténués, de 

survenue plus tardive, et l’atteinte multiviscérale est moins marquée. Néanmoins, certaines femmes 

hétérozygotes peuvent présenter des complications graves de la maladie avec des risques de 

défaillance cardiaque, cérébro-vasculaire et rénale à long terme (241). 

3.5.4 Diagnostic de la maladie de Fabry 

Le diagnostic est évoqué devant les signes cliniques. Tous les symptômes ne sont pas forcément 

présents et la maladie peut parfois se présenter initialement avec une seule atteinte d’organe ce qui 

peut rendre le diagnostic difficile. L’activité de l’enzyme alpha galactosidase A peut être dosée dans 

des leucocytes ou des fibroblastes obtenus à partir de la biopsie cutanée du patient. Une activité 

enzymatique inférieure à 25 % de la normale permet de poser le diagnostic. Quand l’activité 

enzymatique est entre 25 et 30 %, le diagnostic est suspecté. Chez les femmes hétérozygotes, 
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l’interprétation du dosage enzymatique est plus difficile en raison de la mosaïque liée à l’inactivation 

du chromosome X. Ainsi, une activité enzymatique normale ne permet pas d’éliminer le diagnostic 

de maladie de Fabry chez la femme. L’analyse sera systématiquement complétée par l’étude 

moléculaire du gène GLA pour confirmer le diagnostic. 

La recherche de biomarqueurs dans la maladie de Fabry est importante. En effet, ces biomarqueurs 

peuvent être utilisés pour faciliter le diagnostic notamment dans les formes atténuées ou en cas de 

variants de signification inconnue ; pour préciser le pronostic de la maladie et pour suivre la réponse 

au traitement.  

Le Gb3 ne constitue pas un bon biomarqueur dans les formes atténuées ou chez les femmes 

hétérozygotes, car sa sécrétion plasmatique ou urinaire est inconstante et ne corrèle pas avec 

l’efficacité thérapeutique. Son dérivé déacylé, le lysoGb3, est plus discriminant, mais il peut 

également être normal dans les formes atténuées de la maladie (242). L’identification de nouveaux 

biomarqueurs par l’utilisation d’études « omiques » pourrait permettre d’optimiser le diagnostic et 

la prise en charge des patients atteints de la maladie de Fabry.  

Une fois le diagnostic posé un bilan complet de la maladie sera à réaliser pour évaluer la sévérité de 

la maladie (227, 243) : 

Bilan neurologique : IRM cérébrale avec angio IRM, questionnaire d’évaluation de la douleur 

Bilan ophtalmologique : examen spécialisé avec au minimum fond d’œil et examen à la lampe à fente 

Bilan rénal : urée et créatinine sanguine, bilan hydro électrolytique complet, recherche d’une 

protéinurie et d’une hématurie, cystatine C (marqueur de la filtration glomérulaire), échographie 

rénale. Ponction biopsie rénale en fonction des résultats des premiers bilans  

Bilan cardiaque : ECG, échographie cardiaque-doppler, IRM cardiaque, holter ECG, scintigraphie 

myocardique d’effort. Coronarographie si suspicion d’atteinte coronarienne 

Bilan ORL : audiométrie, PEA 

Bilan respiratoire : explorations fonctionnelles respiratoires et radiographie ou tomodensitométrie 

thoracique selon la symptomatologie 

Exploration osseuse : ostéodensitométrie pour recherche d’une ostéoporose ou d’une ostéopénie 

Bilan biologique complémentaire : bilan lipidique (cholestérol total, HDL-cholestérol, LDL-

cholestérol, triglycérides), bilan phosphocalcique (phosphatases alcalines, parathormone, vitamine 

D, calcémie, phosphorémie), hémogramme, à la recherche d’une anémie carentielle (fer, folates, 

vitamine B12) 
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3.5.5 Prise en charge thérapeutique de la maladie de Fabry 

Le traitement a pour objectif de ralentir et/ou de stopper la progression de la maladie de Fabry. La 

prise en charge est multidisciplinaire du fait de l’atteinte multisystémique (227, 243). 

L’enzymothérapie substitutive est disponible depuis 2001 (244). Il existe deux formes 

d’enzymothérapie substitutive : l’agalsidase alpha (Replagal®, Takeda) et l’agalsidase beta 

(Fabrazyme®, Sanofi Genzyme). L’Agalsidase alpha est administré à la posologie de 0,2 mg/kg par 

voie intraveineuse hebdomadaire. L’Agalsidase Beta est perfusée par voir intra veineuse à la dose de 

1 mg/kg toutes les 2 semaines. L’efficacité et la tolérance de ces traitements ont été prouvées par 

des études de cohorte (245). 

L’enzymothérapie substitutive a été étudiée chez l’enfant dans des essais cliniques en ouvert. Le 

traitement était bien toléré et apportait des bénéfices avec une diminution des douleurs 

neuropathiques, une diminution des symptômes digestifs, une stabilisation des fonctions cardiaques 

et rénales associés à une diminution de l’excrétion du Gb3. En revanche le traitement n’avait pas de 

bénéfice sur l’incidence des accidents vasculaires cérébraux. Les patients développent des anticorps 

(IgG) dirigés contre l’enzymothérapie, mais ceux-ci n’affecteraient pas l’efficacité du traitement (246-

248). 

Des molécules chaperons seules ou en association à l’enzymothérapie substitutive existent. Le 

migalastat (Galafold®) est une molécule chaperon efficace dans la maladie de Fabry. Elle stabilise la 

fonction ventriculaire gauche, la fonction rénale et diminue les symptômes digestifs (249). Cette 

approche est disponible uniquement pour certains variants spécifiques (250). 

D’autres traitements sont complémentaires de ces thérapeutiques spécifiques (227, 243) et seront 

adaptés en fonction des différentes complications retrouvées dans le bilan de la maladie.  

Sur le plan cardio-vasculaire, un traitement antiagrégant plaquettaire peut être utilisé en prévention 

des accidents vasculaires cérébraux. Les facteurs de risque cardio-vasculaires doivent être 

strictement contrôlés : normalisation de la tension artérielle (TA), arrêt du tabagisme, normalisation 

d’une éventuelle hyperlipidémie … Les troubles du rythme ou de la conduction peuvent nécessiter 

un traitement anti arythmique, un traitement chirurgical et/ou la mise en place d’un stimulateur 

cardiaque.  

Sur le plan néphrologique, les inhibiteurs de l’enzyme de conversion et les inhibiteurs de 

l’angiotensine sont prescrits en cas de protéinurie à visée néphroprotectrice. Ils favorisent la 

préservation de la fonction rénale en association avec l’enzymothérapie substitutive (251). 

L’insuffisance rénale peut parfois nécessiter le recours à la dialyse ou à une greffe rénale (237).  
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Les douleurs neuropathiques peuvent être traitées par des antalgiques tels que la lamotrigine, la 

carbamazepine ou la gabapentine (252). 

La recherche de nouveaux traitements pour la maladie de Fabry est très active comme dans les autres 

maladies lysosomales. Des thérapies par réduction de substrat ont montré des effets bénéfiques 

dans un modèle murin (252). Des études utilisant la réduction de substrat (inhibiteur de la 

glucosylcéramide synthase) ou des techniques de thérapie génique sont actuellement en cours chez 

l’homme.  

IV. La médecine de Précision 

4.1 Définition 

La médecine de précision également appelée médecine personnalisée a pour objectif une prise en 

charge du patient adaptée à ses caractéristiques personnelles. Elle utilise les informations obtenues 

par le biais des différentes explorations cliniques, biologiques, radiologiques…. Ces données 

individuelles vont nourrir des bases populationnelles qui à leur tour peuvent être utilisées pour une 

prise de décision au niveau individuel. La mise en évidence de biomarqueurs spécifiques et 

discriminants permet d’aider au diagnostic et guide la prise en charge thérapeutique. Les sciences 

« omiques » qui se sont développées ces dernières années ont permis l’émergence de cette 

médecine personnalisée. Les sciences « omiques » permettent d’extraire des données à partir d’un 

système biologique de façon globale grâce à des approches ciblées ou non ciblées. Ces nouvelles 

techniques permettent des analyses à haut débit et en multiplex et diffèrent, ainsi, des approches 

conventionnelles qui sont réductionnistes et séquentielles (253). 

Les approches « omiques » aboutissent à un grand nombre de données qui doivent être converties 

sous une forme exploitable. Des techniques de bioinformatique et biomathématiques sont 

appliquées. Ces outils spécialisés permettent l’analyse comparative des données et permettent de 

transformer les informations brutes en données interprétables par le médecin qui prend en charge 

le patient.  

4.2 Les supports de l’information biologique 

Les approches « omiques » peuvent étudier les différents supports de l’information biologique : les 

gènes par la génomique, les acides ribonucléiques par la transcriptomique, les protéines par la 

protéomique et le métabolome par la métabolomique (Figure 13). Des méthodes de séquençage 

haut débit ont été développées (séquençage nouvelle génération ou NGS) et permettent l’analyse 

des acides nucléiques (ADN et ARN) en déterminant leur ordre d’enchainement dans une séquence 

donnée. L’analyse des protéines et des métabolites se fait essentiellement par Résonance 
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Magnétique Nucléaire (RMN) ou par Spectrométrie de Masse (MS). Nous passerons en revue ci-

dessous brièvement les principales sciences « omiques ».  

 

 

 

FIGURE 13 : LES DIFFERENTS SUPPORTS DE L’INFORMATION BIOLOGIQUE ET LES SCIENCES « OMIQUES » CORRESPONDANTES 

QUI PERMETTENT LEUR EXPLORATION  

 

4.2.1  La génomique 

Le génome est l’ensemble des acides désoxyribonucléiques (ADN) présents dans un organisme. 

L’acide désoxyribonucléique (ADN) est principalement retrouvé dans les noyaux des cellules (ADN 

cellulaire) mais également dans les mitochondries (ADN mitochondrial). La séquence de l’ADN varie 

peu dans le temps (254, 255). Le génome humain a été séquencé en entier en 2001 par la technique 

de Sanger. Par la suite, des techniques de séquençage haut débit ont été développées. Le séquençage 

haut débit en multiplex est actuellement utilisé en pratique clinique pour l’étude du génome. 

L’analyse ciblée de plusieurs gènes d’intérêt est possible par le séquençage d’un panel de gènes. 

L’étude de l’ensemble des séquences exoniques et des jonctions intron-exon est réalisée par un 
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séquençage d’exome (Whole exome sequencing ou WES) et l’analyse de l’ensemble du génome par 

le Whole genome sequencing (WGS).  

Le génome peut subir des modifications épigénétiques de type méthylation qui seront transmises 

aux générations suivantes. Ces phénomènes épigénétiques sont secondaires à l’environnement dans 

lequel vit le patient. Celles-ci peuvent modifier le phénotype et le devenir des futures générations 

(256). 

4.2.2 La transcriptomique 

4.2.2.1 Définition 

Le transcriptome est composé des acides ribonucléiques (ARN). L’ARN présente une variabilité avec 

une expression différente des gènes selon le type de cellule, selon l’environnement et selon les 

processus biologiques en cours. On distingue plusieurs types d’ARN (par exemple les ARN dédiés à la 

synthèse protéique ou les ARN de régulation (miARN)). La transcriptomique permet d’étudier la 

quantité d’expression des gènes. 

La transcriptomique est l’étude de l’ensemble des ARN (ARNm, ARNr, ARNt, ARNnc) présents dans 

une cellule à un temps donné. La transcriptomique repose sur la quantification systématique des 

ARN transcrits et permet d’obtenir des informations sur les séquences exprimées. Elle peut 

permettre de comparer l’ARN entre deux populations (par exemple malades versus contrôles sains), 

d’évaluer la réponse d’une cellule à son environnement (par exemple réponse à une infection, à un 

traitement,…), d’évaluer l’évolution de la transcription au cours du développement (par exemple au 

cours de l’embryogénèse) ou de comparer les ARN dans des types cellulaires différents.  

La transcriptomique faire appel à plusieurs techniques haut débit : microarrays (puces), RNA 

sequencing,… 

Le RNA sequencing permet d’étudier l’ensemble des ARN présents dans une cellule ou un fluide 

biologique. Il séquence les ADNc et les compare à un génome ou à un transcriptome de référence. 

Cette technique est basée sur le fait que plus un gène est exprimé dans une condition, plus les 

transcrits correspondants sont synthétisés et plus les ADNc correspondants ont une chance d’être 

séquencés. Le RNA sequencing fournit des dizaines à des centaines de millions d’informations à partir 

d’une seule analyse. L’interprétation des données obtenues nécessite un travail laborieux d’analyse 

de bioinformatique et de biostatistiques.  

4.2.2.2 Technique du RNA sequencing 

La première étape consiste à choisir une plateforme de séquençage. La plupart des plateformes 

utilisent la technique de séquençage par synthèse par le biais d’une ADN polymérase ou d’une ligase. 
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Elles peuvent séquencer un seul type de molécule ou de multiples copies d’une molécule d’ADN ou 

d’ARN. Le choix de la plateforme de séquençage dépend des objectifs de l’étude. 

Pour les plateformes de séquençage d’une seule molécule, le protocole de préparation des 

échantillons est simple et peut être facilement utilisé quand l’échantillon d’ARN est de petite taille. 

Ce type de plateforme permet également d’éviter l’étape d’amplification par PCR.  

Les plateformes de séquençage de plusieurs molécules utilisent généralement des étapes 

d’amplification. Les informations obtenues sur les niveaux d’expression des ARN sont plus 

nombreuses mais ces techniques nécessitent plus de points de contrôle et l’analyse bio-informatique 

est plus laborieuse.  

Les plateformes de séquençage d’une seule molécule sont associées à un taux d’erreur intrinsèque 

élevé d’environ 5 %, essentiellement des insertions et des délétions. Un taux élevé d’erreur rend 

difficile l’appariement des lectures du séquençage avec le génome de référence. Un taux minimal 

d’erreur de séquençage est important pour les séquençages de micro RNA qui sont des molécules de 

petite taille pour éviter la perte de lecture de données brutes. Les plateformes de type Illumina ou 

SOLiD permettent une plus grande profondeur de séquençage et de détecter plus facilement les 

transcrits peu exprimés.  

L’assemblage des différentes séquences d’ARN permet la lecture de l’ensemble du transcriptome 

avec les séquences d’ARN messagers et les séquences d’ARN non codantes.  

4.2.2.2.1 Préparation des librairies 

La préparation des librairies de RNA sequencing nécessite la conversion de l’ARN cellulaire en 

molécules pouvant être séquencées. L’ARN ribosomal peut constituer jusqu’à 80 % de l’ARN de la 

cellule. Le séquençage de ces séquences d’ARN peut réduire la profondeur de lecture induisant une 

perte de lecture des ARN peu exprimés. L’ARN ribosomal peut être éliminé par dégradation 

enzymatique utilisant des nucléases spécifiques (257); ou par des méthodes de déplétion basées sur 

de l’hybridation (258). Cela permet de garantir une profondeur adéquate pour les transcrits les plus 

rares. La préparation de la librairie dépend de la taille souhaitée. L’ARN peut être fragmenté par 

hydrolyse chimique ou par digestion enzymatique jusqu’à la taille appropriée pour la plateforme de 

séquençage choisie. Si les ARN étudiés sont de petite taille notamment pour les miARN, les étapes 

de fragmentation ne sont pas nécessaires. Pour les ARN plus grands, une fragmentation est 

nécessaire pour obtenir des ARN entre 200 et 250 nt pour pouvoir être lues par les plateformes 

Illumina ou SOLiD.  

Une fois la taille souhaitée obtenue, les ARN sont convertis en ARN complémentaires par une reverse 

transcriptase utilisant des amorces aléatoires. Les oligonucléotides adaptateurs sont ensuite 
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ligaturés à l’ADNc pour permettre l’amplification et le séquençage. Pour les plateformes SOLiD ou 

Illumina, des adaptateurs spécifiques liés aux extrémités 3’ ou 5’ avant l’étape de la transcriptase 

reverse et la PCR permet l’identification de la direction du brin d’ARN d’origine.  

L’étape de préparation de l’échantillon est importante car elle peut être associée à l’introduction de 

biais notamment si la transcriptase reverse copie l’ADNc du premier brin mais également du 

deuxième brin; ou du fait de la ligature aléatoire (259, 260). 

4.2.2.2.2 Immunoprécipitation et séquençage 

Dans l’étape d’immunoprécipitation, un anticorps dirigé contre une protéine spécifique d’intérêt est 

utilisé pour récupérer les ARN liés à la protéine étudiée. La récupération de l’ARN lié est une étape 

importante. Si l’anticorps se dissocie de la protéine étudiée ou la protéine de l’ARN, aucun signal ne 

sera observé. A contrario, si l’ARN s’associe à la protéine après la lyse cellulaire, des artéfacts peuvent 

être détectés. In vivo, la technique de crosslinking permet de remédier à ces difficultés (261). Cette 

technique permet de détecter les interactions ARN protéine cinétiquement stables. Les complexes 

ARN protéines sont ensuite purifiés par électrophorèse pour réduire les ARN non spécifiques.  

Bien que simple en théorie, le séquençage et l’immunoprécipitation de l’ARN est une technique 

complexe en pratique. L’étape de crosslinking n’est pas très performante et seule une petite quantité 

d’ARN est disponible pour la construction de la librairie. Des nucléosides photoactivables peuvent 

être utilisés pour augmenter l’efficacité de l’étape de nucléation mais ils peuvent rendre plus difficile 

l’appariement de séquences de lecture avec le génome de référence (262). 

4.2.2.2.3 Analyse des données 

Le séquençage de l’ARN aboutit à un nombre important de données. Ainsi, une plateforme 

Hiseq2000 produit jusqu’à 50 G de données dans un run de séquençage. Ces données doivent être 

analysées pour identifier les correspondances avec le transcriptome mais également être assemblées 

et quantifiées sous forme de transcrits.  

L’analyse des données comprend deux étapes principales. La première étape consiste à supprimer 

les artéfacts et les erreurs de l’ensemble des données. Les erreurs de séquençage peuvent être 

supprimées ou corrigées à partir du score de qualité. Lorsque le génome étudié est volumineux, un 

filtrage des données est possible avant la phase d’alignement. La deuxième étape consiste à aligner 

les données sur le génome de référence. L’alignement des données et la technique d’analyse 

dépendent de la plateforme choisie et des objectifs du RNA sequencing. 

Certaines plateformes utilisent leur propre pipeline d’analyse des données mais il est également 

possible d’utiliser des programmes analytiques indépendants.  
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Le séquençage d’ARN est une technique puissante mais une validation expérimentale des données 

est indispensable pour confirmer les données obtenues. Certaines données peuvent être vérifiées 

par des expérimentations sur un locus d’intérêt : utilisation d’une technique de RNA sequencing 

spécifique ciblée, d’une PCR quantitative avec des amorces stratégiquement choisies ou une 

amplification rapide des extrémités de l’ADNc (260). 

4.2.3 La protéomique 

4.2.3.1 Définitions 

Le protéome est constitué de l’ensemble des protéines d’un système biologique à un moment t. A 

partir du même génome, le nombre de protéines différentes générées est important. Pendant le 

après le processus de traduction, les protéines vont subir des modifications dites co et post-

traductionnelles qui seront variables en fonction du type cellulaire et en fonction du rôle attribué à 

la protéine. La protéomique a pour objectif de caractériser l’expression, la structure, la fonction et 

les interactions des protéines présentes dans un échantillon biologique (Figure 14) (263). Une 

meilleure connaissance des protéines aide à la compréhension des mécanismes moléculaires des 

processus biologiques. La protéomique permet également de rechercher des biomarqueurs 

spécifiques d’une pathologie. Le développement de la protéomique s’est accélérée grâce au 

développement de la spectrométrie de masse pour l’étude des macromolécules ce qui valut à John 

Fenn et Koichi Tanaka le prix Nobel de Chimie en 2002 (264-266). Avant l’arrivée de la spectrométrie 

de masse, l’analyse des protéines était laborieuse et le biologiste devait purifier une grande quantité 

de protéines dans un échantillon avant de débuter leur étude. Deux approches sont possibles dans 

ces analyses : l’approche non ciblée qui va étudier l’ensemble des protéines contenues dans un 

échantillon biologique de façon exhaustive. Cette première étude va permettre d’émettre des 

hypothèses pour élaborer une étude plus ciblée sur certaines protéines. La résonance magnétique 

nucléaire (RMN) et la spectrométrie de masse (MS) haute résolution sont utilisées pour cette 

approche non ciblée. L’analyse ciblée est possible par spectrométrie de masse et par des techniques 

d’immunodosage. La partie suivante détaille brièvement plusieurs techniques utilisées en 

protéomique. Un chapitre est consacré à la technique ciblée multiplex MSD® qui a été utilisée dans 

ce travail de thèse.  



70 

 

 

FIGURE 14 : LES DIFFERENTES TECHNIQUES UTILISABLES EN PROTEOMIQUE 

RMN= RESONANCE MAGNETIQUE NUCLEAIRE, MS= SPECTROMETRIE DE MASSE, SILAC=STABLE ISOTOPE LABELING WITH 

AMINO ACIDS IN CELL CULTURE, ICAT= ISOTOPE-CODED AFFINITY TAG, ITRAQ= ISOBARIC TAG FOR RELATIVE AND 

QUANTITATIVE QUANTITATION 

 

4.2.3.2 Techniques utilisées pour l’étude protéomique 

4.2.3.2.1 Technique d’analyse haut débit : MS et RMN 

Les techniques de spectrométrie de masse permettent de séparer et d’identifier les différentes 

protéines contenues dans un système biologique par la mesure du rapport m/z (masse/charge) des 

protéines avec une grande sensibilité (267). La spectrométrie de masse est largement utilisée pour 

les investigations cliniques et donc plus accessible que la RMN. 

La résonance magnétique nucléaire est basée sur la détection des transitions de spin selon l’état 

énergétique des noyaux atomiques placés dans un champ magnétique intense. Cette approche est 

plus particulièrement utilisée à la recherche. Cette technique est moins sensible que la MS et lui est 

souvent complémentaire. Le Tableau 5 (partie métabolomique) compare plus précisément ces deux 

techniques. La technique de MS est détaillée dans la partie métabolomique.  
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4.2.3.2.2 Techniques ELISA et Western Blot 

Certaines techniques ciblées dites d’immunodosage font appel à des anticorps dirigés contre des 

protéines d’intérêt. Il s’agit par exemple des techniques de type ELISA et western blot. Ces 

techniques ciblées permettent de détecter la présence d’une protéine individuelle dans un 

échantillon. La technique ELISA est une technique sensible d’immunodosage utilisée en routine en 

pratique clinique. Elle se base sur la détection d’un antigène ou d’un anticorps présent sur une 

surface en utilisant une enzyme couplée à un anticorps. L’activité enzymatique est mesurée. Elle est 

proportionnelle à la quantité d’antigène ou d’anticorps présent dans l’échantillon (268). Le western 

blot est une technique permettant la détection de protéines présente en faible quantité dans un 

échantillon. Les protéines sont d’abord séparées par une technique d’électrophorèse puis 

transférées sur une membrane de nitrocellulose. La protéine d’intérêt est ensuite détectée par 

l’utilisation d’un anticorps dirigé contre la protéine d’intérêt (269).  

4.2.3.2.3 Technique de dosage ciblée des protéines par technologie multiplex (MSD®) 

La protéomique peut également faire appel à d’autres outils permettant l’analyse rapide d’un grand 

nombre de protéines sur un échantillon biologique. Nous détaillerons ici une technique de dosage 

ciblée des protéines via une technologie multiplex (MSD®). Cette technique permet la détection de 

molécules ciblées dans un échantillon biologique par électrochimioluminescence sur un système de 

plaques modélisées (Figure 15). Les échantillons biologiques sont déposés dans la plaque puis 

incubés avec des anticorps « tagués » dirigés contre les protéines d’intérêt pendant un temps défini. 

La stimulation électrique dans les différents puits de la plaque va induire un signal lumineux qui est 

détecté par des photodétecteurs ultra sensibles. La quantification de ce signal évalue la quantité de 

protéine spécifique dans l’échantillon biologique. L’expérimentation est suivie par un travail de 

bioinformatique et de biostatistiques car les données générées sont massives. Cette technique a été 

appliquée dans plusieurs domaines (270, 271). Un des avantages de cette technique ciblée est sa très 

bonne sensibilité associée à sa spécificité. De plus, cette technologie permet une analyse 

reproductible. Cette technique a été utilisée au cours de ce travail de thèse. 
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FIGURE 15 : ANALYSE MULTI ARRAY MSD®. CHAQUE PUITS POSSEDE DES ELECTRODES ET DES ANTICORPS DE CAPTURE SUR 

LESQUELS VONT SE FIXER LES MOLECULES D’INTERET. DES ANTICORPS « TAGUES » SONT INCUBES AVEC L’ECHANTILLON 

BIOLOGIQUE PENDANT UN TEMPS DEFINI. LA STIMULATION ELECTRIQUE DANS LES DIFFERENTS PUITS DE LA PLAQUE VA 

INDUIRE UN SIGNAL LUMINEUX QUI EST DETECTE PAR DES PHOTODETECTEURS ULTRA SENSIBLES. 

4.2.4 La métabolomique 

Le terme « métabolome » a été utilisé pour la première fois en 1998 par S.G Oliver (272). Il se définit 

comme l’ensemble des métabolites synthétisés par un organisme donné. En pratique, il désigne 

l’ensemble des métabolites présents dans un fluide biologique, un tissu ou une cellule à un moment 

t (273). Les métabolites sont de petites molécules organiques issues ou à l’origine d’une réaction 

enzymatique. Le métabolome se caractérise par une grande variabilité constituant l’expression la 
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plus distale du génome. Les molécules du métabolome ont subi un grand nombre de modifications 

(glycosylation, phosphorylation, acétylation, hydroxylation,…). L’expression des métabolites varie 

également en réponse à l’environnement qui l’entoure (273). 

4.2.4.1 Définition 

La métabolomique est la science « omique » qui permet d’analyser le métabolome en étudiant les 

caractéristiques biochimiques et moléculaires de ce dernier et ses modifications liées à des facteurs 

environnementaux ou génétiques (274). Cette science « omique » permet de caractériser les voies 

biochimiques impliquées dans un processus physiopathologique. Elle se développe de plus en plus 

avec des applications dans différents domaines de la biologie comme en témoigne le nombre de 

publications sur les dernières années (273, 275-277). 

Deux approches sont utilisées en métabolomique : l’approche non ciblée et l’approche ciblée (273). 

L’approche non ciblée analyse toutes les molécules présentes dans un fluide ou un tissu biologique 

de la façon la plus exhaustive possible. Elle a pour objectif d’obtenir un maximum de données pour 

générer des hypothèses qui pourront servir pour une analyse ciblée ultérieure. La résonance 

magnétique nucléaire et la spectrométrie de masse haute résolution sont utilisées pour cette 

approche non ciblée. Ces techniques seront détaillées plus loin. L’analyse ciblée va analyser 

spécifiquement des métabolites choisis. Elle vient compléter l’analyse initiale non ciblée. Cela 

nécessite de connaitre au préalable les molécules d’intérêt. En clinique, elle est utilisée couramment 

pour la quantification de molécules spécifiques comme c’est le cas par exemple pour le dépistage de 

la phénylcétonurie chez le nouveau-né avec le dosage spécifique du taux de phénylalanine sur un 

grand nombre d’échantillons de patients (278). 

4.2.4.2 Technique de l’analyse métabolomique 

4.2.4.2.1 Recueil et préparation des échantillons 

L’échantillon doit être choisi en fonction des objectifs de l’analyse métabolomique afin de recueillir 

les informations les plus pertinentes en réponse à la question posée. L’étape de préparation des 

échantillons est primordiale car elle détermine la qualité de l’analyse métabolomique sur le plan 

qualitatif et quantitatif. La technique choisie doit être simple, rapide et reproductible. Elle doit 

également être la moins sélective possible vis-à-vis des métabolites afin de conserver un maximum 

de données biochimiques (279). 

Après choix du tissu ou du fluide étudié, la première étape consiste à homogénéiser le prélèvement 

afin de limiter la variabilité liée à la nature de l’échantillon lui-même. Pour la préparation des 

échantillons issus de tissus solides, la cryopulvérisation ou un broyage avec des billes sont souvent 

utilisés (277, 279). La cryopulvérisation permet entre autres le maintien de la stabilité de 
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l’échantillon. L’homogénéisation peut être optimisée par l’utilisation de billes inertes qui vont 

augmenter la surface de contact entre le solvant et l’échantillon.  

La seconde étape est l’extraction visant à sélectionner dans l’échantillon les métabolites analysables 

et à éliminer les molécules interférentes qui peuvent rendre l’analyse difficile (Figure 16). Pour les 

urines, l’analyse peut débuter après simple centrifugation et dilution sans cette étape d’extraction 

(280). Pour les autres tissus ou fluides, une étape d’extraction peut être nécessaire. En cas de faible 

concentration prévisible de certains métabolites, l’extraction peut également permettre de 

concentrer ces derniers. La technique utilisée pour réaliser l’extraction dépend de l’objectif du travail 

et de la nature de l’échantillon biologique (281). Si l’analyse de l’échantillon vise une approche 

globale, l’extraction vise à garder analysable un nombre maximal de métabolites. Si l’analyse est dite 

ciblée sur un type de molécule en particulier, l’extraction vise à éliminer les composants indésirables 

de la matrice (277, 279, 282). 

Le choix du solvant d’extraction a pour but d’optimiser la performance de l’extraction sans altérer 

les métabolites à analyser. Pour les métabolites polaires, le solvant le plus souvent utilisé pour 

précipiter les protéines est le méthanol (283). Pour les métabolites lipophiles, un système biphasique 

est utilisé pour que les composés lipophiles et polaires soient répartis entre les phases organiques et 

aqueuses. D’autres techniques telles que l’extraction solide-liquide qui enrichit progressivement 

l’extrait avec les métabolites cibles sont également utilisables (284). 

Le prélèvement doit se faire en limitant au maximum le stress ou le traumatisme afin d’éviter des 

perturbations du métabolome et de limiter la lipolyse in vivo. Les échantillons doivent être extraits 

le plus rapidement possible après prélèvement sur un organisme vivant afin de préserver la nature 

des métabolites à étudier. Si l’homogénéisation et l’extraction doivent se faire de façon différée 

après le prélèvement, l’échantillon doit être immédiatement congelé dans de l’azote liquide ou de la 

carboglace puis stocké à -80 °C dans un récipient bien fermé et opaque afin d’éviter la dégradation 

des métabolites. Les conditions de conservation doivent être contrôlées afin de garantir la qualité de 

l’analyse ultérieure (285). 
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FIGURE 16 : PREPARATION DES ECHANTILLONS POUR LES ETUDES DE METABOLOMIQUE. ETAPE D’EXTRACTION DES 

METABOLITES. DU METHANOL EST UTILISE COMME SOLVANT D’EXTRACTION ET PERMET DE FAIRE PRECIPITER LES 

PROTEINES. L’AJOUT D’EAU DANS LE TUBE PERMET D’OBTENIR DEUX PHASES : UNE PHASE AQUEUSE ET UNE PHASE 

ORGANIQUE. ENFIN, L’AJOUT D’UN SOLVANT DE SEPARATION PERMET D’ISOLER LES MOLECULES A ETUDIER.  

4.2.4.2.2 Analyse métabolomique par résonance magnétique nucléaire ou par spectrométrie de 

masse  

La résonance Magnétique Nucléaire 

La résonance magnétique nucléaire est utilisée pour une approche métabolomique globale. Elle est 

basée sur la détection des transitions de spin selon l’état énergétique des noyaux atomiques soumis 

à un champ magnétique intense. Elle permet une analyse rapide, reproductible, et de qualité tout en 

respectant la nature des molécules et en limitant le temps de préparation des échantillons. L’analyse 

est quantitative. L’analyse des spectres apporte également des informations précieuses sur la 

structure des molécules. Néanmoins, cette technique est couteuse et son principal défaut réside 

dans son manque de sensibilité (286-288). Elle doit souvent être couplée avec la spectrométrie de 

masse. L’association des deux techniques permet une analyse plus complète du métabolome.  

Analyse comparative de la spectrométrie de masse et de la résonance magnétique nucléaire 

Les deux techniques sont complémentaires avec des caractéristiques qui leur sont propres. Elles 

peuvent être utilisées en parallèle pour optimiser l’analyse métabolique. Le Tableau 5 résume les 

principales caractéristiques de chacune des techniques (Tableau 5)  
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 RMN MS 

Sensibilité 
Faible 
Peut être améliorée par la RMN haute 
résolution ou 2D 

Bonne 
Peut-être altérée par la suppression de certains ions 
dans les échantillons complexes 

Mesure 
Analyse de la totalité de l’échantillon 
en une seule mesure 

Nécessite plusieurs analyses chromatographiques 
pour les différentes classes de métabolites 

Reproductibilité Très bonne Modérée 

Préparation de l’échantillon Préparation minimale de l’échantillon 

Préparation plus complexe des échantillons 
Nécessité de plusieurs colonnes de 
chromatographies en phase liquide avec conditions 
d’ionisation optimales 

Temps d’expérimentation 5 minutes pour la RMN 1D 
Moins de 3 minutes pour la perfusion directe mais 
plus de 10 minutes pour une analyse simple par GC-
MS ou LC-MS 

Analyse tissulaire 
Possible, en utilisant la HRMAS-RMN 
Analyse tissulaire directe 

Indirecte 
Nécessite une extraction tissulaire 
Utilisation possible sur tissu par technique MALDI-
MS 

Analyse ciblée 
Technique peu performante pour 
l’analyse ciblée 

Meilleure technique pour l’analyse ciblée 
 

Utilisable pour études in vivo Oui Non 

Etude moléculaire dynamique 
La RMN peut être utilisée pour l’étude 
moléculaire dynamique et l’étude de la 
diffusion moléculaire 

Non 

 

TABLEAU 5 : TABLEAU COMPARATIF DES DEUX TECHNIQUES D’ANALYSE METABOLOMIQUE : RMN ET MS (D’APRES 

(287)).  

RMN 1D : RESONNANCE MAGNETIQUE NUCLEAIRE EN UNE DIMENSION, GC-MS : SPECTROMETRIE DE MASSE AVEC 

CHROMATOGRAPHIE EN PHASE GAZEUSE, LC-MS : SPECTROMETRIE DE MASSE AVEC CHROMATOGRAPHIE EN PHASE 

LIQUIDE, HRMAS : HIGH-RESOLUTION MAGIC-ANGLE SPINNING, MALDI-MS : MATRIX ASSISTED LASER DESORPTION 

IONISATION-MASS SPECTROMETRY.  

 

La spectrométrie de masse 

Le principe de la spectrométrie de masse repose sur l’ionisation des molécules et la mesure du 

rapport m/z (masse/charge) de ces molécules. Cette technique permet, ainsi, la détection d’un grand 

nombre de métabolites avec une sensibilité élevée de l’ordre du micromole. Le processus 

d’ionisation va permettre la séparation des molécules chargées qui seront détectées par la formation 

d’un courant électrique. Ce courant électrique est converti en spectre de masse (Figure 17).  
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FIGURE 17 : REPRESENTATION SCHEMATIQUE D’UN SPECTRE DE MASSE. CHAQUE PIC CORRESPOND A UN ION DONNE. LE 

RAPPORT MASSE/ CHARGE CORRESPOND A LA SIGNATURE IONIQUE SPECIFIQUE D’UNE MOLECULE DONNEE. M/Z : RAPPORT 

MASSE SUR CHARGE.  

Les différentes étapes d’une analyse en spectrométrie de masse 

L’analyse par spectrométrie de masse comporte plusieurs étapes : l’injection, l’ionisation, la 

séparation/analyse et la détection. Ces différentes étapes sont détaillées plus loin.  

Injection 

L’échantillon peut être introduit dans la source d’ionisation directement ou indirectement après une 

étape de séparation préalable (par électrophorèse ou par chromatographie). Le prélèvement peut 

être introduit sous forme gazeuse, solide ou liquide. L’introduction directe permet une analyse 

rapide à haut débit sur un échantillon natif ou sur un extrait. L’introduction indirecte est conseillée 

en cas d’échantillon complexe. Elle permet de s’affranchir de l’effet matrice. Le choix de la technique 

de séparation varie selon la nature du métabolite étudié et l’objectif de l’étude (289). La 

spectrométrie de masse associée à la chromatographie gazeuse est plus adaptée aux molécules 

volatiles et semi-volatiles alors que la chromatographie liquide est adaptée aux solutions liquides. 

L’électrophorèse est utilisée pour les molécules chargées. L’association de la spectrométrie de masse 

à une technique de séparation permet la séparation d’espèces similaires qui ne pourraient pas être 

séparées par mesure de masse seule.  

Ionisation 

L’ionisation peut se faire par désorption ou par nébulisation, sous vide ou à pression atmosphérique. 

Cette étape est importante car elle détermine la nature des molécules qui seront analysées par 

spectrométrie de masse. La molécule va acquérir des propriétés physico-chimiques qui lui sont 

propres et qui permettent l’étape de séparation.  

Différentes sources d’ionisation peuvent être utilisées (206) : Matrix assisted laser desorption 

ionisation (MALDI), Electrospray ionisation (ESI), Atmospheric pressure chemical ionization (APCI), 
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Atmospheric pressure photoionization (APPI). L’ionisation électronique (EI) est souvent utilisée en 

GC-MS et l’ionisation par electrospray est souvent utilisée en LC-MS.  

Source MALDI 

Elle permet d’ioniser les molécules via un laser ultraviolet (290). La matrice utilisée doit être sensible 

à l’ultraviolet, être une source de protons et se vaporiser sous le laser. La source MALDI est adaptée 

à l’ionisation des molécules fragiles telles que les polymères et les protéines avec modifications post 

traductionnelles et les acides nucléiques. L’analyse après ce type d’ionisation est généralement 

simple car les ions produits sont souvent monochargés. Les spectres de masse sont donc peu 

complexes à analyser.  

Source ESI (electrospray ionisation) 

Cette source d’ionisation a été développée dans les années 1980. L’ionisation par electrospray 

repose sur la formation de microgouttelettes contenant des molécules chargées à partir d’une 

solution solvants-molécules. Les molécules chargées peuvent être obtenues à partir de biomolécules 

complexes (265, 291). La solution contenant les solvants et les biomolécules est déposée dans un 

capillaire à haute température au sein de la chambre d'ionisation. Sous l’effet de la chaleur, des 

microgouttelettes se forment à l’extrémité du capillaire. La solution solvant s’évapore et les charges 

positives des molécules induisent une diminution de la taille des gouttelettes et une séparation des 

molécules (Figure 18). Les molécules ionisées produites par cette technique sont le plus souvent 

multichargées ce qui facilite l'analyse ultérieure.  

 

FIGURE 18 : PRINCIPE DE L’IONISATION PAR ELECTROSPRAY. LE SOLUTE A ETUDIER EST INTRODUIT DANS LA SOURCE PAR UN 

CAPILLAIRE. UNE TENSION ELEVEE Y EST EXERCEE. UN EXCES DE CHARGE SE FORME A SA SURFACE DU FAIT D’UN GRADIENT 

ELECTRIQUE ENTRE LE CAPILLAIRE ET LA CONTRE-ELECTRODE. SUR LA POINTE DU CONE, DES GOUTTELETTES CHARGEES SE 

FORMENT. ELLES S’EVAPORENT AVANT L’ENTREE DANS LE SPECTROMETRE DE MASSE POUR PRODUIRE DES MOLECULES 

POUVANT ETRE SEPAREES ET ANALYSEES SELON LEUR RAPPORT M/Z. (292) 
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Cette technique d'ESI a permis le développement des sciences « omiques » basées sur la 

spectrométrie de masse telles que la protéomique ou la métabolomique (273). Son impact significatif 

dans le domaine de la biochimie a d'ailleurs permis à Fenn de recevoir le prix Nobel de Chimie en 

2002.  

Analyse 

Après leur formation, les ions sont concentrés et accélérés par des lentilles électroniques. Ils gagnent 

en énergie cinétique. Un analyseur de masse va ensuite les séparer selon leur rapport masse/charge 

(m/z). L’analyseur est caractérisé par sa précision en masse et par sa résolution en masse. La 

précision mesurée en parties par million (ppm) correspond à la mesure de la différence entre les 

rapports m/z théoriques et les rapports réellement mesurés pour une molécule donnée. La 

résolution est la capacité à distinguer deux molécules ayant des rapports m/z proches. Il existe 

plusieurs d’analyseurs de masse : l’analyseur temporel ou l’analyseur spatial.  

Analyseur temporel 

Analyseur à temps de vol (time of flight, TOF) 

Cet analyseur repose sur le concept de temps de vol de la molécule. La vitesse de déplacement d'une 

molécule chargée dans un champ électromagnétique uniforme dépend de son rapport m/z (moindre 

accélération pour les ions les plus lourds). Une molécule lourde va se déplacer plus lentement qu'une 

molécule légère. Les molécules sont détectées de façon distincte en fonction de leur temps de vol.  

Les analyseurs temps de vol permettent une analyse très rapide avec une vitesse de séparation de 

l’ordre de la microseconde. Au cours des dernières années des spectromètres de masse haute 

résolution à temps de vol de plus en plus performants ont été développés. Les analyseurs TOF-MS 

actuels possèdent une haute résolution, des vitesses d’acquisition élevées et une bonne sensibilité 

permettant l’obtention de spectres de masse riches en analyse ciblée comme en analyse non ciblée 

(293). L'analyseur TOF est souvent couplé à une source MALDI.  

Dans cette technique, les ions quittent la source d'ionisation par un cône d'échantillonnage et 

rentrent dans une zone sous vide. Ils passent par un cône d'extraction puis par un guide d'ions à onde 

progressive (Travelling-Wave Ion Guide ou TWIG) qui permet leur focalisation avant l’entrée dans le 

quadripôle. Le quadripôle va servir de guide pour les ions en mode MS et de filtre en mode MS/MS. 

Ensuite, les ions rentrent dans la Triwave® Celle-ci se compose d’une cellule trappe de type TWIG, 

d’une cellule de mobilité ionique et d’une cellule de transfert de type TWIG. Par la suite, les ions 

parviennent à l'analyseur à temps de vol avec une vitesse réduite sous l'effet d'un champ électrique 

perpendiculaire au faisceau d'ions. Les ions vont par la suite se diriger vers un réflectron qui les 

renvoie vers le détecteur selon une trajectoire qui dépend des caractéristiques de précision et de 
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résolution de l'analyseur en temps de vol. Certains appareils permettent d'atteindre une précision 

inférieure à 3 ppm et une résolution en masse de 30 000 en routine.  

Analyseurs spatiaux 

La séparation des molécules chargées peut également être réalisée par passage à travers un champ 

électrique multidimensionnel et dynamique (analyseur quadripolaire, piège à ions) ou selon le 

mouvement périodique au sein d’un champ dynamique électromagnétique (analyseur Orbitrap et à 

résonance ionique cyclotronique). 

Séparation par passage dans un champ électrique dynamique 

Cette technique de séparation peut faire appel à un analyseur quadripolaire ou à un piège à ions.  

Analyse quadripolaire : L’analyseur de type quadripôle comporte quatre électrodes fonctionnant par 

paires. Une tension continue et une tension alternative sont appliquées sur les électrodes ce qui crée 

un champ électrique dynamique. Une gamme pour le rapport m/z est prédéfinie par la valeur des 

tensions. Les molécules dont le rapport m/z est compris dans la gamme auront une trajectoire stable 

et pourront être détectées. Les molécules dont le rapport ne rentre pas dans la gamme auront une 

trajectoire instable et vont rentrer en collision avec les électrodes. 

Linear Ion Trap ou piège à ions linéaire : Le piège à ions linéaire est formé de trois quadripôles. Son 

fonctionnement est très proche de celui de l'analyseur quadripolaire. L’entrée et la sortie du piège à 

ions sont soumises à une tension électrique continue ce qui crée un champ électrique emprisonnant 

les molécules ionisées dans la partie centrale. Dans cette partie, une tension alternative à haute 

fréquence crée un champ électrique radial. Le rapport m/z de la molécule détermine son mouvement 

au sein de ce champ. Les ions sont alors envoyés au détecteur ou détruits par collision. Cet analyseur 

linéaire peut stocker un grand nombre de molécules ionisées, et permet une acquisition rapide en 

haute résolution. 

Le piège à ions 3 D : L’analyseur 3 D possède 3 électrodes : une électrode chapeau d’entrée et une 

électrode chapeau de sortie ; et une électrode annulaire. Les molécules ionisées subissent un champ 

électrique 3 D. Selon leur rapport m/z elles sont stables et sont détectées; ou elles sont instables et 

entrent en collision avec les électrodes. L’analyseur 3D a pour avantage sa petite taille avec des 

performances proches de celles de l’analyseur linéaire.  

Séparation par mouvement périodique au sein d’un champ électrique/magnétique 

Piège electrostatique Orbitrap® : L’analyseur Orbitrap® est une variante du piège à ions. Il est 

constitué de deux électrodes : une électrode creuse et une électrode coaxiale en fuseau. Les 

molécules ionisées vont avoir un mouvement oscillant et orbital autour de l’électrode coaxiale sous 
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l’effet d’un champ électrostatique. La fréquence de l’oscillation et la trajectoire des molécules 

dépendant de leur rapport m/z. Le détecteur intégré à l’analyseur permet l’élaboration d’un spectre 

de masse. Ce type d’analyseur permet de mesurer une large gamme de masse avec des résultats 

précis en haute résolution (294, 295). 

 

FIGURE 19 : PIEGE A IONS INJECTEUR ET PIEGE A IONS ELECTROSTATIQUE ORBITRAP®. LE TRAJET DES IONS EST SYMBOLISE 

PAR LE TRAIT ROUGE. ILLUSTRATION THERMO FISHER SCIENTIFIC.  

Analyseur à résonance ionique cyclotronique : Cet analyseur se compose d’une cellule de résonance 

cyclotronique composée de deux plaques d’excitation, deux plaques de piégeage au sein d’un champ 

magnétostatique et deux plaques de détection. Les plaques d'excitation créent un champ électrique 

oscillant. Un champ magnétostatique orthogonal au champ électrique est appliqué. Les molécules 

ionisées sont piégées et vont avoir un mouvement circulaire uniforme cyclotronique. La fréquence 

cyclotronique dépend de 1/(m/z). Un signal électrique périodique est détecté et l’analyse du signal 

permet la lecture du spectre de masse. Ce type d’analyseur a les mêmes avantages que l’Orbitrap® 

(296, 297). 

Détection 

Après leur séparation selon leur rapport m/z, les molécules ionisées arrivent au détecteur qui va 

produire un signal électrique. Certains analyseurs contiennent leur propre module de détection 

(exemple de l'Orbitrap®) mais pour les autres, un détecteur doit être associé à l'analyseur. Le 

détecteur a pour principale fonction de compter les ions. Le détecteur le plus fréquemment utilisé 

est le multiplicateur d’électrons couplé à une dynode de conversion. L’énergie cinétique acquise par 

les ions est dirigée sur la dynode. Cela induit la production d’électrons qui vont être multipliés avec 

un gain de 106-107. Pour les analyseurs utilisant la technologie de mouvement périodique dans un 
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champ électrique (Orbitrap®, résonance ionique cyclotronique), une transformée de Fourier permet 

la production d’un spectre de fréquence à partir du signal émis par les ions. Les analyseurs à temps 

de vol utilisent pour la détection un système de micro canaux qui multiplient les électrons.  

La spectrométrie de masse en tandem 

La combinaison de modules de séparation et d'analyse avec des capacités de fragmentation des 

molécules ionisées ont permis d'augmenter la performance des appareils de spectrométrie de masse 

avec des informations de plus en plus précises sur les molécules étudiées. La spectrométrie de masse 

en tandem (MS/MS) est réalisée avec des appareils contenant deux modules couplés de 

séparation/analyse (Figure 20). Ces appareils associent alors une grande sensibilité de détection et 

une précision de mesure pour l’identification et la quantification. 

 

FIGURE 20 : REPRESENTATION SIMPLIFIEE D'UN SPECTROMETRE DE MASSE EN TANDEM.  

4.2.5 Traitement des données 

4.2.5.1 Préparation de l’analyse statistique 

Le traitement des données constitue une partie majeure du travail des approches « omiques ». Les 

informations obtenues par l’analyse métabolomique sont multiples et des logiciels de traitement des 

données sont indispensables pour les étudier (298, 299). Plusieurs logiciels sont commercialisés ou 

disponibles en accès libres. Les données brutes doivent dans un premier temps être nettoyées. La 

suppression du bruit de fond se fait par des algorithmes de filtrage qui sont plutôt homogènes quel 

que soit le logiciel. En revanche, des différences sont observées en ce qui concerne les étapes 

d’extraction et d’alignement des signaux (300). 

Certains logiciels permettent d’évaluer la qualité de l’extraction des données. L’homogénéité des 

échantillons est évaluée par le coefficient de variation des pics dans les réplicats techniques 

(plusieurs passages du même échantillon dans le spectromètre). Le pourcentage de données 

manquantes, la précision de la mesure de masse, les effets de dérive inter-séries, le rapport signal 

sur bruit sont habituellement utilisés pour étudier la reproductibilité analytique. La qualité des 

données obtenues est également évaluée par l’utilisation d’échantillons de contrôle qualité. 

Les données brutes sont constituées de vecteurs de points acquis au cours du temps. Chaque point 

correspond à un rapport m/z, une intensité, une section efficace de collision et un temps de 
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rétention. Plusieurs systèmes de filtrage sont disponibles pour la suppression du bruit de fond. Ceux-

ci doivent veiller à préserver les informations pertinentes.  

Les données brutes continues sont ensuite converties sous forme de pic. Chaque pic représente un 

ion. L’étape suivante consiste à calculer les centroïdes des pics dans la gamme m/z, puis à rechercher 

les temps de rétention des pics chromatographiques et/ou du spectre de mobilité ionique dans toute 

la gamme. Les données issues des différents échantillons sont comparées après avoir groupé les pics 

et aligné les temps de rétention/dérive. En effet, des fluctuations liées à la technique peuvent 

survenir au cours de la manipulation. Cette étape d’alignement est donc indispensable pour obtenir 

des données interprétables. Ainsi, le même ion est comparable entre les différents échantillons. Pour 

corriger le temps de rétention, une des possibilités est l’ajout d’une molécule repère de référence 

(standard interne) dans l’échantillon afin d’aligner les pics (277). La molécule de référence est 

soigneusement choisie afin d’être dans la gamme du temps de rétention. Néanmoins, un excès de 

molécules d’étalonnage peut également supprimer certaines données du spectre. Dans l’idéal, les 

méthodes d’alignement ne faisant pas appel à un composé de référence sont à privilégier. Certains 

logiciels utilisent les résultats de détection de pics pour faire correspondre les pics similaires sans 

utiliser de molécule de référence. La procédure est réalisée deux ou trois fois. Un résultat sera 

considéré comme reproductible si la dérive du temps de rétention est assez corrigée.  

L’étape suivante consiste à identifier les métabolites à partir des données analytiques acquises. Cela 

permet la traduction de données en information biologique (301). L’utilisation conjointe de pièges 

ioniques permet l’obtention d’informations structurales complémentaires facilitant la 

reconnaissance des molécules (302). L’identification des métabolites fait appel à l’interrogation de 

bases de données numériques. De nombreuses bases ont ainsi été développées afin de faciliter leur 

identification. Ces bases de données stockent des informations sur les propriétés physico-chimiques 

et biologiques des composés. D’autre part, le site OMICtools répertorie les logiciels disponibles pour 

l’analyse des données métabolomiques. Les bases de données vont permettre de lister les molécules 

connues qui ont un m/z correspondant à celui de la molécule à annoter. Cependant, une 

identification avec certitude nécessite de caractériser cette molécule en réalisant par exemple une 

analyse de ce pic par MSMS et confirmer ainsi que le nom choisi dans la liste correspond bien à celui 

de la molécule à annoter. 

A l’issue de cette étape certains métabolites vont être identifiés alors que d’autres resteront 

inconnus ne correspondant à aucun métabolite connu dans les bases de données numériques. Cela 

constitue une des limites de l’analyse non ciblée.  
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4.3 Analyse des données 

4.3.1 Analyse univariée 

Cette étape a pour objectif de réduire la dimension des données acquises par un système de filtrage 

des variables pour ne conserver que les données les plus pertinentes pour l’analyse statistique 

ultérieure. Les variables sont classées et sont filtrées en fonction de leur significativité statistique 

(303). Classiquement, un test de Student avec un facteur correctif des tests multiples et un seuil de 

0,05 % est utilisé.  

4.3.2 Analyse multivariée 

Les analyses métabolomiques génèrent un grand nombre de données quantitatives et qualitatives. 

L’utilisation de logiciels de bioinformatique et biomathématiques est nécessaire pour répondre au 

caractère multidimensionnel des données. Les analyses statistiques multivariées permettent 

l’extraction et l’interprétation d’informations biologiques complexes (292). 

4.3.2.1 Approche non supervisée : Analyse multivariée descriptive 

4.3.2.1.1 Analyse en composante principale (ACP) 

Cette méthode a pour but de comprimer et d’explorer les données de façon globale. Chaque 

échantillon correspond à un point. Des variables définissent ce point au sein d’un espace. Chaque 

variable permet de définir les coordonnées d’une observation. L’ACP a pour objectif de mettre en 

évidence les directions de plus grande dispersion des observations dans l’espace. Ces directions sont 

celles qui contiennent le plus de variance et donc le plus d’information. Aucune hypothèse n’est faite 

sur les liens possibles entre les échantillons et les variables. Cette analyse est donc non supervisée. 

La décomposition de la matrice de l’analyse en composante principale aboutit à des matrices des 

contributions factorielles (loadings) et des coordonnées factorielles (scores) à partir des données 

originales (Figure 21). D’un point de vue géométrique, l’ACP est une méthode de rotation des 

données faisant en sorte que l’observateur soit le mieux placé pour évaluer les liens entre les 

individus. Les scores peuvent placer les échantillons sur des plans construits à partir des composantes 

principales. Cela permet de dépister la formation de groupes ou la présence d’observations 

aberrantes ; et de rechercher des répartitions structurées des objets.  
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FIGURE 21 : EXEMPLE DE COORDONNEES FACTORIELLES (SCORE PLOT) ET CONTRIBUTIONS FACTORIELLES (LOADING PLOT) 

OBTENUES A PARTIR D'UNE MATRICE DE DONNEES. LES DIAGRAMMES DE DISPERSION DOIVENT ETRE INTERPRETES 

SIMULTANEMENT POUR INTERPRETER LES TENDANCES DE REGROUPEMENT DES VARIABLES OU LA PRESENCE 

D’OBSERVATIONS ABERRANTES.  

4.3.2.2 Approche supervisée 

4.3.2.2.1 Partial Least Squares Regression Discriminant Analysis (PLSDA) and Orthogonal Partial 

Least Square Discriminant Analysis (OPLSDA) 

Le but de cette analyse est de construire des modèles prédictifs basés sur une régression multivariée. 

Les liens entre deux matrices peuvent être analysés en utilisant La Partial Least Square regression 

(PLS) à travers un modèle linéaire multivarié. Avec cette technique, des variables colinéaires 

incomplètes ou bruitées peuvent être analysées (304). 

Les variables prédictives (X) sont généralement des spectres. Elles peuvent également être des 

mesures physico-chimiques. Les réponses (Y) sont de nature variée (concentration des substances, 

propriétés physico-chimiques, activités biologiques). En biologie, la réponse est souvent catégorielle 

définissant l’appartenance à un groupe (témoins sains/malades, traités/non traités). L’analyse PLSDA 

doit discriminer les variables les plus riches en information permettant de séparer les groupes 

observés. La figure 22 montre un score plot de PLSDA (Figure 22). L’OPLSDA (Orthogonal Partial Least 

Square Discriminant Analysis) est une variante de la PLS. La variation de X (expérimentale ou 

biologique) non corrélée avec Y est éliminée. Cela permet d’optimiser les performances prédictives 

des modèles statistiques générés (305). 
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FIGURE 22 : REPRESENTATION PLSDA MONTRANT LA SEPARATION DE DEUX GROUPES (GROUPE 1 ET GROUPE 2) 

4.3.3 Validation des modèles 

La validation des modèles générés est primordiale pour l’analyse de données permettant sa fiabilité 

prédictive ultérieure. 

4.3.3.1 Validation croisée 

La première étape est la validation croisée permettant de définir la dimensionnalité optimale du 

modèle en définissant le nombre optimal de variables latentes. En augmentant le nombre de 

variables, les modèles sont de plus en plus précis. Si la Partial Least Squares est utilisée, le but est de 

se rapprocher au maximum des valeurs de la variable réponse et de limiter les écarts par rapport à 

la prédiction.  

La variabilité intrinsèque de l’échantillon (bruit) non informative ne doit pas être incluse dans le 

modèle car elle diminue la performance des prédictions. A contrario, un modèle avec un nombre de 

variables latentes inférieur à ce qu’il faut pour inclure toute la variabilité pour limiter les erreurs de 

prédiction n’est pas idéal non plus. L’utilisation de la Partial Least Squares nécessite un équilibre 

judicieux entre un bon pouvoir de prédiction et l’extraction de la variabilité des matrices. Elle dépend 

fortement du nombre de variables latentes à inclure dans le modèle. 
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La validation croisée estime l’exactitude des prédictions pour un modèle avec un nombre de 

variables latentes croissant. La matrice est ainsi séparée en deux parties : une partie (échantillons 

d’étalonnage) sert à mettre au point des modèles d’étalonnage avec plusieurs variables latentes 

différentes et une autre partie (échantillons de validation) sert à évaluer les erreurs de prédiction.  

Après cette validation croisée, la PRESS (Predicted Residual Error Sum of Squares) qui correspond à 

la somme des carrés des erreurs résiduelles de prédiction est calculée. L’objectif pour la Partial Least 

Squares est d’avoir la plus petite valeur de PRESS possible.  

4.3.3.2 Test de permutation 

Pour estimer la confiance sur un modèle de régression dans le cadre de la PLS, un test de permutation 

est applicable. Ce test va modifier au hasard le positionnement des valeurs de y et établir le modèle 

entre X et le vecteur Y sur plusieurs échantillons d’étalonnage. La PRESS est calculée pour tous les 

couples étalonnage/prédiction. Le PRESS du vrai modèle de validation croisée est alors comparé avec 

la distribution des erreurs des modèles perturbés.  

4.3.3.3 CV ANOVA 

Le coefficient de variation ANOVA est un test de significativité de l’hypothèse nulle de résidus égaux 

de deux modèles comparés. Il évalue la fiabilité de la PLS et de l’OPLS en recherchant une variabilité 

significative des résidus prédictifs.  

4.3.3.4 Validation externe 

Les méthodes de validation croisée interne permettent d’évaluer la qualité du modèle mais une 

validation externe permet de renforcer la fiabilité des données obtenues. Les échantillons utilisés 

pour la validation externe ne doivent pas avoir été utilisés pour la validation du modèle.  

4.3.4 Evaluation des variables discriminantes 

Après avoir validé le modèle par les techniques précédemment décrites, l’enjeu est de sélectionner 

les variables discriminantes pour répondre à l’objectif de l’étude. 

Cette stratégie peut utiliser les tests statistiques les plus courants univariés mais peut également 

faire appel à des analyses multivariées. En métabolomique, l’objectif est de sélectionner des 

molécules pouvant être utilisées comme biomarqueurs et d’évaluer la puissance prédictive du 

modèle construit.  

Le processus de filtrage permet de classer les sous-ensembles de variables avant de former les 

modèles prédictifs. La technique de modélisation est alors répétée en prenant les métabolites les 

plus prédictifs. 
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Certains logiciels permettent de sélectionner de façon intuitive les variables potentiellement 

discriminantes. Les variables choisies sont alors classées selon leur pouvoir discriminant. Le VIP 

(Variable Importance) est un coefficient qui représente le lien entre les variables X et Y. Plus le VIP 

est élevé, plus la significativité de la différence d’intensité de la molécule ionisée entre les 

échantillons étudiés est importante.  
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Les maladies lysosomales représentent une cinquantaine de maladies ayant en commun des 

symptômes dits de « surcharge » avec une atteinte multiviscérale liés à un défaut de dégradation de 

macromolécules ou de composés monomériques dans les organelles du système 

endosome/lysosome. Certaines de ces pathologies sont accessibles à des traitements spécifiques 

mais ces thérapeutiques sont uniquement symptomatiques et ne guérissent pas les patients. Même 

si le phénomène de surcharge peut expliquer entre autres la symptomatologie observée, la 

physiopathologie de ces maladies est complexe et non précisément connue. De nombreux processus 

biologiques tels que l’autophagie ou l’inflammation semblent impliqués.  

La médecine de précision également appelée médecine personnalisée a pour objectif une prise en 

charge du patient adaptée à ses caractéristiques personnelles. Elle utilise les informations obtenues 

par des études biologiques individuelles mais aussi populationnelles. Les sciences « omiques » qui se 

sont développées sur les dernières années ont permis l’émergence de cette médecine personnalisée. 

Les sciences « omiques » permettent d’extraire des données biologiques à partir d’un système 

biologique de façon globale avec une approche ciblée ou non ciblée. Ces nouvelles techniques sont 

différentes des approches conventionnelles qui sont réductionnistes et séquentielles. 

Un des objectifs de cette thèse était d’appliquer des techniques « omiques » à deux groupes de 

maladies lysosomales afin d’explorer leurs mécanismes physiopathologiques.  

La première partie du travail a été appliquée aux mucopolysaccharidoses (MPS). L’étude s’est 

intéressée à la recherche de profils métaboliques spécifiques des mucopolysaccharidoses par des 

techniques de métabolomique non ciblée puis ciblée. La mise en évidence de nouveaux 

biomarqueurs spécifiques des MPS pourrait en effet améliorer le diagnostic, le suivi et la prise en 

charge thérapeutique de ces pathologies complexes.  

La deuxième partie de ce travail a été réalisée sur la maladie de Fabry. Différentes techniques 

« omiques » ont été utilisées : transcriptomique, protéomique, métabolomique. Comme pour les 

mucopolysaccharidoses, l’objectif était de rechercher de nouveaux biomarqueurs spécifiques pour 

le diagnostic et le suivi de la maladie mais aussi de mieux comprendre les processus biologiques et 

les voies métaboliques impliqués dans la pathologie. 

L’autre objectif de ce travail de thèse était indépendant des techniques « omiques » avec une 

approche plus mécanistique visant à étudier le processus d’autophagie dans la maladie de Fabry. Des 

premiers travaux menés au sein de l’équipe ont montré une altération du flux autophagique avec 

l’accumulation de vacuoles autophagiques dans des cellules de patients atteints de la maladie de 

Fabry. Nous avons donc étudié les effets de la modulation du processus autophagique sur le devenir 
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et l’activité de l’enzyme substitutive dans des cultures cellulaires. L’accumulation du Gb3 et 

l’adressage de l’enzyme au lysosome après inhibition du processus d’autophagie ont été explorés. 

Pour la partie « omiques » mon travail a consisté à aider au recueil et à la préparation des 

échantillons d’urines pour la spectrométrie de masse haute résolution pour la partie MPS ; réaliser 

les cultures cellulaires, réaliser les études de protéomique sur les échantillons de cellules et de 

plasma et les interpréter pour la partie Fabry. Les études de métabolomique ont été réalisées en 

collaboration avec un autre laboratoire. 

Pour la partie « mécanistique » dans la maladie de Fabry, j’ai réalisé les cultures cellulaires, les 

dosages de Gb3 et les études d’immunohistochimie pour l’étude de l’adressage de l’enzyme au 

lysosome.  
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I. Présentation de l’étude METALYS 

 

1.1 Objectifs  

Le projet METALYS a pour objectif de rechercher un profil ‘’omique’’ spécifique chez des patients 

atteints de maladies lysosomales par comparaison à un groupe contrôle. Nous avons pour cela 

collecté des échantillons provenant de patients atteints de différentes maladies lysosomales et 

notamment de mucopolysaccharidoses et de maladie de Fabry.  

1.2 Analyse métabolomique des mucopolysaccharidoses par 

spectrométrie de masse haute résolution  

 

1.2.1 Collecte des échantillons 
 

Des échantillons urinaires de patients atteints de mucopolysaccharidoses appartenant à des 

collections biologiques déclarées dans des centres experts (Necker-Enfants Malades, Trousseau, Lille, 

Amiens, Lyon et Rouen) et 66 échantillons urinaires contrôles ont été analysés (Figure 23). 

 

 

FIGURE 23 : REPARTITION DU NOMBRE D'ECHANTILLONS D’URINES SELON LE TYPE DE MUCOPOLYSACCHARIDOSE. 

MPS I NT= MPS TYPE I NON TRAITES, MPS I T= MPS I TRAITES.  
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1.2.2 Aspects éthiques de l’étude 
 

Le projet a été soumis à l’avis du CERNI du CHU de Rouen (CERNI E2016-21) et a reçu un avis 

favorable. La recherche a été effectuée de façon non interventionnelle à partir de collections 

biologiques déjà constituées et déclarées auprès du ministère de la recherche.  

1.2.3 Partenaires 
 

Ce travail a bénéficié de l'expertise du Service de Biochimie Métabolique - CHU de Rouen, du 

Laboratoire COBRA - UMR 6014 -IRCOF, Mont-Saint-Aignan, et de l’équipe "Genetics and 

Physiopathology of Neurodevelopmental Disorders” INSERM U1245 Equipe 4 de l’université de 

Rouen. Les échantillons ont été recueillis dans les centres de référence et de compétence des 

maladies lysosomales partenaires du projet (Amiens, Lyon, Lille, Paris Necker-Enfants Malades et 

Trousseau). 

1.2.4 Résultats et publications 
 

L’analyse métabolomique non ciblée de ces échantillons a été réalisée par spectrométrie de masse 

haute résolution associée à la chromatographie liquide haute performance et la mobilité ionique 

(SYNAPT G2 HDMS, Waters MS Technologies, Manchester, Royaume-Uni). Cette technique a été 

mise au point par notre équipe et a fait l’objet d’une publication spécifique (306). L’analyse des 

données brutes a été réalisée via Progenesis QI (Waters MS Technologies, Manchester, UK).  

L’approche métabolomique ciblée a consisté à analyser 24 acides aminés et les glycosaminoglycanes 

(métabolites accumulés dans les mucopolysaccharidoses) par spectrométrie de masse en tandem. 

La quantification ciblée de certains métabolites a été réalisée en utilisant la chromatographie phase 

liquide couplée à la spectrométrie de masse en tandem ; et parfois avec l’aide de kits spécifiques 

d’un type de métabolite comme pour les acides aminés par exemple. L’analyse des voies 

métaboliques a été réalisée via le logiciel Mummichog pour chaque groupe d’échantillons afin 

d’identifier les mécanismes métaboliques impliqués. 

 

Les résultats sont détaillés dans les articles suivants (trois publications originales et une revue) : 

1. Tebani A, Schmitz-Afonso I, Abily-Donval L, Héron B, Piraud M, Ausseil J, Brassier A, 
De Lonlay P, Zerimech F, Vaz FM, Gonzalez BJ, Marret S, Afonso C, Bekri S. Urinary 
metabolic phenotyping of mucopolysaccharidosis type I combining untargeted 
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and targeted strategies with data modeling. Clin Chim Acta. 2017 Dec;475 :7-
14.(307) 

2. Tebani A, Abily-Donval L, Schmitz-Afonso I, Héron B, Piraud M, Ausseil J, Zerimech 
F, Gonzalez B, Marret S, Afonso C, Bekri S. Unveiling metabolic remodeling in 
mucopolysaccharidosis type III through integrative metabolomics and pathway 
analysis. J Transl Med. 2018 Sep 4;16(1) :248.(308) 

3. Tebani A, Abily-Donval L, Schmitz-Afonso I, Piraud M, Ausseil J, Zerimech F, Pilon C, 
Pereira T, Marret S, Afonso C, Bekri S. Analysis of Mucopolysaccharidosis Type VI 
through Integrative Functional Metabolomics. Int J Mol Sci. 2019 Jan 21;20(2).(309) 

4. Tebani A, Abily-Donval L, Afonso C, Marret S, Bekri S. Clinical Metabolomics : The 
New Metabolic Window for Inborn Errors of Metabolism Investigations in the Post-
Genomic Era. Int J Mol Sci. 2016 Jul 20;17(7). 
 

1.2.5 Conclusion 

L’analyse métabolomique a permis de mettre en évidence des profils métabolomiques spécifiques 

des différents types MPS étudiés versus contrôle. L’analyse des vois métaboliques relatives à ces 

biomolécules a permis de mise en évidence la contribution du stress oxydant et d’une altération de 

l’autophagie aux bases physiopathologiques des maladie lysosomales. 



Int. J. Mol. Sci. 2016, 17, 1167; doi :10.3390/ijms17071167 www.mdpi.com/journal/ijms 
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Abstract : Inborn errors of metabolism (IEM) represent a group of about 500 rare genetic diseases with an 

overall estimated incidence of 1/2500. The diversity of metabolic pathways involved explains the difficulties in 

establishing their diagnosis. However, early diagnosis is usually mandatory for successful treatment. Given the 

considerable clinical overlap between some inborn errors, biochemical and molecular tests are crucial in 

making a diagnosis. Conventional biological diagnosis procedures are based on a time-consuming series of 

sequential and segmented biochemical tests. The rise of “omic” technologies offers holistic views of the basic 

molecules that build a biological system at different levels. Metabolomics is the most recent “omic” technology 

based on biochemical characterization of metabolites and their changes related to genetic and environmental 

factors. This review addresses the principles underlying metabolomics technologies that allow them to 

comprehensively assess an individual biochemical profile and their reported applications for IEM investigations 

in the precision medicine era. 

Keywords : metabolomics; inborn errors of metabolism; screening; diagnosis; systems medicine; precision 

medicine 

 

 

 

1. Introduction 

The new field of precision medicine is revolutionizing current medical practice and reshaping future medicine. 

Precision medicine aspires to put the patient as the central driver of healthcare by broadening biological 

knowledge and acknowledging the greate diversity of individuals [1]. It is well established that complex gene–

environment interactions shape normal physiological and disease processes at both the individual and 

population scale. Predicting normal and pathological states in patients requires dynamic and systematic 

understanding of these interactions. Systems medicine is a new concept based on holistic approaches for 

disease diagnosis and monitoring. The basic idea of these approaches is that a complex system is more 

comprehensively understood if considered as a whole at both the spatial and temporal scales. 

http://www.mdpi.com/journal/ijms
http://www.mdpi.com/journal/ijms
http://www.mdpi.com/journal/ijms
http://www.mdpi.com/journal/ijms
http://www.mdpi.com/journal/ijms
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Inborn errors of metabolism (IEM) are an appropriate model for systems medicine studies because the 

biological basis underlying these diseases has been, at least partly, revealed. IEM represent a group of about 

500 rare genetic diseases with an overall estimated incidence of 1/2500. Even though these disorders are 

individually rare, they are collectively more common and cause a significant childhood morbidity and mortality. 

IEM are genetic disorders resulting from defects in a given biochemical pathway due to the deficiency or 

abnormality of an enzyme, its cofactor, or a transporter, leading to an accumulation of a substrate or lack of 

the product. Hence, the diversity of metabolic pathways involved explains the difficulties in establishing a 

diagnosis. Autosomal recessive transmission is most frequent, but autosomal dominant and X-linked disorders 

have also been described. IEM may involve mutations in mitochondrial DNA. The pathogenesis of IEM can be 

explained by mechanisms such as deficiency of an essential product or enzyme, systemic toxic effects of 

circulating metabolites, and activation or inhibition of alternative metabolism [2]. Based on these 

pathophysiological traits, several IEM therapies have been developed, including dietary restriction, toxic 

product clearance, or biotherapies (enzyme replacement and gene therapy) [3]. Initiating these treatments at 

birth or at early stages is usually mandatory for optimal patient management. The first description of these 

disorders was made by Sir Archibald Garrod [4], who initiated the “one gene–one disease” paradigm. However, 

there is a lack of genotype–phenotype correlation in IEM. Furthermore, for the same genetic variation, 

different phenotypes have been observed in the same family [2]. These observations challenge Garrod’s 

paradigm and suggest the influence of either genetic or environmental modifying factors. Thus, IEM are more 

than monogenic diseases, which adds another layer of complexity to disease characterization and diagnosis. 

The rise of “omic” approaches, enabled by the tremendous technological shift in both multiscale biological 

information capture and data management, offers an amazing opportunity to provide new effective tools for 

screening, diagnosis, treatment, and monitoring of these diseases. Omic technologies offer global views on the 

basic molecules that build a biological system at the cell, tissue, or organism level. Primarily, they aim to 

recover, in an untargeted, unbiased, and hypothesis-free fashion, the biological information carried by genes 

(genomics), mRNA (transcriptomics), proteins (proteomics), and metabolites (metabolomics). These holistic 

strategies clearly contrast with conventional studies, 

which are mainly hypothesis-driven and reductionist. To truly understand disease processes, a global 

investigative approach needs to be applied at multiple biological informational levels. 

Since the early days of medicine, the human body is viewed as a collection of separate and independent 

components, and thus, physicians typically treated disease by trying to identify the single abnormality related 

to a single component. This approach lacks contextual information which is vital for mechanistic understanding 

of pathophysiology and, thus, for designing treatment strategies [5,6]. Indeed, the complete characterization 

of a biological system should include a structural, an organizational pattern and a functional description [7]. 

The structure comprises the fundamental actor components (genes, proteins and metabolites). The 

organization pattern denotes how these actors are linked to each other and how they are organized 

topologically (e.g., linear or branched sequence of reactions) and morphologically (membrane-bound or 

functional compartmentalization). The function describes how the whole system behaves in space and time 

with regard to metabolic fluxes and response to stimuli [8–10]. 

Systems biology is a new scientific field that tries to achieve this systemic understanding of biology and to fill 

in the gap between information and context from a biological standpoint. Systems biology can be defined as a 

holistic and systemic analysis of complex system inter-connections and their functional interrelationships [11–

14]. Two vital pillars supported the emergence of systems biology : data generation and data modeling. On the 

one hand, the surge of high-throughput omics technologies allowed the retrieval of a global and 

comprehensive biological information. On the other hand, the amazing development of computational 

capabilities allowed complicated systems modeling and convenient and intuitive visualization. Furthermore, 

these informatics advancements are crucial for comprehensive integration and insightful interpretation of the 

complex biological information [15–17]. The patient-centric approach is essential to achieve the promise of 

personal and stratified medicine. Indeed, unlike conventional medical biology practice based primarily on 
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sequential studies of genes, proteins, and metabolites, the great challenge of modern biology is to apprehend 

a disease as a complex, integrated, and dynamic network. The dynamic view refers to the quantitative and 

qualitative assessment of changes and interactions between the different layers of the biological information 

[7,18–21]. The genetic classifications of disease are now well established, given the modern genomic tools that 

can provide rich information about large patient cohorts. However, other highly complementary approaches 

based on proteomic and metabolic information can help researchers to biochemically or physiologically 

contextualize the underlying genetic information, thus helping to get closer to the phenotype and allowing 

patient stratification [22]. Thanks to disruptive technological jumps, a revolutionary vision was pioneered by 

Lee Hood, who coined the term P4 medicine [19], 

which is aimed to be predictive, preventive, personalized, and participatory. This new shift defines a new 

healthcare strategy in which each person serves as his or her own control over time [23]. 

The omics surge presents an amazing opportunity to provide new innovative tools for rapid diagnosis of IEM. 

Furthermore, metabolomics approaches are relevant for IEM because their basic pathophysiology is tightly 

related to metabolism. These diseases present with nonspecific clinical symptoms and appropriate laboratory 

tests are crucial in making a diagnosis. However, conventional biological diagnosis procedures are based on a 

series of sequential and segmented biochemical tests on various separated analytical platforms. This approach 

is slow, time-consuming, and complex, whereas optimal patient management requires improved speed of 

biochemical tests to allow early diagnosis and better monitoring of IEM. To address this need of faster 

screening and diagnosis strategies, metabolic profiling is a promising candidate. 
In this review, we describe basic principles underlying metabolic phenotyping and metabolomic approaches 

that can be used to comprehensively assess an individual biochemical profile and their reported applications 

in IEM. Data for this review were identified by searches of PubMed and references from relevant articles using 

the search terms “metabolomics”, “metabonomics”, “metabolic profiling”, “inborn errors of metabolism”, and 

“inherited metabolic diseases”. 

2. Metabolomics 

2.1. Metabolites and Metabolome 

The idea behind metabolomics goes back to ancient Greece, where doctors used the organoleptic 

characteristics of urine to link them to different medical conditions. Urine sweetness has been used to detect 

high glucose in diabetes [24]. Such organoleptic features are, of course, metabolic in origin. The word 

metabolome was coined by Olivier et al. in 1998 and defined as the set of metabolites synthesized by an 

organism [25]. Metabolome refers to the comprehensive complement of all metabolites present in a given 

biological system, fluid, cell, or tissue [26]. Metabolites can be defined as organic small molecules involved in 

enzymatic reactions. Thus, metabolomics is one of the “omic” technologies based on biochemical and 

molecular characterizations of the metabolome and the changes in metabolites related to genetic, 

environmental, drug or dietary, and other factors. 

Metabolomics allows researchers to characterize these interactions and to evaluate the biochemical 

mechanisms involved in such changes in a systematic fashion. Indeed, metabolites fulfill the key criterion in 

that they change rapidly in response to physiological changes and may generate vital information about 

biochemical pathways that are modified in patients and in treated patients. Hence, metabolic profiling is highly 

informative since metabolites act as substrates or products in biochemical metabolic pathways [22,27–29]. 
Metabolomics has found applications in many disease studies and in complex interacting systems [22]. The 

possibility of predicting drug effects from baseline metabolic profiles has been demonstrated and gave rise to 

pharmacometabonomics as a potential effector for patient stratification and personalized medicine [30–35]. 

It is possible that the future of IEM diagnosis may be found in the developing area of metabolomics by doing 

simultaneous quantitative metabolic profiling of many metabolites in biological fluids. 
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2.2. Analytical Strategies and Chemical Information Retrieval 

2.2.1. Biological Samples 

For biological information recovery, metabolomics generally uses biofluids, cells, or tissue extracts as primary 

sources of metabolic fingerprint data. Compared with intact or extracted tissues, urine and serum or plasma 

are the most commonly studied biofluids in clinical practice, because they are easily obtained and prepared 

[36–39]. However, other specialized fluids could be used, including cerebrospinal fluid [40,41] or saliva [42–

44] and even breath [45,46]. Dried blood (and other biofluids) spots samples (DBS) have also been investigated 

[47–50] and were shown to be an interesting alternative to conventional liquid samples for generating 

metabolite profiles. Given their practical advantages such as low volume, low cost, and handling convenience, 

DBS is gaining interest as a sampling support for metabolic profiling in IEM [47,51–53]. Of note, most 

metabolomics studies, particularly in clinical metabolomics, include data from a single biofluid, most often 

blood or urine. However, biochemical signature in a biofluid denotes complex interrelationships from different 

organs, which add another complexity layer for metabolomics data interpretation. This could be only 

understood by investigating pathophysiological states from a metabolic interactions perspective taking into 

account local metabolome specificities and their contribution to systemic metabolome. Different data-driven 

approaches have been described to handle these issues using multiple biofluids sampling and metabolomics 

data modeling [54,55]. 

2.2.2. Analytical Technologies 

The human metabolome is a complex, highly responsive, and dynamic system. Thus, it raises different 

analytical challenges compared to other omics analysis approaches that are based on profiling large molecules 

built with a simple and limited set of subunits, such as nucleotides for genomics and transcriptomics and amino 

acids for proteomics. Thus, for identification and functional analysis of DNA, RNAs and proteins, the order 

combination of the subunits is what matters. It is the order of subunits that embodies the observed complexity 

that carries the biological information. Sequencing technologies rely basically on an incremental detection of 

these subunits. Researchers must figure out the order of the subunits to decode the carried biological 

information [56]. However, the same sequencing approach cannot be used to analyze metabolites in complex 

biofluids, because the analytical challenge is not simply to crack the order code, as there is no obvious order. 

To retrieve the metabolic information, the metabolome requires a more complex analysis of chemical mixtures 

that allows components to be individually and selectively differentiated, identified and measured across a wide 

qualitative and quantitative chemical space. 

The diversity of the physicochemical properties of the various metabolites groups adds another layer of 

complexity to metabolomics studies. This supplemental challenge has been the key driver for the development 

of various analytical protocols and platforms. Indeed, scientists tackled this analytical challenge even before 

the term metabolomics was coined. The first scientific article about metabolomics was published by Pauling 

and colleagues, in which they described a method using gas chromatographic separation with flame ionization 

detection to analyze the breath [57]. The authors referred to orthomolecular medicine linking the detected 

biochemical signature to phenotypes. 

Since then, huge development has been made. The mainly used metabolic profiling technologies are nuclear 

magnetic resonance (NMR) spectroscopy [58–60] and mass spectrometry (MS), either combined or not to a 

gas phase or liquid phase separation method [27,51]. These technologies are suitable for metabolomics studies 

because they deliver global, unbiased, and comprehensive chemical information from complex mixtures. For 

information recovery, the multivariate spectroscopic data produced are typically analyzed using chemometric 

techniques to identify informative metabolic combinations that can be used for either sample classification or 

global biomarker discovery [51,61,62]. NMR spectroscopy is rapid and nondestructive and has the advantage 

of being highly reproducible. 

It is a powerful spectroscopic technology that offers atom-centered information that is crucial for molecular 

structure elucidation [63]. High-resolution NMR using stronger magnetic fields or two-dimensional NMR allows 

higher information recovery. The major drawback of NMR is its lack of sensitivity. However, MS offers 
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complementary molecular information and is, by far, more sensitive than NMR. Hence, it allows higher 

metabolome coverage. The use of separation methods coupled to MS, such as liquid chromatography [38,39], 

gas chromatography [64], or capillary electrophoresis [65], allows a molecular separation step before MS 

detection. This enhances sensitivity and the dynamic range and provides complementary molecular 

information using the separation dimension. 

Recently, approaches using another gas phase separation, ion mobility spectrometry (IMS) [66], has been 

gaining interest in metabolomics [67–73]. Indeed, IMS is a well-established post-ionization separation method 

based on size, shape, and charge performed on a millisecond timescale, which represents an intermediate 

timescale between chromatography (seconds) and high-resolution MS detection (microseconds). Coupled with 

high-resolution mass spectrometry and chromatography (LC-IM-MS), IMS provides additional analyte 

selectivity without significantly compromising the speed of MS-based measurements. The MS dimension 

affords accurate mass information, while the IMS dimension provides molecular, structural, and 

conformational information through the determination of the ion collision cross section. Indeed, ion mobility 

spectrometry adds a separation dimension to the hybrid MS instruments allowing, thus, a more 

comprehensive analysis of complex biological mixtures [69,74–77]. Furthermore, accessing retention time, 

accurate mass, and collision cross section obtained by the combination of LC-IM-MS allows measurement 

integration, which enhances molecular identification and consequently biomarker discovery [78,79]. 
Fourier transform mass spectrometry is another group of ultra-high-resolution methods that offer the 

highest resolving power, resolution, and mass-to-charge ratio (m/z) measurement accuracy and, hence, 

better metabolome coverage [80]. However, given their high cost, these methods are limited to only a few 

research groups. 

Recently, to increase the high-throughput of global metabolic profiling analysis, ambient ionization sources 

were introduced. They are capable of direct sampling for complex matrices under ambient conditions. For 

example, atmospheric solids analysis probe [81], desorption electrospray ionization (DESI) [82–84], and rapid 

evaporative ionization MS methods [85,86] have been demonstrated to provide real-time, interpretable MS 

data on biofluids and tissues, in vivo and ex vivo, and will certainly reshape the future for high-throughput real-

time metabolome analysis. In many surgeries, it is often difficult to distinct visually between the healthy and 

diseased tissues, and this requires time-consuming biopsies and immuno-staining procedures to be performed 

by histopathologists during surgery. By eliminating this need for external tissue histotyping, the iKnife could 

open the way to true real-time precision surgery. For more details about the use of ambient MS in clinical 

diagnosis, refer to a recent and detailed review by Ifa et al. [87]. 
Table 1 presents a comparison between different analytical strategies used in metabolomics with potential 

interest for IEM. Given the already existing chemical biomarker infrastructure and growing adoption of MS in 

clinical laboratories, its relatively low cost compared to NMR instruments, and the analytical performance of 

current mass spectrometers in terms of sensitivity and resolution in particular, MS-based metabolomics is a 

very promising tool in clinical biochemistry in the near future [88]. 

2.3. Metabolomics Workflows : Targeted vs. Untargeted 

Metabolomics analysis is typically described as two complementary analytical approaches : targeted and 

untargeted. The first one aims to define the metabolic profile of the groups to study; subsequently, 

multivariate statistical analysis is undertaken to define the discriminating metabolites (potential biomarkers) 

between groups. Second, predictive mathematical models based on multivariate statistical analysis can be 

built. These models predict a subsequent classification of unknown biological samples (e.g., healthy versus 

diseased, treated versus untreated). The targeted approach focuses on identifying and quantifying selected 

metabolites according to their involvement in a metabolic pathway or their specific chemical or biochemical 

proprieties. 
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6 of 25 

Table 1. Comparison of main metabolomics analytical technologies with particular potential in inborn errors of metabolism. 

Platform Technique 
Identification Dimensions 

Principle Advantages Limits 

Nuclear Magnetic Resonance 

based methods (NMR) 
1 Dimension 
2 Dimensions 

Chemical shift 
Chemical shift x 
Chemical shift 

Uses interaction of spin active nuclei (1H, 
13C, 31P) with electromagnetic fields 

which gives structural, chemical and 

molecular environment information 

Nondestructive 
Highly reproducible 
Exact quantification possible Minimal 
sample preparation 
Molecular dynamic and compartmental information 
using diffusional methods 
Relative high throughput 
Availability of databases for identification 

High instrumentation cost 
Overlap of metabolites 
Low sensitivity 

Mass spectrometry based 

methods 

Direct Injection (DI-MS) m/z 
Uses a nanospray source directly coupled 

to MS detector. It does not require 

chromatographic separation 

Very high throughput 
High sensitivity 
No cross sample contamination 
No column carryover Low cost 
analysis 
Automated analysis 
Low sample volume requirement 

Samples not recoverable (destructive) No 
retention time information which gives limited 
specificity 
Inability to separate isomers and isobaric 
species 
Subjected to significant ion suppression 
phenomenon 
High ionization discrimination (ESI) 

Liquid 
chromatography 
(LC-MS) 

Time x m/z 

Uses chromatographic columns that 

enables liquid phase chromatographic 

separation of molecules followed by MS 

detection (Suitable for polar to 

hydrophobic compounds) 

Minimal sample preparation (protein precipitation or 
dilution of biological sample) 
High throughput capability 
UPLC can be coupled to any type of MS 
Flexibility in column chemistry widening the 
range of detectable compounds 
High sensitivity 

Samples not recoverable (destructive) Very 
polar molecules need specific 
chromatographic conditions 
Retention times are highly dependent of exact 
chromatographic conditions 
Batch analysis 
Lack of large metabolite databases 
High ionization discrimination (ESI) 

Gas 
Chromatography 
(GC-MS) 

Time x m/z 

Uses chromatographic columns that 

enables gas phase chromatographic 

separation of molecules followed by MS 

detection (Suited for apolar and volatiles 

compounds) 

Structure information obtained through in-source 
fragmentation 
Availability of universal databases for 
identification High sensitive 
Reproducible 

Samples not recoverable (destructive) 
Requires higher sample preparation 
Only volatile compounds are detected 
Polar compounds need derivatization 
Low ionization discrimination 

Capillary 
Electrophoresis 
(CE-MS) 

Time x m/z 
Uses electrokinetic separation of polar 

molecules hyphenated with a mass 

spectrometry detector 

Excellent for polar analysis in aqueous samples 
Measures inorganic and organic anions 
Low running costs 

Samples not recoverable (destructive) 

Relatively low throughput profiling 
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Ion Mobility (IM-MS) Time x m/z (CCS x 

m/z) 

Uses a uniform or periodic electric field 

and a buffer gas, to separate ions based on 

size and shape which is hyphenated with 

mass spectrometry 

Very robust and reproducible (ability to determine 
Collision Cross Section which is a 
robust chemical descriptor) 
High peak capacity 
High selectivity 
Separation of isomeric and isobaric compounds 
Very high throughput 

Samples not recoverable (destructive) CCS 

and mass are highly correlated parameters 

which limits the orthogonality of the method 
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In general, a metabolomic analysis involves mainly four steps. Step 1 is a preparatory step on both analytical and 

conceptual aspects. It is initiated by the biological question to consider and the definition of the study aim. It also defines 

the most informative biological matrix and the experimental design to implement. In addition, this step defines the 

appropriate sample preparation according to the considered analytical study. Step 2 includes analytical and 

instrumental strategy choices. During this step, data are collected and processed and then statistical analysis is 

performed. Step 3 involves the putative annotation, identification, and confirmation of the potential biomarkers 

generated by the data analysis. Chemical, biochemical, and spectral databases are queried. Step 4 aims to build a 

predictive mathematical model based on the identified biomarkers. This model is then validated analytically and 

clinically. This final step involves the integration of experimental data and their interpretation in the studied biological 

or clinical context [89]. Figure 1 illustrates the general workflow of translational metabolomics. 

 

Figure 1. Translational metabolomics workflow. 

2.4. Data Analysis, Information Recovery, and the Curse of Dimensionality 

Few highly reliable metabolites could be, at some extent, sufficient for diagnostic or monitoring purposes. However, a 

broader overview using more metabolites is more appropriate to assess, for example, a biochemical pathway. Thus, the 

choice of the most appropriate data modeling strategy is an important issue and is dependent on the underlying 

question to be addressed. In mechanistic studies, the structural data descriptions and the underlying extracted 

information yielded by the built model are more important than its predictive ability to classify new samples. However, 

in diagnosis applications, the predictive performances of the model are vital regarding samples classification. Hence, 

the clear and precise definition of the study aims has to be intelligible and purpose driven. 

The analytical performance improvements associated with metabolomics platforms led to the generation of complex 

and high-dimensional datasets. Handling, in a smoothly high-throughput fashion, the huge amount of generated data 

is a very important issue for transforming the data into clinically actionable knowledge. 

 

2.4.1. Univariate Data Analysis 

Metabolomics data analysis can be approached from a univariate perspective using traditional statistical methods that 

consider only one variable at a time. Univariate methods are common statistical analysis tools and their main advantage 

is the convenient use and interpretation. To assess the differences between two or more groups, parametric tests such 

as Student’s t-test and ANOVA are commonly applied, respectively. However, normality assumptions should be verified 

for consistent conclusions [90]. Otherwise, non-parametric test such as Mann–Whitney U test or Kruskal–Wallis one-

way analysis of variance could be used if normality is not assumed. Another important issue is that applying multiple 
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univariate tests in parallel to a high dimensional dataset raises the multiple testing problem. In metabolomics studies, 

a large number of features are simultaneously analyzed. Thus, the probability to find a statistically significant difference 

accidentally (i.e., true positive) is high. In order to handle this multiple testing issue, different correction methods could 

be used. Each method tries to balance between avoiding false metabolite associations (i.e., false positives) and 

discarding true associations (i.e., false negatives). In the Bonferroni correction, the significance level for a hypothesis is 

divided by the number of hypotheses tested simultaneously [90]. Hence, the Bonferroni correction is considered a 

stringent correction method. Other less conservative methods are available and are mostly based on the minimization 

of the false positives or false-discovery rate (FDR). FDR-based methods minimize the expected proportion of false 

positives on the total number of positives [91]. Gene expression microarray data analysis has matured most of these 

methods, where thousands of genes are simultaneously tested. Similarly, in untargeted metabolomics studies large sets 

of metabolites are measured in parallel. The use of less restrictive approaches such as FDR methods seems to be more 

useful. 
Furthermore, it should be noted that potential confounding factors like gender, age or diet may affect the output results 

if not properly addressed. Furthermore, the main limit of these approaches is their lack of handling the correlations and 

interactions between the different metabolic features. Hence, advanced multivariate approaches are more suitable. 

2.4.2. Multivariate Data Analysis 

Translating biological data into knowledge requires addressing biology as an informational science using tools that allow 

to track the information at large scales. To do so, an entire field was born “Bioinformatics” [92]. Bioinformatics can be 

defined as mean of conceptualizing biology in terms of molecules and by applying “informatics techniques” borrowed 

to disciplines such as applied mathematics, computer science and statistics to understand and organize the information 

related to these molecules, on a large scale. In short, bioinformatics is a management information system for a biological 

system [93]. 

The high-dimensionality of metabolic data requires adapted statistical tools to retrieve as much as possible chemical 

information from the data to translate it into biological knowledge. The major challenge is to reduce the dimensionality 

by selecting relevant signals from the noisy raw data. To achieve this goal, chemometric tools are widely used. 

Chemometrics is the science of extracting useful information from chemical systems using data-driven means [94]. It is 

inherently interdisciplinary, borrowing methods from data-analytic disciplines such as multivariate statistics, applied 

mathematics, and computer science. Thus, chemometrics is applied to solve both descriptive and predictive problems 

using biochemical data. 

The data analysis methods are mainly divided into two types : unsupervised and supervised methods. The former are 

mainly exploratory, whereas the latter are explanatory and predictive. Unsupervised methods are used to analyze the 

behavior of the observations in the data set without taking into account any related outcome. Because there is no class 

labeling or response, the data set is considered as a collection of analogous objects. Unsupervised learning methods 

track patterns or clustering trends in the data to understand any spontaneous relationships between the samples. It 

can also highlight the variables that are responsible for these relationships. Based on effective visualization means, 

unsupervised learning helps to reveal categories of samples or variables that naturally cluster together based on their 

underlying similarities. In metabolomics data, it is the metabolic similarity that shapes the clustering. Principal 

component analysis [95] is a widely used pattern recognition method; it is a projection-based method that reduces the 

dimensionality of the data by creating components or latent variables. Principal component analysis allows a two- or 

three-dimensional visualization of the data. However, clustering methods aim to identify clusters in the dataset using 

similarity measures. A dendrogram or a heat map can be then formed to visualize the samples similarities. The 

commonly used clustering methods are k-means clustering [96], hierarchical cluster analysis [97], and self-organizing 

maps [98]. Correlation matrix could also be used to get an overview of the data. Because the main goal in metabolomics, 

especially in clinical context, is to differentiate between groups 
(healthy versus diseased, treated versus control), a sample can be classified according to its spectral patterns. The 

metabolic features responsible for the classification can then be identified. The metabolic features intensities in the 

dataset matrix can be considered as a multidimensional space of metabolites coordinates. Thus, each spectrum is a 

point in a multidimensional metabolic hyperspace. 
In supervised methods, the multivariate datasets can be modeled so that the class label of separate samples known as 

a validation set can be predicted based on a series of mathematical models derived from the original data, namely the 

training set. Various supervised methods could be used in metabolomics, including partial least squares (PLS) methods 

such as PLS-Discriminant Analysis (PLS-DA) [99] and Orthogonal-PLS-DA (OPLS-DA) [100], as well as support vector 

machines [101]. Methods based on topology data analysis are gaining great interests and seem promising for data 
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analysis because of their intrinsic flexibility and exploratory and predictive abilities [102]. It must be noted that the 

retrieved information from the raw data and the generated outputs are highly dependent on the chosen data analysis 

strategy. Hence, the aim of metabolomics research and the data analysis step are mutually dependent. 

Of note, multivariate and univariate data analysis pipelines are not mutually exclusive and it is often recommended to 

use both to maximize the quality of the information extraction from metabolomics data. 

For further details on data analysis techniques and tools in metabolomics, refer to recent reviews on this issue [103–

105]. 

2.5. Pathway and Network Analysis : From Information to Knowledge 

The integration of experimental data and computational tools is mandatory to understand complex biological systems. 

This gave birth to computational biology which could be divided into two distinct branches : knowledge discovery or 

data-mining, and simulation-based analysis. The former extracts the hidden patterns from huge amount of 

experimental data, generating hypotheses. However, the latter tests hypotheses with in silico experiments, providing 

predictions to be confirmed by in vitro and in vivo studies [9]. 
One of the biggest challenges of any metabolomics study is linking the identified metabolites to biology, which is a 

crucial step to move from biomarkers towards more mechanistic insights. To achieve this purpose, pathway and 

network analysis approaches aim to capitalize on the information generated by metabolomics studies to get insightful 

inference [106,107]. Both approaches exploit the interrelationships properties contained in the metabolomic data. 

Network modeling and pathway-mapping tools help to decipher metabolites interactions roles in a biological 

disturbance [107]. 
Metabolic pathways are sets of metabolites that are connected to the same biological process, and that are linked by 

one or multiple enzymatic reactions directly or indirectly. Biological databases are therefore seminal enablers providing 

rich information of different of metabolic pathways (Table 2). Indeed, pathway analysis (PA) uses prior biological 

knowledge to analyze metabolic patterns from an integrative point of view. Pathway-based methods are currently 

known as metabolite set enrichment analysis (MSEA), and are methodologically based on the gene set enrichment 

analysis (GSEA) approach, previously developed for pathway analysis of gene-expression data [108,109]. 
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Table 2. Biological databases. 

Databases Websites Ref. 

KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) http ://www.genome.jp/kegg [110] 

HumanCyc (Encylopedia of Human Metabolic Pathways) http ://humancyc.org [111] 
MetaCyc (Encyclopedia of Metabolic Pathways) http ://metacyc.org [112] 
Reactome (A Curated Knowledgebase of Pathways) http ://www.reactome.org [113] 
SMPDB (Small Molecule Pathway Database) http ://www.smpdb.ca [114] 
Virtual Metabolic Human Database https ://vmh.uni.lu [106] 
Wikipathways http ://www.wikipathways.org [115] 

There are mainly three distinct methods to perform MSEA [108,116] : 

Overrepresentation analysis (ORA) : The basic hypothesis in this method is that relevant pathways can be detected if 

the proportion of differential expressed metabolites, within a given pathway, exceeds the proportion of metabolites 

that could be randomly expected. A hypergeometric test or a Fisher’s Exact test is used to evaluate the statistical 

significance of whether the metabolite belongs to the pathway. The final result from an ORA method consists in a list 

of the most relevant pathways, ranked by p-value and/or a multiple-hypothesis-test-corrected p-value. The ORA main 

advantage over non-knowledge-driven (i.e., purely data-driven) analysis is that it gives metabolomic data a biological 

context. This allows formulating a hypothesis that could subsequently be test experimentally. Hence, ORA turns data 

analysis into a knowledge generation cycle, proper of the Systems Biology approach. However, PA exhibits some limits. 

Due to the selected cut-off method for statistical significance potentially important components could be omitted in 

the analysis. Furthermore, PA assume that pathways are independent from each other, which is contrary to the 

admitted interaction and overlapping between pathways [108]. Other methods have been developed to overcome 

these limits. 

Quantitative enrichment analysis (QEA) : In this approach, the input data are a set of quantified metabolite from 

multiple samples. Thus, absolute concentrations are used. Enriched pathways can be identified using different 

approaches like the Wilcoxon-based test [117], globaltest [118] or globalAncova [119]. Enriched pathways include 

pathways where a set of metabolites that are significantly changed or pathways where a large number of metabolites 

that significantly changed [116,120]. 

Single-sample profiling (SSP) : Unlike the previous methods that are designed for studies involving multiple samples, 

this method is used at the sample level. In this case, SSP requires a list of metabolite concentrations in biofluids (i.e., 

urine, blood and CSF), tissue, or cell type and a database with the normal concentration ranges of the chosen 

metabolites in the analyzed sample. Thus, SSP identifies, from the data, the set of metabolites presenting significantly 

different levels compared to the normal ranges [116,120]. 

For better interpretability of pathway analysis outputs, MSEA results could be combined with pathway topological 

analysis (PTA). PTA measures assess the impact of the disturbed metabolites within the pathway. First, single impacts 

are evaluated using the degree and betweenness network centrality measures of each metabolite. This represents the 

number of shortest paths passing through a certain node to estimate its centrality (importance). Subsequently, the 

overall impact (i.e., pathway impact) is calculated as the sum of the single impact measures of the disturbed metabolites 

normalized by the sum of the measures of the impact of all the metabolites within the considered pathway [121]. 

Indeed, changes in the most important nodes within a network generate a more significant impact on the system than 

changes in bordering or solitary nodes. 

From a topological standpoint, a metabolic network can be considered as an interconnected ensemble of nodes 

presented by metabolites, and edges representing reactions catalyzed by enzymes. Thus, unlike PA, network analysis 

uses the high degree of correlation in metabolomics data to build metabolic networks that characterize the complex 

relationships the measured metabolites. 

Biological data exhibit a high level of correlation that exists between the different biological components 

(i.e., DNA, mRNAs, proteins and metabolites). Indeed, a given metabolite may be connected to different metabolic 

pathways and, thus, show correlation patterns. In other cases, the observed correlations may be due to other causes 

such as global changes (i.e., diurnal variation in time series studies) or specific changes due to the intrinsic variability of 

metabolomic data [54,122]. These patterns can provide valuable information about the underlying metabolic network 

associated to a specific biological process [54,123]. 
Based on the observed relationship patterns present in the experimental data, correlation-based methods allow 

building metabolic networks in which each metabolite represents a node. However, unlike the pathway analysis, the 

links between nodes denotes the level of mathematical correlation between each metabolites pair and called edge. 

High correlation coefficients are frequent in metabolomics data which is due to the presence of systemic associations 
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[123]. Hence, using classical correlation coefficients leads to overcrowded networks. In addition, direct and indirect 

associations are not distinguished. To overcome this problem partial correlation could be used [54,123,124]. In partial 

correlation approach, the correlation between two metabolites is conditioned against the correlation with the 

remaining metabolites. Consequently, partial correlation allows discriminating between direct and indirect metabolite 

correlations. In this method, the link between two metabolites is scored according to the ratios differences between 

the corresponding metabolites in the two sample groups. Therefore, the related network topology is based on the 

metabolic differences between the two studied phenotypes. These data-driven strategies have been successfully 

applied for reconstruction of metabolic networks from metabolomics data [123,125,126]. 
Metabolite identification is a challenging and time consuming task. Thus, a novel approach, named Mummichog, has 

been proposed by Li et al. for network analysis. This method predicts biological activity directly from mass spectrometry 

based untargeted metabolomics data without a priori identification of metabolites. The idea behind this strategy is 

combining network analysis and metabolite prediction under the same computational framework reducing significantly 

the metabolomics workflow time. This method has been elegantly illustrated by exploring the activation of innate 

immune cells. It yielded that glutathione metabolism is modified by viral infection driven by constitutive nitric oxide 

synthases [127]. 

A wide variety of software tools are available to analyze metabolomic data at the pathway and network level. Table 3 

presents different functional analysis tools for both pathway analysis and visualization. 

Table 3. Functional analysis and biological interpretation tools. 
Tools Websites Ref. 

 Pathway and Networks Analysis and Visualization  

BioCyc—Omics Viewer http ://biocyc.org [128] 
iPath http ://pathways.embl.de [129] 

Metscape http ://metscape.ncibi.org [130] 
Paintomics http ://www.paintomics.org [131] 

Pathos http ://motif.gla.ac.uk/Pathos [132] 
Pathvisio http ://www.pathvisio.org [133] 
VANTED http ://vanted.ipk-gatersleben.de [134] 
IMPaLA http ://impala.molgen.mpg.de [135] 

MBROLE 2.0 http ://csbg.cnb.csic.es/mbrole2 [136] 
MPEA http ://ekhidna.biocenter.helsinki.fi/poxo/mpea [137] 

Mummichog http ://clinicalmetabolomics.org/init/default/software [127] 

 Multifunctional Tools  

MetaboAnlayst http ://www.metaboanalyst.com [120] 
XCMS online https ://xcmsonline.scripps.edu [138] 
MASSyPup http ://www.bioprocess.org/massypup [139] 

Workflow4Metabolomics http ://workflow4metabolomics.org [140] 

MetaboLyzer https ://sites.google.com/a/georgetown.edu/fornace-

labinformatics/home/metabolyzer [141] 

Contextual interpretation is crucial to fully embrace the potential of metabolomics. Indeed, metabolites carry out 

precious contextual biological information. In a metabolic network, flux is defined as the rate (i.e., quantity per unit 

time) at which metabolites are converted or transported between different compartments [10]. Thus, metabolic fluxes, 

or fluxome, represent a unique and functional readout of the phenotype. The fluxome captures the metabolome in its 

ultimate functional interactions with the environment and the genome [10,142]. As such, the fluxome integrates 

information on different cellular processes, and hence it is a unique spatiotemporal phenotypic signature of cells. Thus, 

one or more metabolic fluxes could be altered in a metabolic disorder depending on the complexity of the disease [2]. 

Different strategies are used to translate metabolomics data into fluxomic insights by modeling of metabolic networks. 

The network modeling can be achieved using constraints of mass and charge conservation along with stoichiometric 

and thermodynamic ones [34,143–145]. Based on the stoichiometry of the reactants and products of biochemical 

reactions, flux balance analysis (FBA) can estimate metabolic fluxes without knowledge about the kinetics of the 

participating enzymes [10,142]. Recently, Cortassa et al. suggested a new approach, distinct from FBA or metabolic flux 

analysis, which takes into account kinetic mechanisms and regulatory interactions [146]. 

3. Potential Integration of Metabolomics in Laboratory Medicine Frameworks 

Metabolites embody physiological end-points and regulatory processes directly connected to the fluxome. Hence, the 

metabolome is very time sensitive and is constantly changing. Therefore, changes in metabolite concentrations are 
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usually more suitable to describe the biochemical state of a biological system. Because metabolomics is the ultimate 

expression of the genes’ influences and proteins’ use of metabolites, it offers a rich and tremendous view on the 

phenotype. Indeed, metabolites carry out precious contextual biological information that could be used to assess 

pathophysiological states. 

Metabolic profiling as a diagnostic tool opens an informative metabolic window into disease, which makes 

metabolomics an appealing ally in disease diagnosis. 

What makes metabolomics a key driver in the post-genomic era is its tight relationship with the phenotype, whether 

the phenotype is driven by a monogenic or a multifactorial complex condition. Linking metabolic profile modulation 

with particular genetic variation [126] and/or environmental factors such as the microbiome [147], diet [148], toxics 

[56], or therapies [34] offers an exciting opportunity to rationalize diagnostics and translate a more comprehensive 

information into clinical actionable knowledge. The above-cited factors that influence the metabolome, and then 

phenotype(s), remind us that assessing metabolites, as chemical supporters of life, is the core for knowledge building 

that will shape clinical decisions. 

Early biochemists such as Cori, Warburg, Meyerhof, and Krebs made seminal contributions to map most fundamental 

aspects of metabolic pathways and physiology. Therefore, urine chemical properties guided early physicians in founding 

the concept of IEM [4]. Sir Garrod’s idea suggested that a biochemical fingerprint within biofluids was a product of 

human variation and, hence, could be a surrogate for distinct diseases. Garrod argued that the IEM that he was able to 

observe “were merely extreme examples of variations of chemical behavior which are probably everywhere present in 

minor degrees” [149]. In other words, he believed that there were phenotypes that could be associated with specific 

biochemicals. However, given the limited technical sensitivity back then, he was not able to affirm this idea. Recently, 

his hypothesis was elegantly confirmed with metabolomics approaches and metabolic modeling [126]. 

With the expected improvements in the metabolic profiling scope and data quality, metabolomics is destined to play a 

major and disruptive role in the near future as an efficient screening and diagnostic tool [150]. There are mainly two 

ways that metabolomics could be implemented in clinical context and laboratory medicine : chemometrics or a 

quantitative approach. For the former, direct statistical analysis is applied to spectral patterns and signal intensity data, 

and identification of metabolites may be performed in the last step if needed. This method captures metabolic 

snapshots and builds pattern-recognition-based models using machine learning techniques to sort samples (subjects) 

according to their metabolic patterns. This approach is eloquently embodied by the intelligent scalpel (iKnife) 

introduced by Takatz et al. [85], which instantaneously classifies, in vivo and ex vivo, cancerous and noncancerous 

tissues. This compelling technology aims to help surgeons during cancer surgery [85,86]. In contrast, the quantitative 

approach targets a set of metabolites and then analyzes the quantitative data directly. This approach affords an 

absolute quantitation of a set of chosen metabolites (e.g., amino acids, carnitines and acylcarnitines, or organic acids). 

A multivariate predictive model can be built based on the absolute concentration of these metabolites to predict clinical 

status or intervention outcomes. Compared to quantitative metabolomics, the key advantage of chemometric profiling 

is its capability of automated and unbiased assessment of metabolomics data. However, it requires a large number of 

spectra and sample uniformity, which are less of a concern in quantitative metabolomics. Nevertheless, the multivariate 

data analysis strategies underlying the two strategies are quite similar. Figure 2 illustrates the two clinical workflows. 
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Figure 2. Clinical metabolomics implementation strategies. 

4. Applications of Metabolomics in Inborn Errors of Metabolism (IEM) Investigations 

IEM being tightly connected with metabolism, the inherent pathophysiological changes are the main determinant of 

the metabolome and functional understanding of the disease. Hence, due to its intrinsic multidisciplinary nature, 

integrating biochemistry, analytical chemistry, advanced statistics and bioinformatics, metabolomics analysis 

represents a promising tool to achieve improved understanding and better diagnosis of IEM in the post-genomic and 

precision medicine era. For years, MS has been used in the assessment of inherited metabolic diseases. Several IEM are 

currently diagnosed using targeted MS-based metabolomics methods such as aminoacidopathies, organic acidurias, 

and fatty acid oxidation disorders [151–155]. Furthermore, MS is now widely implemented in IEM newborn screening 

national programs worldwide [156]. However, the combination of the already existing tools with data analysis strategies 

is compelling for better biological information recovery. 

To assess different IEM including aminoacidopathies, organic aciduria, and mitochondrial disorders, Janeckova et al. 

used targeted analysis combined with multivariate data analysis. Their work showed how combining chemometrics 

modeling and absolute quantification are eloquently complementary in the assessment of IEMs [157]. Drecksen et al. 

used a similar approach to assess isovaleric aciduria (IVA) based on 86 urine samples : 10 untreated and 10 treated IVA 

cases, 12 heterozygotes, 22 children controls, and 32 adult controls. The work succeeded in producing a comprehensive 

profile of metabolites of practical significance in IVA [158]. Osterman et al. described a matrix-assisted laser 

desorption/ionization MS-based method for acylcarnitine and organic acid analysis on DBS. The method enabled the 

identification and quantification of metabolites involved in different organic aciduria and beta oxidation deficiencies 

[159]. Using targeted metabolomics addressing complex lipids, Fan and colleagues showed that some sphingolipids 

species were elevated in Niemann–Pick Type C1 subjects. These lipid biomarkers may be used for monitoring the 

efficacy of specific therapy [160]. 

Given the increasing potential of metabolomics in IEM, different groups published work regarding the usefulness of 

untargeted-metabolomics-based approaches in IEM in disease characterization, diagnosis, and biomarker discovery. 

For characterization of disease biosignatures, respiratory chain deficiencies have been investigated by several research 

groups to track specific metabolic signatures using metabolomics [161–163]. Wikoff et al. used MS-based untargeted 

metabolomics in plasma to characterize methylmalonic acidemia and propionic aciduria. Propionylcarnitine, a known 

biomarker, 

was retrieved using untargeted strategy which illustrates the potential of metabolic profiling in biomarker detection. 

Five additional plasma acylcarnitine metabolites presented significant differences between patients and control 

individuals. In addition, γ-butyrobetaine was highly increased in a subset of patients. This demonstrates that 

metabolomics can widen the range of metabolites associated with IEM [164]. Auray-Blais et al. used MS-based 

untargeted metabolomics for biomarker discovery in Fabry disease which led to the discovery of seven 
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globotriaosylceramide (Gb3) analogues as biomarkers that are now suggested biomarkers for the screening and the 

follow-up of Fabry disease [61,62,165]. 

Sholmi et al. presented an elegant computational approach for assessing metabolic profiles of red blood cells enzyme 

deficiencies. The developed predictive method yielded biomarkers for red blood cells alterations and revealed a strong 

correlation with disrupted metabolic concentrations. Over 200 metabolites were identified as potential biomarkers due 

to 176 enzyme deficiencies. Furthermore, already known disease indicators were retrieved by the developed prediction 

method. Importantly, potential novel biomarkers were also predicted. This approach proved to dramatically increase 

biomarker discovery performance [166]. 

Because the metabolome is highly influenced by nutritional factors, diet monitoring also has been investigated using 

metabolomics. Phenylketonuria is an interesting example of diet monitoring in IEM. Using metabolomics, Mutze et al. 

showed that a long-term dietary fatty acid restriction influences mitochondrial beta-oxidation intermediates. No 

functional influence on unsaturated fatty acid metabolism and platelet aggregation in patients with phenylketonuria 

was detected [167]. 

Regarding the use of metabolomics platforms as a diagnosis tool, several teams proposed metabolomics workflows. 

Using NMR and DESI-MS methods, Pan et al. clearly discriminated six patients with IEMs from six controls based on 

their respective urine metabolic profiles, identifying argininosuccinic aciduria, classic homocystinuria, classic 

methylmalonic acidemia, maple syrup urine disease, phenylketonuria, and type II tyrosinemia [168]. Later, Denes et al. 

proposed a method based on high-resolution MS with high throughput using DBS and direct flow injection analysis. 

Their method has been tested on 500 controls and 66 abnormal samples and showed a clear discrimination of the 

various assessed metabolic diseases [51]. Ilya et al. also proposed another method based on high-resolution MS coupled 

to liquid chromatography for the assessment of IEM. Their method resolved highly polar as well as hydrophobic analytes 

under reverse-phase conditions, enabling analysis of a wide range of chemicals in an untargeted fashion. Their work 

provides a tailored high-resolution MS platform for IEM and covers various metabolites usually quantified by a 

combination of different separate instrumentation [169]. Miller et al. described a comprehensive global strategy to 

assess IEM using liquid chromatography and gas chromatography MS-based metabolomics platforms combining both 

targeted and untargeted analysis. In total, 120 plasma samples from patients with a confirmed IEM and those of 70 

controls were assessed. This strategy allowed, elegantly, comprehensive pathway analysis that provides useful 

diagnostic information of IEM [170]. 

Regarding NMR-based platforms, Aygen and colleagues conducted a multi-center clinical study in 14 clinical centers in 

Turkey. Urine samples from 989 neonates were collected and investigated using NMR spectroscopy in two different 

laboratories to assess reproducibility. The objectives of their study were twofold : (1) to explore the metabolite 

variations to set pathological thresholds of specific metabolites in comparison with healthy neonates to develop 

predictive models; and (2) to build a NMR database from a healthy population of neonates for IEM metabolite 

identification [171]. 

5. Clinical and Translational Metabolomics Challenges 

5.1. Metabolite Identification 

Metabolite identification is the main bottleneck of metabolomics for large adoption in both translational and clinical 

context. Despite spectral information becomes available in the literature or in spectral databases, metabolites 

identification is still a challenging task [172]. To the best of our knowledge, there is no software currently available to 

fully and smoothly facilitate the identification process. Especially, the integration of NMR and MS data, which is essential 

for the reliable identification of metabolites. Furthermore, metabolite identification is mandatory for absolute 

quantitation especially in MS based methods requiring the use of labeled isotope. Thus, more efforts are needed to 

enhance this drawback of metabolomics. 

5.2. Standardization and Harmonization 

Standardization is a vital aspect for a wide spread of any new technology. Thus, for clinical metabolomics, harmonization 

of the sample preparation, processing, analysis and reporting using validated and standardized protocols is mandatory 

[173,174]. This is important since biological samples change over time. The lack of harmonization in protocols for sample 

handling, MS and NMR data generation and data reporting could lead to poor reproducibility and, thus, to data 

misinterpretation, particularly in population metabolic profiling. This is a fundamental obstacle for clinical translation. 

A definition of normal or reference samples is also important to build reference databases. This will rely on signatures 

derived from the complete characterization of the considered disease, IEM in the scope of this review. Finally, 

addressing these standardization issues is essential for regulatory compliance, 
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which is a prerequisite for clinical implementation and adoption. 

5.3. Automation, Data Visualization and Clinical Actionability 

Automation at different stages, instrument-, pre- and post-analytic levels are a very important issue for large clinical 

adoption of any diagnostic innovation. Metabolomics workflow automation is a key enabler regarding high-throughput, 

reproducibility and reliability which are pillars of modern laboratory medicine practice. To address this limit, current 

efforts are promising like the iKnife, 
which would allow real-time cancer diagnosis [85] and breathomics strategies for lung and respiratory diseases based 

on breath signatures [72]. Data fusion and integration of omics and other biological and clinical data is another great 

challenge to fully unveil the potential of metabolomics [17,175]. With this regard, combining genomic and metabolic 

profiling information to enhance clinical diagnostics and to enable patient stratification and monitoring of 

interventional pathways patient journeys is a promising field [22,176]. The clinical actionability would involve 

advanced mathematical modeling of genomic and metabolic data sets in relation to patient clinical data using machine 

learning and expert systems. Intuitive visualization tools of the data in clinical accessible formats are needed to 

support effective clinical decision making. Figure 3 presents the main challenges in clinical metabolomics. 
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Figure 3. Metabolomics challenges for effective clinical implementation. 

6. Conclusions 

It is common to perform early diagnosis of IEM by assessing specific metabolic biomarkers related to a genetic defect. 

However, the original paradigm of “one gene–one enzyme–one disease” is no longer viewed as a reality for IEM. The 

impact of an altered protein on metabolic flux is not easily predictable. Indeed, the metabolic pathways are not linear 

and metabolites are tightly linked with several interactions within a highly organized network [21,177]. Depending on 

the complexity of the disease, one primary metabolite flux or an entire network of metabolite fluxes might be affected 

[2,20]. Therefore, a complete contextual, multilayer, network-based functional overview is needed to effectively assess 

all the actors of a given pathway in a holistic fashion [8]. Systemic approaches are needed to understand IEM complexity 

and to effectively diagnose and treat them [21]. To achieve such a goal, metabolomics is a key driver in the systems 

medicine based strategy. The great potential of metabolomics integration with other omics data will allow systems 

biology and clinical data to be linked. This paves the way for a paradigm shift in medical practice from cohort evidence-

based medicine to algorithm-based precision medicine. This will in turn enhance clinicians’ abilities to be more pre-

emptive and thus, more efficient in handling IEM. 

Metabolomics is still in its infancy with regard to the investigation of IEM, and its great potential has yet to be explored 

worldwide at both the basic and clinical sides. Improving workflows for high-quality data acquisition, processing, and 

visualization is an important issue for effectively translating the biological information into actionable knowledge under 

clinically accessible formats for effective healthcare management. However, this innovative global approach also 

requires a paradigm shift in our practice at different levels. A complete change is needed in our screening and diagnosis 

strategies. Thus, a disruptive move from a hypothesis-driven approach to a more data-driven and hypothesis-generating 

approach is crucial to address the challenges of the post-genomic era. The core idea of the paradigm shift in IEM 

laboratory investigation is presented in Figure 4. 

Furthermore, totally new investigative thinking is needed to transform all aspects of the laboratory medicine enterprise, 

including education, research, and healthcare. Upgrading medical practitioners’ skill sets on both the clinical and 

laboratory sides is needed to smoothly achieve the full potential of systems medicine. These skills integrate biology, 

computing and data analytics to develop common communication channels for more effective medical interactions. 

This ongoing high digitization of the individual biological and clinical information offers a tremendous and exciting 

opportunity to fully embrace the promising era of precision medicine. 
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Figure 4. Paradigm shift in Inborn Errors of Metabolism diagnosis workflow. The change in molecular information recovery in 

laboratory investigation workflow is driven by advancing analytical technologies and bioinformatics systems for a more 

effective medical practice using an integrative computational framework. IEM : Inborn Errors of Metabolism. 
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Abstract 

 

BACKGROUND: Application of metabolic phenotyping could expand the pathophysiological knowledge 

of mucopolysaccharidoses (MPS). However, few MPS studies applied broad untargeted metabolite profiling 

to reveal the comprehensive metabolic impairments in MPS.  

 

METHODS: We applied targeted and untargeted metabolic profiling in urine samples obtained from a 

French cohort comprising 19 MPSI patients and 15 treated MPSI patients along with 66 controls. For that 

purpose, we used ultra-high performance liquid chromatography combined with ion mobility and high 

resolution mass spectrometry using a protocol designed for large-scale metabolomics studies regarding 

robustness and reproducibility. Furthermore, 24 amino acids have been quantified using a liquid 

chromatography coupled to tandem mass spectrometry (LC-MS/MS). Keratan sulfate, Heparane sulfate and 

Dermatan sulfate concentrations have been measured using an LC-MS/MS method.  Univariate and 

multivariate data analysis have been used to select discriminant metabolites. The mummichog algorithm 

has been used for pathway analysis.  

 

RESULTS: The studied groups yielded distinct biochemical phenotypes using multivariate data analysis. 

Univariate statistics also revealed metabolites that differentiated the groups. Specifically, metabolites related 

to the amino acids metabolism. Pathway analysis revealed that several major amino acid pathways were 

dysregulated in MPS with arginine, proline and glutathione metabolisms being the most affected. 

 

CONCLUSION: This study constitutes one of the first metabolic phenotyping studies of MPSI. The findings 

might help to generate new hypotheses about MPS pathophysiology and to develop further targeted studies 

of a smaller number of potentially key metabolites.  

 

Keywords: Metabolomics; mucopolysaccharidosis type I; lysosomal storage diseases; mass spectrometry; ion 

mobility; inborn errors of metabolism 
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1. Introduction 

 

Inborn errors of metabolism (IEM) represent a group of about 500 rare diseases with an overall estimated 

incidence of 1/2500. The diversity of involved metabolisms explains the difficulties in establishing their 

diagnosis. Optimal management of these patients requires then improved speed of biochemical 

investigation to allow early diagnosis and better monitoring. The rise of "omic" approaches offered a 

growing hope to provide new effective tools for screening, diagnosis, treatment and monitoring of these 

diseases. Indeed, unlike the conventional medical biology practice based primarily on the sequential study 

of genes, proteins and metabolites, the great challenge of modern biology is to understand disease as a 

complex, integrated and dynamic network [1]. The concept of "metabolome" refers to the comprehensive 

complement of all metabolites present in a given biological system, fluid, cell or tissue [2]. So, metabolomics 

is one of the “omic” technologies based on biochemical characterizations of the metabolome and its changes 

related to genetic and environment factors. Metabolomics allows to characterize these interactions and to 

evaluate the biochemical mechanisms involved in such changes in a systematic fashion [3,4]. Given the 

strong link between IEM and metabolism, metabolomics is a very appealing tool to explore these diseases 

[5]. For years, mass spectrometry has been used in the assessment of inherited metabolic diseases [6-8]. 

However, few metabolomic research has been published in lysosomal storage diseases field. Lysosomal 

storage diseases (LSD) represent a group of about 50 inherited disorders due to lysosomal proteins 

deficiencies. This leads to a progressive accumulation of compounds within the lysosome. This metabolite 

storage causes various organ failures and premature death [9]. Mucopolysaccharidoses (MPS) belong to the 

LSD group. They are caused by impaired catabolism of glycosaminoglycans (GAGs), leading to their 

accumulation in lysosomes and extracellular matrix [10]. Then they are secreted into the bloodstream to be 

eliminated urine. Accumulated GAGs causes progressively multiple tissues and organs damage [11]. There 

are 11 known enzyme deficiencies, resulting in seven distinct forms of MPS [9]. Overall incidence is more 

than 1 in 7,500 live births. Most MPS patients are asymptomatic in newborn. Despite, acute neonatal 

symptoms may be observed in MPSI and MPS VII. MPS symptoms and severity vary with patients and MPS 

subtype. Several treatments are in clinical use or being investigated under clinical trials for patients with 

some types of MPS [12]. Mucopolysaccharidosis type I (MPSI) is a rare autosomal recessive disorder caused 

by α-L-Iduronidase (IDUA, EC 3.2.1.76) deficiency. IDUA degrades complex polysaccharides by removing 

a single α-L-iduronyl residue from heparan sulfate and dermatan sulfate. The symptoms range from the 

severe Hurler form [MPS IH - OMIM #67014] to the more attenuated Hurler–Scheie (MPS IH/S - OMIM 

#607015) and Scheie (MPS IS - OMIM #67016) phenotypes. The classification is mainly based on the age at 

first symptoms and the presence or not of mental retardation [13]. The average survival age is of 28 years 

which imply patient’s shift from pediatrics to adults [14]. The aim of this study is to apply both targeted and 

untargeted metabolic profiling on mucopolysaccharidosis type I patients compared to controls and to 

treated patients to assess metabolic changes in this condition. 
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2. Materials and Methods 

2.1. Urine samples 

Random urine samples were collected from MPS patients in whom the diagnosis had been confirmed by 

demonstrating marked enzyme deficiency in leucocytes or by molecular analysis. Urine samples were 

collected within seven reference centers for inherited metabolic diseases in France. Nineteen untreated MPSI 

patients were evaluated: 18 males (age range from 1 to 43.6 years, mean age: 22 years) and 1 female (age 5.5 

years). Control urine samples from 66 healthy subjects, 27 males and 40 females (age range from 5.5 to 70 

years, mean age: 40.8 years). Fifteen samples from MPSI treated patients (MPSIT) with enzyme replacement 

therapy, 11 males and 4 females (age range from 1.3 to 39.3 years, mean age: 11.5 years) were analyzed for 

comparison. All samples were frozen at -80°C until analysis. This project was approved by the Research 

Ethics Board of Rouen University Hospital (CERNI E2016-21). 

2.2. Metabolic phenotyping 

2.2.1. Sample preparation 

For untargeted metabolomics, urine samples were processed by transferring 200 μL of urines to 1.5 mL tubes 

and centrifuged at 4°C for 10 min at 13,000 g then 100 μL ultrapure water were added to 100 µL of 

supernatant and mixed. For amino acids and GAGs analysis, detailed protocols are presented in supporting 

information. 

2.2.2. Untargeted analysis 

Ultraperformance liquid chromatography-ion mobility mass spectrometry (UPLC-IM-MS) and data-

independent MS acquisition with simultaneous analysis of molecular fragmentation (MSE) were performed 

on a Waters Synapt G2 HDMS (Saint Quentin en Yvelines, France) mass spectrometer equipped with a 

Waters nanoAcquity UPLC system and autosampler (Saint Quentin en Yvelines, France), as previously 

described [15]. Metabolites separation was carried out at 40 °C using a 1.0 x 100 mm, 1.8 μm Acquity UPLC 

HSS T3 column (Waters), with a particle size of 1.8 µm, equipped with a 0.2 µm prefilter. Urine was eluted 

from the LC column using the following linear gradient (curve number 6): 0–1 min: 99% A; 1–3 min, 99–85% 

A; 3–6 min, 85-50% A; 6–9 min, 50-0% A; 9–12 min, 100% 12–16 min, 99% A for re-equilibration. Solvent A 

was water and solvent B was acetonitrile, both solvents contained 0.1% formic acid.  For ion mobility, the 

helium cell gas flow, wave height, Trap Bias and IMS wave delay were set at 180 mL/min, 40 V, 45 V and 

450 µs respectively. The TOF analyzer was operated in the V resolution mode with an average mass 

resolution of m/Δm 20,000 (full-width at half-maximum definition). Data acquisition of an ion mobility 
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experiment consisted of 200 bins. Collision Cross Section (CCS) values, obtained in nitrogen, were 

experimentally determined using singly charged Poly-DL-alanine oligomers as the TWIM calibrant species 

for ESI+. CCS values were derived according to previously reported procedures [16]. The ion mobility 

resolution was ∼40 Ω/ΔΩ (fwhm). The he CCS values reported were determined at the apex of the ion-

mobility peak. Detailed instrument settings are presented in Table S-1 (Supporting Information). The mass 

spectrometer was operated in positive electrospray ionization mode. A mass range of m/z 50−1200 was used 

in both modes. The sample cone voltage, extraction cone voltage, source temperature, desolvation 

temperature, desolvation gas flow and cone gas flow were optimized as previously described [15]. Leucine 

enkephalin was used as the lock mass [M-H]+ at m/z 556.2771. Sodium formate solution was used for external 

instrument calibration.  

2.2.3. Raw data preprocessing 

All LC-IM–MS raw data files data processing, peak detection and peak matching across samples using 

retention time (tR) correction and chromatographic alignment along with drift time and CCS calculation 

were performed using Progenesis QI (Waters MS Technologies, Manchester, UK) to yield a data matrix 

containing retention times, accurate masses, CCS and peak intensities. The preprocessing step resulted in an 

X-matrix where tR, CCS and m/z values were concatenated into ‘‘tR_m/z_CCS’’ features (in columns) present 

in each sample (in rows) with corresponding peak areas.  

2.2.4. Quality Control  

Ten μL of each urine sample are mixed together to generate a pooled quality control sample (QCs). QCs and 

solvent blank samples (mobile phase) were injected sequentially in-between the urine samples. In addition, 

a dilution series of QC samples (6%, 12.5%, 25%, 50% and 100% original concentration) are used to assess 

the quality of the extracted features. An analysis sequence is presented in Figure S1. In this study, we used 

a filter strategy in which the features intensity must be correlated to the matrix concentration in a series of 

diluted QC samples. Furthermore, RSD values derived from repeated measurements of a pooled QC sample 

were used. The threshold was set to RSD<25%. More details are presented as supporting information. 

2.2.5. Targeted analysis 

2.2.5.1. Amino acids quantification 

The analysis of free amino acid profiles in urine was based on a liquid chromatography coupled to tandem 

mass spectrometry method and the aTRAQ reagent. The aTRAQ kit allows to quantify 24 free amino acids, 

both proteinogenic and non-proteinogenic, in a range of biological fluids. The analyses were performed 

using the liquid chromatography instrument Prominence Shimadzu LC system consisting of a DGU-20A3 

degasser, a LC-20AB pump, a SIL-20ACHT autosampler, and a CTO-20AC oven (Shimadzu, Prominence, 

Kyoto, Japan) coupled to the 4000 QTRAP mass spectrometer (Sciex, Framingham, MA, USA) with an 

electrospray ion source. The detailed description of the applied LC-ESI-MS/MS methodology for amino acid 
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determination was presented in supplementary material. The amino acids concentrations were 

normalized by dividing them by creatininuria of the same urine sample. 

2.2.5.2. Glycosaminoglycan quantification (HS, DS and KS) 

Total urinary GAGs were measured with the dimethylmethylene blue-binding assay [17]. GAG-derived 

disaccharides in urine were analyzed using a multiplex assay as previously described by de Eveline et al 

[18]. Briefly, Heparan sulfate, dermatan sulfate and keratin sulfate were enzymatically digested into 

disaccharides. The disaccharides were quantified on a Waters Quattro Premier XE (tandem) mass 

spectrometer (Waters Corporation, Milford, MA, USA) coupled to an Acquity UPLC system (UPLC-MS/MS) 

with a ESI source. The disaccharides were separated on a Thermo Hypercarb HPLC column (100×2.1 mm, 5 

μm). All disaccharides were detected and quantified in the MRM acquisition mode. The detailed description 

of the protocol is presented in supplementary material. The GAG concentrations were normalized by 

dividing them by creatininuria determined in the same urine sample. 

2.3. Statistical Analyses 

A one-way ANOVA test was applied to each selected variable in order to confirm their actual difference 

between the three groups. A t-test is used when binary comparison is applied. Furthermore, the Benjamini 

and Hochberg false discovery rate (FDR) method was used for calculating the false-positive rate associated 

with multiple comparisons, and provides corrected q-values with a 0.05 significance level (FDR 5%). A 

Receiver operating characteristic curve (ROC) has been used to assess the diagnostic performance of the 

chosen classifiers. 

2.4. Data analysis and modeling 

Support vector regression normalization method was applied using the MetNormalizer R package [19] 

before any data analysis, to remove the unwanted intra- and inter-batch measurements analytical variations. 

The effect of this normalization step on the raw data is shown in Figures S-2, S-3 and S-4 (Supporting 

information). Then normalized data matrix has been log-transformed and pareto-scaled.  All data analyzes 

and modeling were done using SIMCA 14.0 (MKS DAS, Umeå, Sweden) and R software. First, hierarchical 

cluster analysis and Principal Component Analysis (PCA) were used as exploratory unsupervised methods 

[20]. Orthogonal Partial Least-Squares-Discriminant Analysis (OPLSDA) was used a supervised method for 

predictive modelling purposes. Details regarding data modeling, characteristics and validation results from 

all OPLS-DA models are provided in supplemental material.  

2.5. Feature selection and annotation 

To select the most discriminant variables for the separation of groups, S-Plot was used. The S-plot combines 

the covariances and correlations between the X matrix and O-PLS scores for a given model component. The 

covariance values give the magnitude of contribution of a variable while the correlation values reflect the 

effect and reliability of the variable for the model component scores. Variables with both very high 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5278653/#SM1
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5278653/#SM1
https://en.wikipedia.org/wiki/Binary_classifier
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correlation and covariance are important for the explanation power of the model. Selection of discriminant 

variables was achieved using the VIP (Variable Importance in Projection) scores procedure for each 

validated OPLS-DA model [21]. Putative annotation of detected features was performed using both accurate 

mass comparison using freely available metabolite databases HMDB, LipidBlast, KEGG, and Metlin. 

Furthermore, CCS values were also compared to the MetCCS database [22]. 

2.6. Pathway and network analysis 

In order to provide a broader understanding of metabolic changes in MPSI, we also explored the biochemical 

pathways with a network analysis approach using Mummichog which allows pathway enrichment 

analyses. This Python package highlights pathways that are significantly impacted in the studied groups. 

Significantly impacted biochemical pathways are those exhibiting an adjusted p-value <0.05. For this 

comparison, we focused on features that significantly changed (q-values = 0.05 and FDR = 5%). Mummichog 

annotates metabolites based on accurate mass m/z and tests significant pathway enrichment within a 

reference metabolic network using a Fisher's exact test [23]. To protect against incorrect pathway selection, 

redundant pathways or those enriched by less than two metabolites were excluded. MetaboAnalyst [24] has 

been used for Metabolite Set Enrichment Analysis on the amino acids concentration matrix. The Figure 1. 

presents an overview of the adopted metabolomics workflow. 
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Figure 1. Illustration of the untargeted metabolomics wororflow spanning from experimental design to 

pathway analysis and biological interpretation. HMDB: Human Metabolome Database. KEEG: Kyoto 

Encyclopedia of Genes and Genomes. MetCCS: Metabolite CCS database. MSEA: Metabolite Set Enrichment 

Analysis. RSD: Relative Standard Deviation. 
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3. Results 

Untargeted analysis 

The untargeted analysis of urine samples of control individuals, MPSI patients and MPSIT patients yielded 

854 features. The analysis by independent ANOVA test resulted in 511 metabolites above the p < 0.05 cut-

off (FDR 5%). A hierarchical clustering analysis was first applied to group samples with similar profiles of 

variable intensity. The heatmap in Figure 2A represents the top 100 features ranked by analysis of variance 

(ANOVA). The results show that all samples belonging to the same group were correctly clustered together. 

The dendrogram structure highlights two main clusters of variable intensities represented by its two longest 

branches (maximum dissimilarity according to the Euclidean distance). According to the color gradient, the 

intensity differences between groups are substantial. This first analysis allowed us to easily detect natural 

clusters in the data, although it did not facilitate extraction of discriminant variables among the all the 

dataset. To further explore natural separation between metabolic profiles and reduce data dimensionality, 

the dataset underwent a principal component analysis (PCA). The number of significant components was 

estimated using internal cross-validation with seven exclusion groups giving a three-component PCA model 

accounting for 21% of the total variance. The resulting scores plot was used to identify trends, groups and 

potential outliers within the data. Figure 2B shows PCA scores plot. There is a clear separation between 

MPSI and treated MPSI samples. However, there is an overlap with the control samples. Thus, to address 

our classification purposes, supervised methods are more suitable since they allow to accurately model the 

relationship between controls, MPS I and treated MPSI (MPSIT) samples. OPLS-DA classification was first 

applied to the data set. Samples were labelled according to the corresponding groups, MPSI, MPSIT and 

Control. A model was considered predictive if the Q2 (cross-validation measure of the predictive power) 

regression line intercept resulting from the permutation test was negative. This means that the random 

labeled models exhibit lower predictive performance than the true one.  The final model had an R2 = 0.96 

and Q2= 0.54. The OPLSDA scores plot (Figure 3C) revealed that each class was well separated, suggesting 

that the OPLS-DA model successfully discriminated samples according to their underlying metabolic 

profile. This model was internally validated both by CV-ANOVA (p-value = 4 x 10-20) and by the permutation 

test (999 permutations gave a negative Q2 intercept). Model validation details are shown in supplementary 

information (Figure S5). To go further in data modelling, binary OPLSDA classification models have been 

built. The first OPLSDA model was built using a dataset including Control and MPSI samples. The model 

had one predictive and two orthogonal components, and its validation parameters were as follows: R2 = 

0.94, Q2 = 0.63 and CV-ANOVA p-value = 1.75 x 10-15 (Figure S6). The corresponding scores plot is shown in 

Figure 3D. It exhibited a clear separation between the two classes on the predictive component. A second 

OPLS-DA model was built using a dataset including MPSI and MPSIT samples following the same 

procedure. The OPLSDA model had 1 + 3 component model with R2 = 0.97, Q2 = 0.63 and CV-ANOVA p-

value = 5 x 10-4 (Figure S7). Selection of discriminant variables was achieved using the VIP scores procedure 
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for each validated OPLS-DA model. Based on 1 as a cutoff value, 216 features out of the 854 were selected 

for the MPSI vs. Control model and 169 for the MPSI vs. MPSIT model. We then refined the two lists of 

variables by retaining only the most discriminant variables along with their putative annotation. The list 

included Carnitine, Arginine, Tetrahydrocorticosteron, Prolyl-Lysine, S-(5'-Adenosyl)-L-Methionine, oleic 

acid and Phenylalanylalanine.  

These discriminant variables are presented in Table 1 for both models along with their respective statistical 

metrics and annotation accuracy. Boxplot of the main discriminant features are presented in Figure S-8. The 

discriminant performance of these features is also assessed using area under the receiver operating 

characteristic (ROC) curves. Carnitine has the highest AUC (AUC = 0.93). The overall ROC results are shown 

are shown in Figure S9. Furthermore, to explore the underlying pathways dysregulated in MPS I we used 

the Mummichog software to look for significant pathways related to variation in the significantly disturbed 

features. Different metabolism pathways were affected such as glycerophospholipid metabolism, vitamins 

and amino acids are shown in Table 2. Interestingly, a series of amino acid metabolic pathways were 

markedly dysregulated. 
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MPS I vs. Control   

Pathway Overlap size p-value (FDR = 5%) 

Aspartate and asparagine metabolism 13 0.0075 

Lysine metabolism 9 0.0128 

Glutathione Metabolism 3 0.0145 

Vitamin H (biotin) metabolism 3 0.0145 

De novo fatty acid biosynthesis 6 0.0280 

Tyrosine metabolism 19 0.0357 

Ascorbate (Vitamin C) and Aldarate Metabolism 4 0.0359 

Omega-3 fatty acid metabolism 3 0.0449 

Vitamin B5 - CoA biosynthesis from pantothenate 3 0.0449 
   

MPS I vs. MPS I treated   

Pathway Overlap size p-value (FDR = 5%) 

Lysine metabolism 13 0.0014 

Glycerophospholipid metabolism 11 0.0028 

Methionine and cysteine metabolism 8 0.0123 

Tyrosine metabolism 26 0.0216 

Biopterin metabolism 7 0.0222 

Urea cycle/amino group metabolism 14 0.0260 

Ascorbate (Vitamin C) and Aldarate Metabolism 5 0.0264 

Arginine and Proline Metabolism 8 0.0341 

Glutathione Metabolism 3 0.0388 

Vitamin H (biotin) metabolism 3 0.0388 
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Figure 2. 2A) Hierarchical cluster analysis and heat map visualization of top 100 variables (y-axis) ranked by 

ANOVA. The urine sample class within are represented along the x-axis. The color code was used to represent 

log-scaled intensities of features between -4 (blue) and +4 (brown), showing the features relative abundance 

according to the groups. 2B) PCA scores plot of the normalized dataset. The three groups are represented by 

different colors. MPS I and MPSI treated samples are well separated on PC1 according to their class 

membership however. Control samples show an overlap. 2C) OPLSDA scores plot (R2 = 0.96, Q2= 0.54) shows 

a clear separation between the different groups. PC 1 separates the MPS I samples from the controls. However, 

PC2 separates treated MPS I from control samples. 2D) Clear separation between treated MPS I from treated 

samples is observed (R2 = 0.97, Q2= 0.63). 2E) Clear separation between MPS I samples from the controls is 

observed (R2 = 0.94, Q2= 0.63) . Detailed model characteristics and validation are given in supporting 

information.  
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Targeted analysis 

The first targeted analysis addressed urinary glycosaminoglycans concentrations. As expected, total GAGs, 

dermatan sulfate (DS) and Heparan sulfate (HS) were significantly elevated in MPSI patients (Table 3 and 

Figure S11). Of note, Keratan sulfate (KS) is slightly elevated in MPS I patients compared to control samples. 

Given these results of the above untargeted approach, we also performed a targeted amino acid profiling on 

all the samples. Free amino acid profiles in urine samples of MPSI, MPSIT patients and the control group were 

obtained. Twenty-four amino acids were quantified in all samples and their concentrations were subjected to 

subsequent statistical and pathway analysis. Table 3S presents absolute urine concentrations of amino acids. 

Boxplot of normalized amino acid concentrations are presented in Figure S10. The statistical analysis of amino 

acids is listed in Table 3. Regarding Control vs. MPS I comparison, nine amino acids have showed significant 

difference between the two groups; Glutamic acid, Arginine, Aspartic acid, Proline, Valine, Alanine, Glycine 

and Threonine. Besides, six amino acids showed statistically different concentrations between MPSI and 

MPSIT samples; Glutamic acid, Aspartic acid, Valine, Alanine and Isoleucine. To determine the amino acids 

profile differences between controls and MPSI patients and MPSI patients, the 24 amino acids were first 

analyzed by an ANOVA test. The analysis yielded eight amino acids above the p < .05 cut-off (FDR 5%). A 

hierarchical clustering analysis was first applied to group samples with similar profiles. The heatmap in Figure 

3A represents the 24 amino acids ranked by analysis of variance (ANOVA). Even though, there is no an 

obvious visual pattern, the results show that all samples belonging to the same group were correctly clustered 

together. The dendrogram structure highlights two main clusters of variables represented by its two longest 

branches (maximum dissimilarity according to the Euclidean distance). Furthermore, a correlation analysis of 

the overall concentrations matrix has been performed. Figures 3B and 3C presents the heatmap of the 

correlation analysis. Both figures show a clear cluster of variables that have high correlation. Figure 3B (MPSI 

vs Control) show a main cluster including Alanine, Leucine, Valine, Tyrosine, Threonine, Isoleucine, Histidine, 

Tryptophane, Serine, Asparagine, Glutamine, Phenylalanine. Regarding MPSI vs MPS IT, Figure 3C shows 

two main clusters. One including Isoleucine, Asparagine, Threonine, Serine, Tyrosine, Glutamine and 

Tryptophane. The second includes Alanine, Phenylalanine, Leucine, Valine, Glycine and Histidine. To assess 

the diagnostic performance of the different amino acids, a univariate ROC curve analyses for MPSI vs. Control 

groups indicated four amino acids with high AUC above 0.80 and are: Arginine (AUC = 0.91), Glutamic acid 

(AUC = 0.88), Aspartic acid (AUC = 0.83) and Proline (AUC = 0.83). The same procedure has been performed 

for MPSI vs. MPS IT groups and indicated tow amino acids with high AUC above 0.80 and were: Aspartic acid 

(AUC = 0.85) and Isoleucine (AUC = 0.82). The overall univariate and ROC analysis results are presented in 

Table 3. A comparison of different combinations of the main significant amino acids using a PLSDA model 

with three components each is presented in Figure S12. Furthermore, HS, KS, DS and total GAGs showed 

significant change between MPS I and control samples with DS as the most discriminant (p < 0.0001).  

Moreover, a pathway analysis has been performed on the amino acids concentrations dataset. Using these 

quantitative data, we performed pathway analysis that yielded the main impaired metabolisms. For MPSI vs. 

Control analysis, Arginine and Proline, Malate-Aspartate Schuttle, Cysteine, Urea cycle and alanine 
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metabolism were the most affected pathways. Regarding, MPSI vs. MPSIT analysis, Alanine, Malate-Aspartate 

Schuttle, branched amino acids metabolisms were the most affected. The overall results are shown in Figure 

4A and 4B for all the studied groups.  
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Table 3. T-test statistics, fold change and area under the curve of the receiver operating curves (ROC) 

for 24 amino acids and the GAGs. (p < 0.05). Significant features are highlighted in bold. (FDR = 5%) 
 

 MPS I vs Control MPS I vs Treated MPS I 

 AUC q-value 

(FDR) Fold Change AUC q-value 

(FDR) Fold Change 

Amino acids       

L-Arginine 0.91 1.50E-04 -2.20 0.51 4.78E-01 -0.41 

L-Glutamic acid 0.88 2.37E-05 -0.38 0.75 3.58E-02 0.28 

L-Aspartic acid 0.83 2.22E-04 -0.75 0.86 1.52E-02 1.30 

L-Proline 0.83 2.22E-04 -0.52 0.73 7.34E-02 0.43 

L-Valine 0.79 6.57E-03 -0.01 0.78 3.33E-02 0.50 

L-Alanine 0.78 1.34E-02 0.15 0.76 3.58E-02 0.83 

L-Leucine 0.76 2.62E-02 0.28 0.76 4.72E-02 0.35 

Glycine 0.74 3.75E-02 0.40 0.58 2.01E-01 0.04 

L-Glutamine 0.73 9.44E-02 0.49 0.68 2.01E-01 0.15 

L-Phenylalanine 0.72 2.70E-01 0.62 0.75 1.51E-01 0.70 

L-isoleucine 0.72 1.23E-01 0.32 0.83 1.85E-02 1.81 

L-Threonine 0.72 3.75E-02 0.31 0.67 2.01E-01 0.12 

L-Serine 0.71 3.42E-01 0.71 0.68 2.82E-01 0.40 

L-Histidine 0.70 1.78E-01 0.52 0.61 2.82E-01 -0.05 

L-Ornithine 0.69 3.42E-01 -0.46 0.57 7.94E-01 -0.19 

L-Asparagine 0.68 4.40E-01 0.57 0.70 2.31E-01 0.74 

L-Lysine 0.68 3.51E-01 0.39 0.75 7.34E-02 0.47 

L-Citrulline 0.68 3.20E-01 0.41 0.66 3.96E-01 0.19 

L-Tryptophane 0.67 3.20E-01 0.80 0.66 2.08E-01 0.16 

L-Tyrosine 0.64 5.95E-01 1.02 0.69 2.08E-01 0.55 

Cystathionine 0.63 3.42E-01 0.61 0.65 3.65E-01 0.15 
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Taurine 0.56 3.20E-01 2.02 0.59 4.00E-01 -1.95 

L-Cystine 0.54 6.48E-01 1.30 0.58 5.65E-01 -0.31 

L-Methionine 0.52 5.30E-01 0.93 0.65 1.93E-01 0.09 

GAGs       

Total GAGs 0.92 4.76E-04 -3.74 0.79 6.39E-01 1.56 

Dermatan sulfate 0.92 1.37E-06 -5.14 0.78 3.65E-01 2.48 

Keratan sulfate 0.91 2.75E-02 -1.84 0.77 5.65E-01 1.24 

Heparan sulfate 0.89 1.14E-03 -3.13 0.75 6.02E-01 1.46 
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To go further in the pathway analysis, we performed a comparative analysis between the pathway analysis 

results from both untargeted and targeted results along with the recently in-silico systems analysis data 

reported by Salazar et al. [25]. Salzar et al. performed a system biology approach using a genome-scale human 

metabolic reconstruction to understand the effect of metabolism alterations in MPS. The In-silico MPSI model 

was generated by silencing IDUA gene of MPSI related enzyme, and were analyzed through a flux balance 

and variability analysis. Thus, to depict the interrelationships between our untargeted and targeted results 

along with these in-silico metabolic impairment data, we used a Venn diagram approach. Two main 

metabolisms were identified using the three approaches: Arginine and Proline metabolism and Glutathione 

metabolism (Figure 6C). Detailed data are presented in Table S4. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4. Metabolite Set Enrichment Analysis using amino acid concentrations. 4A) MPS I vs. Control. 4B) 

MPS I vs. MPS IT. 4C) Venn diagram of the significant pathways retrieved from untargeted, targeted 

approaches and in silico systems biology approach from Salazar DA et al (2013). The diagramme shows two 

common metabolisms:  Glutathione and Arginine and proline metabolisms. Detailed pathway information is 

given in supporting information (Table S4). 
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4. Discussion 

In this study, the potential of metabolomics to identify biomarkers related to MPSI in urine was investigated. 

The data demonstrates that lysosomal accumulation of GAGs triggers deep metabolic turnover in MPSI 

patients with and urinary global metabolomics profiling may provide better understanding MPSI disease 

mechanisms and may pave the way for potential biomarkers. The metabolic alterations seen were mainly 

relevant to amino acid pathways contributing significantly to the clear discrimination of the different 

studied groups, MPSI, MPSIT and Control samples using their metabolic differences. Indeed, based on the 

untargeted urinary metabolic profiles retrieved from the different studied groups, we were able built a 

predictive model that clearly separates the different studied groups, MPSI, MPSIT and Control samples 

using their metabolic differences. This study showed metabolic impairments mainly amino acid metabolism 

and related metabolisms such vitamin and Glutathione metabolisms. In the light of these results, we 

performed a targeted analysis focusing on amino acids profiles which confirmed the amino acids profiles 

alterations. This pathway analysis yielded different dysregulated metabolic pathways. Most important 

metabolisms are arginine-proline metabolism (Figure S13), cysteine-glutathione metabolism (Figure S14). 

The later metabolism is tightly linked to oxidative stress, recent studies have shown oxidative damage 

involvement in the pathophysiology of several genetic diseases, including in LSD [26]. Indeed, the GAGs 

biosynthesis requires recycled substrates, however in MPSs these recycled substrates are lacking which may 

lead to an increase in cellular energy needs [27]. This energy requirement may trigger an active 

mitochondrion turnover with finally an excess production of reactive oxidative species. Oxidative stress has 

been recognized as a mechanism of cell damage in MPSs and has been reported in MPS patients undergoing 

ERT [28-32]. Moreover, oxidative stress has been observed in MPSI mouse model [33,34]. Pereira et al. 

assessed oxidative stress in MPSI patients, compared with control subjects [28]. The authors detected a 

decrease in superoxide dismutase activity in erythrocytes from MP I patients after ERT, while Catalase 

activity increased after ERT compared to baseline levels. This could be explained through antioxidant 

pathways impairments due to cellular damages following GAG accumulation. These findings could suggest 

that potential antioxidants that might be included as adjuvant for current MPS therapies. Regarding 

arginine, its classification performance is interestingly comparable with that of the quantified GAGs (Table 

3). Arginine is an amino acid which is involved in several key metabolisms, urea cycle, nitric oxid, 

polyamins, glutamate, proline and homoarginine. Furthermore, changes in arginine levels act as nutritional 

sensor and regulate cellular metabolism through its interaction with mammalian target of rapamycin 

complex 1 (mTORC1) [35]. Recently, Chantranupong et al demonstrated that arginine sensing by mTORC1 

is specific and depend on CASTOR1. CASTOR1 interacts with GATOR2 to inhibit mTORC1 in low arginine 

condition. In the presence of arginine, CASTOR1 is bound to arginine, and thus free up GATOR2 and 

activate mTORC1 [36]. mTORC1 is already defined a key regulator of protein synthesis, cell growth and 

autophagy [37]. Autophagy has been described as impaired in several LSDs [38] which may be attributed to 
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lysosome dysfunction but may be also linked to arginine metabolism impairment. Woloszynek et al. 

observed profound metabolic alterations in energy expenditure in MPSI mice, similar to those observed in 

the current study with an increase in most amino acids concentrations including dipeptides, amino acid 

derivatives, and urea [39]. The authors attributed these changes to an increase protein catabolism and an 

autophagy disruption as a consequence of lysosome dysfunction. Interestingly, autophagic vacuoles 

number are increased in several LSDs, and reduced in MPSI mice fed a high fat diet [39].  

5. Conclusion 

Metabolic phenotyping might help generate new hypotheses about MPS etiology and develop further 

targeted studies of a smaller number of potentially important metabolites. These findings enabled us to 

unveil profound metabolic impairments beyond the primary deficiency in MPSI. The pathophysiological 

bases understanding this disease may open new therapeutic strategies such as antioxidants adjuvants and 

diet intervention as complementary treatments for MPS and may be other LSDs.  
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1. Reagents and chemicals 

Acetonitrile were purchased from VWR Chemicals (France), ultrapure water (18 MX) from Millipore 

(Molsheim, France) and formic acid from Fluka (Saint Quentin Fallavier, France). The chemicals 

used were of analytical grade. Leucine Enkephalin (Sigma–Aldrich) at a concentration of 2 ng/L (in 

acetonitrile/water, 50/50) was used as reference for mass measurements. Poly-DL-alanine and 

Dextran (Sigma–Aldrich) were prepared in 50:50 (v/v) water/acetonitrile 10 mg/L and used for ion 

mobility cell calibration. The aTRAQ Kit for Amino Acid Analysis of Physiological Fluids (Ref. 

4442674) was purchased from Sciex (Life Science Holdings, France). HPLC gradient grade methanol 

was purchased from VWR Chemicals (Fontenay-sous-Bois, France).  

 

2. GAG-derived disaccharides analysis (Adapted from [1]) 

Heparan sulfate, dermatan sulfate and keratin sulfate were enzymatically digested into 

disaccharides in a mixture containing 100 mM NH4Ac (pH7.0), 10 mM Ca(Ac)2, 2 mM DTT, 5 mIU 

each of heparinase I, II, III, 50 mIU chondroitinase B, 10μl of KerII and 50 μL urine diluted to 2 mM 

creatinine in a final volume of 150 μL. After 2 h of incubation at 30°C, 15 μL of 150 mM EDTA (pH7.0) 

was added along with 125 ng of the internal standard, 4UA-2S-GlcNCOEt-6S (HD009, Iduron, 

Manchester, UK), and the reaction was stopped by boiling for 5 min to denature the proteins. The 

reaction mixture was centrifuged at 20,000×g for 5 min at room temperature. The supernatant was 

subsequently applied to an Amicon Ultra 30 K centrifugal filter (Millipore) and centrifuged at 

14,000×g for 15 min at 25°C. The filtrate was stored at -20°C until analysis. The disaccharides were 

quantified on a Waters Quattro Premier XE (tandem) mass spectrometer (Waters Corporation, 

Milford, MA, USA) coupled to an Acquity UPLC system (UPLC-MS/MS) with a ESI source and a 

capillary voltage of 3.5 kV, a source temperature of 130°C, desolvation temperature of 350°C, cone 

gas flow of 50 L/hr, desolvation gas flow of 900 L/hr and a collision gas pressure of 2.5*10−3 mbar. 

The disaccharides were separated on a Thermo Hypercarb HPLC column (100×2.1 mm, 5 μm). The 

mobile phase consisted of 10 mM NH4HCO3 (pH10), and the disaccharides were eluted with an 

acetonitrile gradient of 0% to 20% for 2.5 min, held at 20% for the next 2.5 min, with 2 min of 

equilibration at 0% before the next injection; the flow rate was 0.2 mL/min, and the total run time 

was 7.1min. All disaccharides were detected and quantified in the MRM acquisition mode, using the 

transition m/z 378.1>175.1, cone voltage of 25 V and collision energy of 14 V for D0A0, m/z 

416.1>138.0, cone voltage of 40 V and collision energy of 22 V for D0S0, m/z 458.1>97.0, cone voltage 

of 40 V and collision energy of 34 V for D0A6 and D2A0, m/z 496.0>416.0, cone voltage of 25 V and 

collision energy of 16 V for D2S0 and D0S6, m/z 458.0>299.9, cone voltage of 35 V and collision 

energy of 22 V for D0a4, m/z 538.0>458.0, cone voltage of 20 V and collision energy of 15 V for D0a10, 

m/z 462.1>361, cone voltage of 55 V and collision energy of 25 V for g0A6 and g6A6 (which could be 

separated by their retention time of 4.7 and 5.2 min, respectively) and m/z 472.0>97.0, cone voltage 

of 45 V and collision energy of 25 V for the 4UA-2S-GlcNCOEt-6S internal standard. 

The identity of the peaks for the KS disaccharides was confirmed by analysis of samples spiked with 

13C-labelled g0A6 (Glycosyn, New Zeeland) and g6A6 and for HS and DS disaccharides with 

samples spiked with unlabeled disaccharide solutions. The concentration of the disaccharides was 

calculated using a calibration curve of each disaccharide with 4UA-2S-GlcNCOEt-6S (HD009, 
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Iduron) as an internal standard. The following disaccharides were analyzed and used to calculate 

GAG concentrations: D0A0, D0S0, D0A6, D2A0, D0S6 and D2S0 (HS), D0a4 and D0a10 (DS), g0A6 

and G6A6 (KS). 

 

3. LC-ESI-MS/MS methodology for determination of amino acids 

 

The aTRAQ Kit for Amino Acid Analysis of Physiological Fluids was purchased from Sciex 

(Framingham, MA, USA). It consisted of amine-modifying labeling aTRAQ reagent Δ8, aTRAQ 

internal standard set of amino acids labeled with the aTRAQ reagent Δ0, 10 % sulfosalicylic acid, 

borate buffer of pH 8.5, 1.2 % hydroxylamine and mobile phase modifiers – formic acid and 

heptafluorobutyric acid. HPLC gradient grade methanol was purchased from J.T. Baker (Center 

Valley, PA, USA). Deionized water obtained from Millipore Simplicity UV water purification system 

(Waters Corporation, Milford, MA, USA) was used. Aminoacids standards were purchased from 

SIGMA-ALDRICH (acidic and neutral aminoacids Ref: A6407-5ML. Basic aminoacids Ref: A6282-

5ML).  

The following protocol was used for preparation of urine samples. The urine were first diluted using 

50/50 v/v using deionized water. An aliquot of 40 μl of the sample was added to 10 μl of 10% 

sulfosalicylic acid in order to precipitate proteins. After mixing and centrifugation (10 000 x g for 2 

min) the supernatant was mixed with 40 μl of borate buffer. Next an aliquot of 10 μl the obtained 

solution was labeled with aTRAQ reagent solution (aTRAQ reagent Δ8), mixed and centrifuged. 

After 30 min of incubation at room temperature the labeling reaction was stopped by addition of 5 

μl 1.2% hydroxylamine solution and the sample was incubated at room temperature for 15 min. In 

the next step 32 μl of the internal standard solution was added to the sample. After mixing and 

centrifugation the sample was evaporated in a vacuum concentrator for 15 min in order to reduce 

volume to about 20 μl. Then the residue was diluted with 20 μl of water. Each determined amino 

acid had its corresponding internal standard (the same amino acid labeled with the aTRAQ reagent 

Δ0). Two non-proteinogenic amino acids (norleucine and norvaline) were used to evaluate the 

labeling efficiency and recovery.  A calibration curve was constructed using five or concentrations 

derived from the peak area ratio of each aminoacid and the internal standard. A calibrations curve 

points has been used are as follows:  

 

Aminoacids (µM) 5 25 100 250 500 1200 

Glutamine (µM) 10 50 200 500 1000 2500 

Cystine (µM) 5 25 100 250 500  

 

Concentrations were calculated from these area ratios using the calibration curve established by 

simple regression. The determination of free amino acid levels was conducted using the liquid 

chromatography instrument Prominence Shimadzu UFLC system consisting of a DGU-20A3 
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degasser, a LC-20AB pump, a SIL-20ACHT autosampler, and a CTO-20AC oven (Shimadzu, 

Prominence, Kyoto, Japan) coupled to the 4000 QTRAP mass spectrometer (Sciex, Framingham, MA, 

USA) with an electrospray ion source. The chromatographic separation was achieved on Sciex C18 

column (5 μm, 4.6 mm x 150 mm) maintained at 50 °C with a flow rate of 800 μL/min. A mobile 

phase gradient of eluent A (0.1% formic acid and 0.01% heptafluorobutyric acid in water) and eluent 

B (0.1% formic acid and 0.01% heptafluorobutyric acid in methanol) was applied. A gradient profile 

was the following: from 2% to 40% of B from 0 till 6 min, maintained at 40% of B for 4 min, then 

increased to 90% of B till 11 min and held at 90% of B for 1 min. After 12 min the gradient decreased 

to 2% of B. From 13 to 18 min the mobile phase composition was unaltered. The injection volume 

was set at 2 μl. The ion source settings were: curtain gas, 20 psig; ion spray voltage, 4500 V; source 

temperature, 600 °C; ion source gas 1, 60 psig and ion source gas 2, 50 psig. The mass spectrometer 

operated in positive ionization mode with the following parameters: entrance potential, 10 V; 

declustering potential, 30 V and collision cell exit potential, 5 V. Collision energy of 30 eV was 

applied. The list of measured MRM transitions are presented in Table S1. Scheduled multiple 

reaction monitoring mode was used with nitrogen as a collision gas. A system suitability test was 

conducted before each batch of the samples (analysis of a standard mixture) to warm up the LC-

MS/MS system and check the inter-day performance of the system. Data acquisition and processing 

were performed using the Analyst 1.5 software (Sciex, Framingham, MA, USA). 
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4. UHPLC-IM-MS analysis 

 

2.1.1.1.1. Sample handling 

The sample handling component was a Waters 2777C sample manager (Waters Corp., Milford, MA, 

USA) equipped with a 25 μl Hamilton syringe, a 2 μl loop used for full loop injections of prepared 

 

Table S1. MRM transitions for each amino acid and its corresponding internal 

standard. 

 Analyte Internal standard 

Amino Acid Q1 Q2 Q1 Q2 

Alanine 238.2 121.1 230.2 113.1 

Arginine 323.2 121.1 315.2 113.1 

Asparagine 281.2 121.1 273.2 113.1 

Aspartic acid 282.1 121.1 274.1 113.1 

Citruline 324.2 121.1 316.2 113.1 

Cysteine 537.2 121.1 521.2 113.1 

Glutamate 296.2 121.1 288.2 113.1 

Glutamine 295.2 121.1 287.2 113.1 

Glycine 224.1 121.1 216.1 113.1 

Histidine 304.2 121.1 296.2 113.1 

Isoleucine 280.2 121.1 272.2 113.1 

Leucine 280.2 121.1 272.2 113.1 

Lysine 443.3 121.1 427.3 113.1 

Methionine 298.2 121.1 290.2 113.1 

Ornitine 429.3 121.1 413.3 113.1 

Phenylalanine 314.2 121.1 306.2 113.1 

Proline 264.2 121.1 256.2 113.1 

Serine 254.2 121.1 246.2 113.1 

Taurine 274.1 121.1 266.1 113.1 

Threonine 268.2 121.1 260.2 113.1 

Tryptophane 353.2 121.1 345.2 113.1 

Tyrosine 330.2 121.1 322.2 113.1 

Valine 266.2 121.1 258.2 113.1 
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sample, and a 2-drawer sample chamber thermo-stated at 4°C with a constant flow of dry nitrogen 

gas to prevent the buildup of condensation. 

2.1.1.1.2. Chromatographic conditions 

The chromatography was performed on a Waters NanoAcquity UPLC module (Saint Quentin en 

Yvelines, France) upgraded to work with 1 mm columns and composed with a binary solvent 

manager and column heater/cooler module. Separation was carried out at 40 °C using a 1.0 x 100 

mm, 1.8 μm Acquity UPLC HSS T3 column (Waters), with a particle size of 1.8 μm, equipped with 

a 0.2 µm prefilter. Urine was eluted from the LC column using the following linear gradient (curve 

number 6): 0–1 min: 99% A;  1–3 min, 99–85% A; 3–6 min, 85-50% A; 6–9 min, 50-0% A; 9–12 min, 

100% 12–16 min, 99% A for re-equilibration. Solvent A was water and solvent B was acetonitrile, 

both solvents contained 0.1% formic acid. The duration of column equilibration was adjusted to 

provide sufficient retention and chromatographic precision of early eluting species in subsequent 

analyses at the minimal expense of time. Sample analysis order has been randomized to avoid 

potential for confounding critical variables with analytical run order effects. Peak splitting and 

column overload was avoided by using small injection volumes (2μL) for LC-IM-MS analysis. The 

instrumental parameters have been optimized following the strategy previously described [2].  

2.1.1.1.3. Mass spectrometry 

The U-HPLC system was coupled to a hybrid quadrupole orthogonal time-of-flight (TOF) mass 

spectrometer (SYNAPT G2 HDMS, Waters MS Technologies, Manchester, UK). The mass 

spectrometer was operated in both negative and positive electrospray ionization mode. A mass 

range of m/z 50−1200 was used in both modes. The sample cone voltage, extraction cone voltage, 

source temperature, desolvation temperature, desolvation gas flow and cone gas flow were 

optimized as previously described [2]. Leucine enkephalin was used as the lock mass [M-H]+ at m/z 

556.2771. Sodium formate solution was used for external instrument calibration.  

 

2.1.1.1.4. Ion mobility 

Synapt G2 HDMS (Waters MS Technologies, Manchester, UK) was used in our study for Ion 

Mobility. It is equipped with a travelling wave “TriwaveTM” geometry in which the ion mobility cell 

(IMS T-wave) is placed between two traveling wave ion guides (trap T-wave and transfer T-wave). 

After ionization in the source and transfer through the quadrupole, the ions arrive at the first 
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travelling-wave ion guide that acts as an ion trap, namely “trap TWIG”. In this region, the ions are 

accumulated before being released in packets and accelerated using the trap-bias voltage to the 

second cell “IMS-TWIG” for mobility separation. In the IMS-TWIG a travelling wave is continuously 

applied at a given wave height and velocity to enhance separation through the mobility cell, which 

is filled with a gas. In this study, the IMS drift gas flow (nitrogen) and the wave velocity settings 

were assessed and optimized. The helium cell gas flow, wave height, Trap Bias and IMS wave delay 

were set at 180 mL/min, 40 V, 45 V and 450 µs respectively. The TOF analyzer was operated in the 

V resolution mode with an average mass resolution of m/Δm 20,000 (full-width at half-maximum 

definition). Data acquisition of an ion mobility experiment consisted of 200 bins.   CCS values, 

obtained in nitrogen, were experimentally determined using singly charged Poly-DL-alanine 

oligomers as the TWIM calibrant species for ESI+. CCS values were derived according to previously 

reported procedures [3]. The ion mobility resolution was ∼40 Ω/ΔΩ (fwhm). The he CCS values 

reported were determined at the apex of the ion-mobility peak. Detailed instrument settings are 

presented in Table S-1. 

2.1.1.1.5. Raw data preprocessing 

All LC-IM–MS raw data files data processing, peak detection and peak matching across samples 

using retention time (tR) correction and chromatographic alignment along with drift time and CCS 

calculation were performed using Progenesis QI (Waters MS Technologies, Manchester, UK) to yield 

a data matrix containing retention times, accurate masses, CCS and peak intensities. The 

preprocessing step resulted in an X-matrix where tR, CCS and m/z values were concatenated into 

‘‘tR_m/z_CCS’’ features (in columns) present in each sample (in rows) with corresponding peak 

areas.  

2.1.1.1.6. Quality Control  

Aliquoted10 μL of each urine sample are mixed together to generate a pooled quality control sample 

(QCs). QCs and solvent blank samples (mobile phase) were injected sequentially in-between the 

urine samples. In addition, a dilution series of QC samples (6%, 12.5%, 25%, 50% and 100% original 

concentration) are used to assess the quality of the extracted features. An analysis sequence is 

presented in Figure. S-1. Indeed, feature extraction algorithms including automatic peak detection, 

grouping, and integration often yield a data matrix containing analytical system noise such as 

mobile phase chemical contaminants signals. Depending on the software and the used parameters 

for feature extraction, such noise can represent a significant portion of the total number of detected 

features. Therefore, this may mislead further data analysis such as transformation, normalization 
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and data modeling. Simple noise filtering strategies such as the minimum fraction filter may remove 

infrequently observed signals within the considered distinct sample classes. In this study, we used 

a filter strategy in which the features intensity must be correlated to the matrix concentration in a 

series of diluted QC samples in order to be included in further analysis. Beyond its role as a system 

noise marker, the dilution series filter is very useful to assess the informative quality of the extracted 

features. It ensures that the observed signal of a given feature and its relative concentration in the 

sample are positively correlated. This approach is used to identify feature groups that are not 

correlated to the gradient of concentration generated by the dilutions series and therefore should 

not be considered as reliable features. Thus, feature groups with correlation coefficient of less than 

0.7 were removed from the dataset. Furthermore, datasets are refined by removal of feature groups 

that do not meet threshold of peak area measurement precision prior to data analysis. This approach 

uses RSD values derived from repeated measurements of a pooled QC sample. The threshold was 

set to RSD<25%. Thus enhancing the biological interpretation of metabolomics data. The system 

stability assessment has been done using the Principal Component Analysis and assessing the 

clustering of the QC samples. Figures are shown supporting information (Figures S-2) presenting 

the PCA score plot derived from the metabolomics analysis of all the urine samples and QCs 

replicates. In the PCA score plot, each point corresponds to a different sample or QC. The tightness 

of the clustering reveals the similarity of the samples (QCs), and thus the systems stability. The QCs 

are tightly clustered indicating a good instrumental stability over the metabolomics analysis. 
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Table S2. Instrumental settings for UHPLC-IM-MS analysis. 

 

Chromatography  Column Temperature 40 (°C) 

  Flow rate 80 (mL/min) 

  Injection volume 2 µL 

ESI-MS   Capillary voltage 2 V 

    Sampling cone voltage 30 V 

  Extraction cone voltage 5 

    Source temperature 120 (°C) 

    Desolvation temperature 500 (°C) 

    Desolvation gas flow 400 (liters/h) 

    Cone gas flow 50 

    Optic mode Resolution 

    MS scan rate 0.2 scan/s 

    Lock mass solution Leu–enk (2 μg/ml) 

    Lock mass flow rate 6 μL/min 

Triwave DC Trap DC Entrance 3 

    Bias 45 

    Trap DC 0 

    Exit 3 

  IMS DC Entrance 25 

    Helium cell DC 35 

    Helium exit −5 

    Bias 3 

    Exit 0 

  Transfer DC Entrance 4 

    Exit 15 

Gas controls IMS gas  Nitrogen 90 (ml/min) 

  Helium cell  Nitrogen 180 (ml/min) 

Triwave Trap Wave velocity 300 (m/s) 

    Wave height 0.5 (V) 

  IMS Wave velocity 587 (m/s) 

    Wave height 40 (V) 
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  Transfer Wave velocity 300 (m/s) 

    Wave height 5 (V) 

  

 

5. Data analysis and modeling 

Support vector regression normalization method was applied using the MetNormalizer R package 

[4] before any data analysis, to remove the unwanted intra- and inter-batch measurements analytical 

variations. The effect of this normalization step on the raw data is shown in Figures S-2, S-3 and S-4 

(Supporting information). Then normalized data matrix has been log-transformed and pareto-

scaled.  All data analyzes and modeling were done using SIMCA 14.0 (MKS DAS, Umeå, Sweden). 

First, hierarchical cluster analysis has been applied to the data set to get an overview the clustering 

trends of samples with similar profiles of variable intensity. Furthermore, multivariate data analysis 

and modeling is performed using Principal Component Analysis (PCA) as unsupervised method 

PCA was first applied to get an overview of the data and identify potential severe outliers which are 

defined as observations whose scores mapped outside the Hotelling’s T2 ellipse (confidence interval 

= 0.95) in a cross-validated seven-component model. The DmodX was used to detect moderate 

outliers [5]. Orthogonal Partial Least-Squares-Discriminant Analysis (OPLSDA) as a supervised 

method. To select the most relevant features, the training group has been repeatedly split into a 

training set and a test set. A permutation test (999 iterations) was performed to prevent the OPLS-

DA over fitting of the model by comparing diagnostic statistic metrics of the generated model with 

those of randomly generated models. R2X is the cumulative modeled variation in X (X = features), 

R2Y is the cumulative modeled variation in Y (Y = sample groups), and Q2Y is the cumulative 

predicted variation in Y, based on the cross-validation. The range of these parameters is between 0 

and 1, where 1 indicates a perfect fit. Furthermore, cross-validated analysis of variance (CV-

ANOVA) was systematically performed based on the cross-validated model [6]. The Figure S-2 

shows a PCA score plot of the raw data compared to normalized, log-transformed and pareto-scaled 

data which emphasis the importance of these data pretreatment steps before data modeling. The X 

matrix was 100 x 854 variables. The Y matrix was 100 analyses × 3 groups. Characteristics and 

validation results from all OPLS-DA models are provided in supplemental material (Figures S-5, S-

6 and S-7). 
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6. Feature selection and annotation 

To select the most discriminant variables for the separation of groups, S-Plot was used. The S-plot 

combines the covariances and correlations between the X matrix and O-PLS scores for a given model 

component. The covariance values give the magnitude of contribution of a variable while the 

correlation values reflect the effect and reliability of the variable for the model component scores. 

Variables with both very high correlation and covariance are important for the explanation power 

of the model. Furthermore, selection of discriminant variables was achieved using the VIP scores 

procedure for each validated OPLS-DA model [7]. Putative annotation of detected features was 

performed using both accurate mass comparison using freely available metabolite databases HMDB, 

LipidBlast, KEGG, and Metlin. Furthermore, CCS values were also compared to the MetCCS 

database [8]. 

7. Pathway and network analysis 

In order to provide a broader understanding of metabolic changes in MPS I, we also explored the 

biochemical pathways using a network analysis approach using Mummichog (v.1.0.5) which allows 

pathway enrichment analyses. The idea behind this metabolic network prediction strategy assumes 

that metabolite concentration alterations are more likely to occur within a metabolic connected 

network rather than in a random fashion. This Mummichog python package highlight pathways 

that are significantly impacted in the studied groups. Significantly impacted biochemical pathways 

are those exhibiting an adjusted p-value <0.05. For this comparison, we focused on features that 

significantly changed (511 features with q-values = 0.05 and FDR = 5%). Mummichog annotates 

metabolites based on accurate mass m/z (5 ppm mass error was used) and tests significant pathway 

enrichment within a reference metabolic network using a Fisher's exact test [9]. The matched 

candidates were then mapped to reference human metabolic networks from the KEGG, MetaCyc, 

Recon and Edinburgh Human Metabolic Network. The null distribution in pathway analysis was 

obtained from 1000 set of randomly permutated m/z lists draw from all features detected in the 

whole metabolomic dataset and modeled by Gamma distribution. To protect against incorrect 

pathway selection, redundant pathways or those enriched by less than two metabolites were 

excluded. MetaboAnalyst [10] has been used for Metabolite Set Enrichment Analysis using the 

amino acids concentrations. 
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Table S3.  The normalized concentrations of free amino acids in urine samples of the three studied groups.  

( μM amino acid / mM creatinine) 

 Control group (n=66) MPS I group (n = 19) MPS IT group (n = 15) 

 

Mean Median Range Mean  Median  Range Mean  Median  Range 

          

L-Alanine 30.4 36.9 0.3 - 205.5 63.0 58.3 5.9 - 244.5 26.3 34.9 0.8 - 122.5 

L-Arginine 27.1 147.1 0 - 1012.5 12.3 12.5 1.6 - 50.7 9.4 7.4 0 - 28.3 

L-Citrulline 2.0 2.7 0 - 17.1 4.2 4.0 0 - 12.9 2.0 2.6 0 - 10 

L-Cystine 12.5 34.2 0 - 213.1 9.2 15.2 0.1 - 65.6 4.2 4.8 0.3 - 15.8 

L-Glutamine 51.4 56.0 1 - 327.7 103.6 114.6 2.7 - 528.1 48.2 51.5 2.4 - 184.2 

L-Glutamic acid 3.9 4.8 0.7 - 30.2 10.0 7.1 1.5 - 25.8 5.0 5.1 1 - 20.8 

Glycine 145.3 169.2 1.6 - 967.3 265.1 315.1 37 - 1322.7 157.3 134.4 5.5 - 436.7 

L-Histidine 78.2 89.0 0.7 - 426.2 133.5 176.1 7.6 - 810.9 72.7 68.3 2.7 - 267.5 

L-isoleucine 1.9 2.1 0 - 11.8 4.3 4.0 0.1 - 12.5 0.9 1.3 0 - 5 

L-Leucine 3.8 4.6 0.1 - 25.7 7.1 7.9 1.3 - 35.9 3.3 4.2 0.4 - 17.5 

L-Lysine 55.1 170.4 0.8 - 1129.8 24.8 18.6 4.2 - 66.8 15.9 23.0 1.6 - 82.5 

L-Methionine 0.8 1.1 0 - 6.1 1.1 1.9 0.1 - 8.6 0.3 0.3 0 - 1 

L-Ornithine 15.5 64.0 0 - 451.7 6.1 7.1 0.1 - 27.1 7.6 12.1 0 - 42.5 

L-Phenylalanine 6.0 5.9 0 - 29.1 13.0 17.9 0.1 - 82.8 4.4 5.5 0 - 22.5 
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L-Proline 2.4 4.2 0.3 - 29.3 7.0 9.7 0.4 - 44.6 3.0 3.2 0.5 - 10.6 

L-Serine 44.6 50.4 0 - 252.3 84.4 99.6 0.1 - 379.7 41.5 48.2 0 - 174.2 

L-Tyrosine 9.8 11.1 0 - 64.9 19.9 26.7 0.1 - 117.2 6.3 7.8 0 - 31.7 

L-Valine 5.0 5.5 0 - 26.4 10.8 10.1 1.7 - 42.2 4.4 5.0 0.8 - 20 

L-Aspartic acid 1.3 2.1 0.1 - 8.8 2.8 1.7 0.4 - 6.8 1.9 4.9 0 - 20 

Taurine 47.4 54.0 0.6 - 334.5 148.4 379.6 0.1 - 1704.7 111.4 200.5 1.6 - 821.7 

L-Threonine 13.4 15.9 0.8 - 71 27.4 34.7 3 - 136.2 15.4 20.4 1 - 70.8 

L-Asparagine 12.3 15.3 0 - 89.6 22.3 20.9 0.1 - 67.7 9.1 11.9 0 - 48.7 

Cystathionine 3.7 3.7 0 - 16.8 11.4 12.5 0.1 - 48.4 3.2 3.0 0 - 9.2 

L-Tryptophane 6.4 5.9 0 - 32.8 13.2 20.5 0.6 - 94.5 5.2 5.7 0.2 - 23.3 
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Table S4. Data for venn diagram of the significantly pathways retrieved from untargeted, targeted 

approaches and in silico systems biology approach from Salazar DA et al [11]. 

 

Data N° Pathways 

In silico 

Targeted 

Untargeted 

2 Glutathione Metabolism  

Arginine and Proline Metabolism 

In silico 

Targeted 

4 Glycerophospholipid Metabolism 

Tyrosine Metabolism 

Methionine and Cysteine Metabolism 

Lysine Metabolism 

 

In silico 

Untargeted 

4 Histidine Metabolism 

Taurine and Hypotaurine Metabolism 

Propanoate Metabolism 

Butanoate Metabolism 

 

Untargeted 

5 Ascorbate (Vitamin C) And Aldarate Metabolism  

Vitamin H (Biotin) Metabolism  

Biopterin Metabolism  

Urea Cycle/Amino Group Metabolism 

Targeted 

18 Lysine Biosynthesis Glycine, Serine And Threonine Metabolism Aminoacyl-trna 

Biosynthesis Valine, Leucine And Isoleucine Degradation Nicotinate And Nicotinamide 

Metabolism Nitrogen Metabolism Cyanoamino Acid Metabolism Selenoamino Acid 

Metabolism Beta-alanine Metabolism Porphyrin And Chlorophyll Metabolism Valine, 

Leucine And Isoleucine Biosynthesis Cysteine And Methionine Metabolism D-arginine 

And D-ornithine Metabolism Pyrimidine Metabolism Purine Metabolism Pantothenate 

And Coa Biosynthesis D-glutamine And D-glutamate Metabolism Alanine, Aspartate 

And Glutamate Metabolism 
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In silico 

68 Squalene And Cholesterol Synthesis Sphingolipid Metabolism Fatty Acid Oxidation 

Purine Synthesis Phosphatidylinositol Phosphate Metabolism Glycosphingolipid 

Metabolism Vitamin B6 Metabolism Vitamin A Metabolism Tryptophan Metabolism 

Glycolysis/Gluconeogenesis Transport, Lysosomal N-glycan Degradation 

Exchange/Demand Reaction Phenylalanine Metabolism Thiamine Metabolism 

Nucleotide Interconversion Dietary Fiber Binding Coa Synthesis Transport, 

Endoplasmic Reticular Vitamin C Metabolism Cholesterol Metabolism Nad Metabolism 

Pentose Phosphate Pathway R Group Synthesis Pyruvate Metabolism Keratan 

Sulfate Degradation Pyrimidine Catabolism Transport, Nuclear Fructose And 

Mannose Metabolism Tetrahydrobiopterin Metabolism Aminosugar Metabolism 

Pyrimidine Synthesis Galactose Metabolism Folate Metabolism Transport, 

Extracellular Oxidative Phosphorylation Glyoxylate And Dicarboxylate Metabolism 

Glutamate Metabolism Transport, Golgi Apparatus Ros Detoxification Transport, 

Peroxisomal Heme Synthesis Citric Acid Cycle Inositol Phosphate Metabolism 

Unassigned Keratan Sulfate Synthesis Purine Catabolism Transport, Mitochondrial 

Bile Acid Synthesis Biotin Metabolism N-glycan Synthesis Valine, Leucine, And 

Isoleucine Metabolism Vitamin B2 Metabolism Urea Cycle Triacylglycerol Synthesis 

Nucleotide Salvage Pathway Fatty Acid Synthesis Steroid Metabolism Miscellaneous 

Androgen And Estrogen Synthesis And Metabolism Alanine And Aspartate 

Metabolism Eicosanoid Metabolism Cysteine Metabolism C5-branched Dibasic Acid 

Metabolism Coa Catabolism Starch And Sucrose Metabolism Glycine, Serine, Alanine 

And Threonine Metabolism D-alanine Metabolism 
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Figure S1. Illustration of the analysis sequence. Aliquoted10 μL of each urine sample are 

mixed together to generate a pooled quality control sample (QCs). QCs and solvent blank 

samples (mobile phase) were injected sequentially in-between the urine samples. In addition, 

a dilution series of QC samples (6%, 12.5%, 25%, 50% and 100% of the original concentration) 

are used to assess the quality of the extracted features. A conditioning step is used to 

condition the column using ten QC injections. Sample injection order has been 

orthogonalized. 
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Figure S2. PCA score plot showing the tight clustering of quality control (QC) samples before 

and after normalization. Up: positive mode. Below: negative mode. Grey circle: samples. 

Green circle: QC samples. Left: raw data. Right: normalized data. 

 

 

 

 

Figure S3. PCA scores showing the effect of the support vector normalization step on the QC 

samples scores and the drift correction. Blue: first component. Red: second component. 

Green: third component 

 

 

 

 



 

163 

 

Figure S4. The RSD distribution bar plots before and after support vector normalization step. 
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Figure S5. OPLSDA model validation including the three groups: MPS I, MPSIT and 

controls. 

Below the figure, model parameters and CV-ANOVA results are presented. 

 

 

MPS I vs. MPSIT vs. Control -  OPLSDA model parameters. 

Component  R2X  R2X(cum)  Eigenvalue  R2  R2(cum)  Q2  Limit  Q2(cum)  R2Y  R2Y(cum)    

Model  
 

0.328  
  

0.961  
  

0.542  
 

1    

  
          

  

Predictive  
 

0.0456  
  

0.961  
  

0.542  
 

1    

P1  0.0298  0.0298  3.04  0.51  0.51  0.296  0.01  0.296  0.52  0.52    

P2  0.0158  0.0456  1.61  0.451  0.961  0.247  0.01  0.542  0.48  1    

  
          

  

Orthogonal 

in X(OPLS)  

 
0.283  

  
0  

     
  

O1  0.198  0.198  20.2  0  0  
     

  

O2  0.0258  0.224  2.64  0  0  
     

  

O3  0.0209  0.245  2.13  0  0  
     

  

O4  0.0221  0.267  2.25  0  0  
     

  

O5  0.0158  0.283  1.61  0  0  
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CV-ANOVA test results. 

 SS DF MS F p SD 

Total corr. 202 202 1     1 

Regression 110.774 24 4.615 9.005 3.99e-020 2.148 

Residual 91.226 178 0.512     0.715 

 

 

Figure S6. OPLSDA model validation for MPS I vs. Control. 

Below the figure, model parameters and CV-ANOVA results are presented. 

 

 

MPS I vs. Control -  OPLSDA model parameters. 

Component  R2X  R2X(cum)  Eigenvalue  R2  R2(cum)  Q2  Limit  Q2(cum)  R2Y  R2Y(cum)    

Model   0.271    0.945    0.631   1    

              

Predictive   0.0329    0.945    0.631   1    

P1  0.0329  0.0329  2.86  0.945  0.945  0.631  0.01  0.631  1  1    
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Orthogonal in X(OPLS)   0.239    0         

O1  0.21  0.21  18.3  0  0         

O2  0.0282  0.239  2.45  0  0         

              

 

 

 

 

Figure S7. OPLSDA model validation for MPS I vs. MPSIT. 

Below the figure, model parameters and CV-ANOVA results are presented. 

 

 

MPS I vs. Control -  CV-ANOVA test results. 

 SS DF MS F p SD 

Total corr. 86 86 1     1 

Regression 54.235 6 9.039 22.766 1.75e-015 3.006 

Residual 31.764 80 0.397     0.630 
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MPS I vs. MPSIT -  CV-ANOVA test results. 

 SS DF MS F p SD 

Total corr. 33 33 1     1 

Regression 20.785 8 2.598 5.3179 0.000580 1.611 

Residual 12.214 25 0.488     0.698 

 

  

MPS I vs. MPSIT -  OPLSDA model parameters. 

Component  R2X  R2X(cum)  Eigenvalue  R2  R2(cum)  Q2  Limit  Q2(cum)  R2Y  R2Y(cum)    

Model   0.488    0.975    0.63   1    

              

Predictive   0.113    0.975    0.63   1    

P1  0.113  0.113  3.83  0.975  0.975  0.63  0.01  0.63  1  1    

              

Orthogonal in X(OPLS)   0.376    0         

O1  0.223  0.223  7.59  0  0         

O2  0.115  0.338  3.9  0  0         

O3  0.0375  0.376  1.28  0  0         
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Figure S8. Boxplots of selected discriminant features in the three groups: MPS I, MPS IT and 

Control samples.  
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Figure S9. Area under the receiver operating characteristic (ROC) curves, comparing 

diagnostic performance of different discriminant features retrieved from untargeted 

metabolomics to differentiate MPS I from Control samples. Up) Arginine, Carnitine, 

Tetrahydrocorticosteron and S-(5'-Adenosyl)-L-Methionine. Down) Comparison of 

different combinations of features using PLSDA model with three components each. 

Combining features does not show improvement in AUC. 

AUC: Area under the curve. False positive rate = 100 – Specificity. True positive rate = 

Sensitivity. 
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Figure S10. Boxplots of amino acids concentrations across the three studied groups: MPS I, 

MPS IT and Control samples.  
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Figure S11. Boxplots of Heparan sulfate, Keratan sulfate, Dermatan sulfate and Total 

Glycoaminoglycanes (Total GAGs) in the three groups: MPS I, MPS IT and Control samples.  
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Figure S12. Area under the receiver operating characteristic (ROC) curves, comparing 

diagnostic performance of the most significant quantified aminoacids to differentiate MPS I 

from Control samples. A) Arginine, Proline, Aspartic acid, and Glutamic acid. B) A 

comparison of different combinations of the four amino acids using a PLSDA model with 

three components each is presented. Combining amino acids does not show improvement 

in AUC.  

AUC, Area under the curve. False positive rate = 100 – Specificity. True positive rate = 

Sensitivity.  
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Figure S13. Pathways of arginine metabolism. Enzymes that catalyze the indicated reactions 

are as follows: 1: argininosuccinic lyase, 2: NO synthases. 3: arginine:glycine 

amidinotransferase. 4: arginase. 5, arginine decarboxylase. 6: agmatinase (agmatine 

ureohydrolase). 7: guanidinoacetate N-methyltransferase. 9: ornithine aminotransferase. 10: 

pyrroline- 5-carboxylate reductase. 11: pyrroline- 5-carboxylate dehydrogenase. 12: 

glutamate dehydrogenase. 13: alanine aminotransferase, aspartate aminotransferase, or 

branched-chain amino acid aminotransferase. 14: glutamine synthetase. 15: glutaminase. 16: 

ornithine decarboxylase. 17: spermidine synthase. 18: spermine synthase. 19: diamine 

oxidase. 20, aldehyde dehydrogenase. and 21: glutamate decarboxylase. Complete oxidation 

of arginine-derived a-ketoglutarate occurs via the citric acid cycle. Step 8 is a spontaneous, 

nonenzymatic reaction. DCAM: decarboxylated S-adenosylmethionine. Glu: L-glutamate. 

MTA: methylthioadenosine. SAHC: S-adenosylhomocysteine. SAM: S-adenosylmethionine. 

aKG: a-ketoglutarate. The metabolites that were measured in the present study are showed 

in red boxes. Elevated metabolites are highlighted in orange. 
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Figure S14. Schematic representation of aminothiol synthesis and glutathione metabolism. 

GSH is synthesized from cysteine, glutamate and glycine by the sequential action of GCL 

(glutamate–cysteine ligase) and GS (glutathione synthase). Intercellular transport of GSH 

involves its breakdown by the action of γ-glutamyl transpeptidase and dipeptidase, forming 

Cys-Gly and cysteine respectively. Alternatively, GSH may be oxidized to its disulphide, 

GSSG, and either GSH or GSSG may interact with protein cysteinyl thiols. Analogously, 

cysteine may be oxidized to cystine. Cysteine and Cys-Gly may also interact with proteins. 

Methionine is the precursor for cysteine synthesis, in which homocysteine and cystathionine 

are intermediates. Homocysteine is the substrate for the regeneration of methionine by 

methionine synthase. Methionine and homocysteine may also be oxidized to methionine 

sulphoxide and homocystine respectively as a result of ROS attacks. SAM (S-

adenosylmethionine) and SAH (S-adenosylhomocysteine), which are intermediates in the 

conversion of methionine into homocysteine, also serve as methyl group donors. Arginine 

also interacts with GSH metabolism through nitric oxide (NO) metabolism. The metabolites 

that were measured in the present study are showed in red boxes. Elevated metabolites are 

highlighted in orange. 
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Abstract  

Background : Metabolomics represent a valuable tool to recover biological information using body fluids and may 

help to characterize pathophysiological mechanisms of the studied disease. This approach has not been widely used 

to explore inherited metabolic diseases. This study investigates mucopolysaccharidosis type III (MPS III). A thorough 

and holistic understanding of metabolic remodeling in MPS III may allow the development, improvement and 

personalization of patient care. 

Methods : We applied both targeted and untargeted metabolomics to urine samples obtained from a French cohort 

of 49 patients, consisting of 13 MPS IIIA, 16 MPS IIIB, 13 MPS IIIC, and 7 MPS IIID, along with 66 controls. The 

analytical strategy is based on ultra‑high‑performance liquid chromatography combined with ion mobility and 

high‑resolution mass spectrometry. Twenty‑four amino acids have been assessed using tandem mass spectrometry 

combined with liquid chromatography. Multivariate data modeling has been used for discriminant metabolite 

selection. Pathway analysis has been performed to retrieve metabolic pathways impairments. 

Results : Data analysis revealed distinct biochemical profiles. These metabolic patterns, particularly those related to 

the amino acid metabolisms, allowed the different studied groups to be distinguished. Pathway analysis unveiled 

major amino acid pathways impairments in MPS III mainly arginine–proline metabolism and urea cycle metabolism. 

Conclusion : This represents one of the first metabolomics‑based investigations of MPS III. These results may shed 

light on MPS III pathophysiology and could help to set more targeted studies to infer the biomarkers of the affected 

pathways, which is crucial for rare conditions such as MPS III. 

Keywords : Metabolomics, Inborn errors of metabolism, Mucopolysaccharidosis type III, Lysosomal storage diseases,  
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Background 

Metabolism is a complex, interconnected and finely 

regulated network. It is composed of reactions biochemical 

processes that transform endogenous or exogenous 

substrates into vital products for cell, tissue and organism 

function. As a result, deregulation of this homeostasis 

underlies the pathophysiological mechanisms of different 

diseases [1]. An alteration of a metabolic pathway may be 

related to nutritional, environmental, or genetic factors. 

Inborn errors of metabolism (IEM) are rare diseases mainly 

due to a genetic defect enzymes or cofactors involved in a 

metabolic pathway or in intra- or intercellular metabolites. 

For better management of IEM patients, rapid and accurate 

biochemical and molecular tests are needed. Omics are 

very appealing to speed up both their molecular 

understanding and may lead to more efficient biomarkers. 

Omics are very appealing to achieve holistic and systemic 

aspects of diseases [1]. The metabolome refers to all 

metabolites present in a given biological system [2]. 

Metabolomics is an “omics” technology that allows 

metabolome characterization [3, 4]. Metabolomics is 

particularly interesting in exploring IEM given their 

intrinsic with metabolism [5]. Lysosomal storage diseases 

(LSD) represent a group of about 50 inherited disorders 

related to deficient lysosomal proteins. This impairment 

leads to a progressive accumulation of metabolites or 

macromolecules within the lysosomales. This storage 

causes, at least partly, various organ failures [6]. 

Mucopolysaccharidoses (MPS) are a subgroup of LSD. 

They are related to impaired catabolism of 

glycosaminoglycans (GAGs), chondroitin sulfate (CS), 

dermatan sulfate (DS), heparan sulfate (HS), keratan 

sulfate (KS), and hyaluronan, leading to GAG 

accumulation in the lysosomes and extracellular matrix [7]. 

This accumulation leads to multiple progressive tissue and 

organ failures [8]. Seven distinct forms of MPS are 

described and related to 11 known enzyme deficiencies [6]. 

Overall incidence is more than 1 in 30,000 live births [9]. 

Most MPS patients are asymptomatic after birth, but 

prenatal symptoms may be observed in MPS I, MPS IVA, 

MPS VI and more frequently in MPS VII. Depending on 

the patient and the MPS subtype, symptoms and severity 

may vary. Different MPS treatments are either in clinical 

use or under clinical trials [10]. Mucopolysaccharidosis 

type III (MPS III), or Sanfilippo syndrome, is caused by a 

congenital deficiency of one of the four enzymes involved 

in the degradation of HS [11]. Four subtypes, MPS IIIA, 

MPS IIIB, MPS IIIC and MPS IIID, have an autosomal 

recessive inheritance [12]. Typically, patients with 

Sanfilippo disease present with no obvious clinical features 

prior to age 1–3 age years. Growth parameters may be 

higher compared to the reference range in the first years of 

life, while a growth delay may be observed in older 

patients. In all MPS III subtypes, central nervous system 

(CNS) involvement predominates (neurodegeneration, 

hyperactivity and behavioral disturbances) with less 

pronounced skeletal abnormalities and organomegaly. In 

addition, the clinical picture includes hirsutism, coarse 

facial features, cardiomegaly, thick hair, cloudy cornea, 

recurrent diarrhea, otitis and dysarthria [12–15]. MPS IIIA 

is the most severe type with an earlier onset and a rapid 

neurological deterioration. The first signs occur at around 

1–3 years of age and the clinical symptoms worsen 

gradually and inevitably, resulting in the onset of severe 

dementia and a complete loss of motor functions. As other 

inherited metabolic diseases, the symptoms show high 

variability among patients even within the same family. 

Patients usually die before the third decade of life, although 

patients with a mild phenotype and allelic heterogeneity 

have been reported [12–15]. MPS IIIA (OMIM #252900) 

is caused by Heparane-N-sulfatase (SGSH, EC 3.10.1.1) 

deficiency with an incidence of 1 in 100,000 [16, 17]. MPS 

IIIB (OMIM #252920) is due to N-acetyl-α-

glucosaminidase (NAGLU, EC 3.2.1.50) deficiency with 

an incidence of 1 in 200,000 [18]. MPS IIIC (OMIM 

#252930) is caused by heparan acetylCoA : α-

glucosaminide-N-acetyltransferase (HGSNAT, EC 

2.3.1.3) deficiency with an incidence of 1 in 1,500,000 

[19]. MPS IIID (OMIM #252940) is due to N-

acetylglucosamine-6-sulfatase (GNS, EC 3.1.6.14) 

deficiency with an incidence of 1 in 1,000,000 [20]. So far, 

no specific approved treatment is available. Gene therapy 

[21], bone marrow transplant [22], chaperon molecules 

[23], substrate deprivation therapy [24] and intrathecal 

enzyme therapy [25] are among the most active therapeutic 

research areas. The goal of this work is to apply both 

targeted and untargeted metabolomics on MPS IIIA, MPS 

IIIB, MPS IIIC and MPS IIID patients, compared to 

controls, to investigate metabolic changes in these 

conditions. 

Methods 
Urine samples 

Random urine samples were collected from patients with a 

confirmed MPS diagnosis. Urine samples were collected 

within five expert centers for inherited metabolic diseases 

in France. The 49 untreated MPS III patients were 

evaluated as follows : 13 MPS IIIA patients : 6 males (age 

range from 5.1 to 12.0 years, mean age 6.2 years) and 7 

females (age range from 1.9 to 18.4 years, mean age : 6.8 

years); 16 MPS IIIB patients : 7 males (age range from 3.8 
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to 9.8 years, mean age 7.2 years) and 9 females (age range 

from 2.9 to 11.7 years, mean age 6.3 years); 13 MPS IIIC 

patients : 7 males (age range from 6.4 to 20.6 years, mean 

age :12.1 years) and 6 females (age range from 2.8 to 31.1 

years, mean age 10.0 years); 7 MPS IIID patients : 3 males 

(age range from 3.8 to 17.5 years, mean age 8.9 years) and 

4 females (age range from 3.4 to 18.7 years, mean age 7.8 

years). Moreover, control urine samples were also 

collected from 66 healthy subjects, 27 males and 39 

females (age range from 5.5 to 70 years, mean age 40.8 

years). This project was approved by the Research Ethics 

Board of Rouen University Hospital (CERNI E2016-21). 

 

Metabolic phenotyping 
The protocol used in this study has been previously 

described [26]. Briefly, urine samples were processed by 

transferring 200 μL of urine to 1.5 mL tubes and 

centrifuging at 4 °C for 10 min at 13,000g; then 100 µL of 

ultrapure water was added to 100 µL of supernatant and 

mixed. For untargeted metabolomics data acquisition, 

Ultraperformance liquid chromatography–ion mobility 

mass spectrometry on a Synapt G2 HDMS (Waters, Saint-

Quentin-en-Yvelines, France) mass spectrometer as 

previously described [27]. Regarding targeted analysis, 

free amino acid profiles in urine was based on liquid 

chromatography coupled to a tandem mass spectrometry. 

Detailed protocols are presented in the Additional file 1. 

Data analysis 
A one-way analysis of variance (ANOVA) test was applied 

for multiple groups testing while a t test is used for binary 

comparisons. The Benjamini and Hochberg false discovery 

rate (FDR) method was used for multiple testing 

corrections with an FDR cut-off level of 5%. A Receiver 

operating characteristic curve (ROC) has been used to 

assess the diagnostic performance of the chosen classifiers. 

Support vector regression normalization for untargeted 

metabolomics data [28]. The normalized data has been log-

transformed and pareto-scaled. All data modeling and 

analysis is done using SIMCA 15.0 (MKS DAS, Umeå, 

Sweden) and R software. The Mummichog algorithm has 

been used for pathway analysis [29] while MetaboAnalyst 

has been used for Metabolite Set Enrichment Analysis on 

the amino acid data [30]. Details regarding data modeling 

and validation results from all models are provided in 

Additional file 1. Figure 1 presents an overview of the 

implemented metabolomics workflow. 

Results Untargeted 

analysis 

The heatmap in Fig. 2a depicts the top 100 features ranked 

by ANOVA (p < 0.05 cut-off and FDR 5%). The results 

highlight correct clustering of the different sample groups 

and the dendrogram structure, using Euclidean distance, 

shows two main clusters of variables. 

 

 

We applied principal component analysis (PCA) to further 

analyze the underlying differential metabolic profiles. A 

three-component PCA model accounting for 18% of the 

total variance has been built. Trends, groups and potential 

outliers within the data are investigated using score plots. 

For predictive classification purposes, supervised methods 

are used since they allow the accurate modeling of the 

relationship between controls, MPS IIIA, IIIB, IIIC and 

IIID samples. First, an OPLS-DA classification was 

applied to the whole dataset. Samples were labeled 

according to the corresponding groups, MPS IIIA, IIIB, 

IIIC, IIID and control (Fig. 2b, c). A negative Q2 

regression line intercept resulting from the permutation test 

    
 

 



Tebani et al. J Transl Med (2018) 16 :248   

178 

 

allows the cross-validation of OPLSDA models. The final 

model had an R2 = 0.77 and Q2 = 0.13. The OPLS-DA 

scores plots (Fig. 2b) shows a clear separation, suggesting 

that the OPLS-DA model successfully classified samples 

according to their respective metabolic profiles. Model 

validation is assessed both by CV-ANOVA (p-value = 3 × 

10−2) and by the permutation test (999 permutations gave a 

negative Q2 intercept). Details regarding model validation 

are shown in Additional file 1 : 
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 Fig. S3). Furthermore, separate binary OPLS-DA 

classification models have been built for each disease 

sample vs control. For control and MPS IIIA samples the 

model had one predictive and two orthogonal components, 

and its validation parameters were as follows : R2 = 0.89, 

Q2 = 0.23 and CV-ANOVA p-value = 2.84 × 10-3 

(Additional file 1 : Fig. S4). The corresponding score plot 

is shown in Fig. 2d. It shows a clear separation between the 

two classes on the predictive component. For MPSIIIB and 

control samples the model had one predictive and two 

orthogonal components model with R2=0.89, Q2=0.21 and 

CV-ANOVA p-value=5.28×10-3 (Fig. 2e). For MPSIIIC 

and control samples, the model has one predictive and 

three orthogonal components with R2=0.98, Q2=0.39 and 

CV-ANOVA p-value=1.35×10-5 (Fig. 2f). Another OPLS-

DA model was built for MPSIIID and control samples with 

one predictive and two orthogonal components model with 

R2=0.95, Q2=0.36 and CV-ANOVA p-value=1.83×10-5 

(Fig. 2g). To select discriminant variables, their respective 

VIP scores for each validated OPLS-DA model have been 

used. Based on 1 as a cutoff value, 25 features out of 854 

were selected for the MPSIIIA VS Control model, 243 for 

MPSIIIB vs control, 247 for MPS IIIC vs control and 262 

for the MPSIIID vs control model. The variables lists have 

been refined by retaining only the most discriminant 

variables and their putative annotation. The list included 

N-acetylserotonin, N-succinyl-l,l-2,6-diaminopimelate, 

octanoylglucuronide and 3-2-hydroxyphenyl-propanoic 

acid. These discriminant variables are depicted in Tables 1 

and 2 with their respective statistical metrics and 

annotation. Boxplots of the main discriminant features are 

presented in Additional file 1 : Fig. S7. Using the area 

under the ROC curves (AUC), the discriminant 

performances of these features are also investigated. N-

Acetylserotonin has the highest AUC for MPS IIIA (AUC 

= 0.83) and MPS IIIB (AUC = 0.83). N-Succinyl-l,l-2,6-

diaminopimelate has the highest AUC (0.73) for MPS IIIC 

and octanoylglucuronide performed best for MPS IIID 

with an AUC = 0.79. The results are shown in Tables 1 and 

2. Furthermore, the underlying impaired pathways in each 

disease are explored using Mummichog. The results are 

shown in Table 3. Interestingly, amino acid metabolisms 

and fatty acid pathways were markedly dysregulated. 

 

Targeted analysis 

We also quantified twenty-four amino acids and 

Additional file 1 : Table S4 presents their absolute urine 

concentrations. Boxplots of normalized amino acid 

concentrations are shown in Additional file 1 : Fig. S8 and 

the statistical metrics are presented in Table 4. MPS IIIA 

yielded 11 significantly changed amino acids compared to 

controls : arginine, aspartic acid, alanine, threonine, 

histidine, phenylalanine, glycine, proline, asparagine and 

tyrosine. For MPS IIIB vs control, arginine, aspartic acid, 

alanine, threonine, histidine, phenylalanine, glycine, 

proline, glutamine, asparagine, tyrosine and leucine 

showed significant differences. regarding MPS IIIC vs 

control, 6 amino acids showed differences : arginine, 

aspartic acid, serine, isoleucine, methionine and citrulline. 

For MPS IIID vs control, 6 amino acids showed differences 

: arginine, alanine, threonine, glycine, glutamine and 

citrulline. To holistically determine the amino acid profile 

differences between controls and each of the MPS III 

subtype patients, the amino acids concentrations were 

assessed using an ANOVA test. The analysis yielded 17 

amino acids above the p < 0.05 cut-off (FDR 5%). A 

hierarchical clustering analysis was applied to group 

samples according to their profile similarities. The 

heatmap in Fig. 3a represents the 24 amino acids ranked by 

ANOVA. The results show that all samples belonging to 

the same group were correctly clustered. The dendrogram 

structure, using Euclidean distance, highlights two main 

clusters of variables. Furthermore, a correlation analysis 

has been performed. Figure 3b–e presents the heatmap of 

the correlation analysis for MPS IIIA, MPS IIIB, MPS IIIC 

and MPS IIID, respectively. Both figures show a clear 

cluster of variables that have high correlation. Figure 3b 

(MPS IIIA vs control) shows a main cluster including 

alanine, leucine, valine, glycine, tyrosine, threonine, 

isoleucine, histidine, lysine, tryptophan, serine, asparagine, 

glutamine, phenylalanine, cystine and methionine. 

Regarding MPS IIIB vs control, Fig. 3c shows two main 

clusters : the main one includes methionine, isoleucine, 

serine,  
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cystine, lysine, histidine, asparagine, glutamine, threonine, 

tyrosine, glycine, alanine, leucine, valine, phenylalanine, 

and tryptophan. Regarding MPS IIIC vs control, Fig. 3d 

shows three clusters : the main one includes cystine, lysine, 

histidine, glycine, alanine, methionine, isoleucine, serine, 

glutamine, tryptophan, tyrosine, leucine, valine, 

asparagine, phenylalanine and threonine. For MPS IIID vs 

control, Fig. 3e shows two clusters : the main one includes 

methionine, isoleucine, serine, cystine, lysine, glycine, 

histidine, tryptophan, leucine, valine, leucine, valine, 

tyrosine, phenylalanine, asparagine, glutamine and 

threonine. To assess the diagnostic performance of the 

different amino acids, we performed univariate ROC curve 

analyses for the different MPS III subtype compared to 

controls. For MPS IIIA, there were four amino acids with 

a high AUC above 0.80, including : arginine (0.98), 

aspartic acid (0.95), alanine (0.85) and threonine (0.81). 

The same procedure was performed for MPS IIIB vs 

control and indicated seven amino acids with a high AUC 

above 0.80 and these were : arginine (0.98), aspartic acid 

(0.94), Alanine (0.87) and threonine (0.86), histidine 

(0.81), glutamine (0.87), asparagine (0.83). For MPS IIIC, 

the results showed only Arginine with a high AUC (0.95). 
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(See figure on previous page.) 
Fig. 3 a Heat map representing the clustering of 24 amino acids across the five groups of samples (MPS IIIA, MPS IIIB, MPS IIIC, MPS IIID and 

Controls). Columns represent individual samples and rows refer to amino acid. Shades of green or red represent elevation or decrease, 

respectively, of an amino acid. b–e Spearman rank‑order correlation matrix 24 amino acids based on their concentrations profiles across all 

samples in MPS IIIA, MPS IIIB, MPS IIIC and MPS IIID respectively. Shades of green to red represent low‑to‑high correlation coefficient between 

markers 

 
Regarding MPS IIID, three amino acids showed a high 

AUC : arginine (0.98), alanine (0.81) and glycine (0.81). 

The overall univariate and ROC analysis results are shown 

in Table 4 and Fig. 4. The ROC curves along with a 

comparison of the different combinations of the main 

significant amino acids have been performed using 

PLSDA models with three components each. The results 

are presented in Additional file 1 : Fig. S9. Pathway 

analysis yielded the main impaired metabolisms. For MPS 

IIIA vs control and MPS IIIB vs control analyses, beta-

alanine metabolism, malate–aspartate shuttle, arginine–

proline, urea cycle and aspartate metabolism were among 

the most affected pathways. For the MPS IIIC vs control 

analysis, methionine metabolism, in addition to the 

abovementioned metabolic pathways, was the most 

affected. For the MPS IIID vs control analysis, urea cycle, 

arginine–proline metabolism, porphyrin metabolism and 

pyrimidine and purine metabolism were the most affected 

pathways. The overall results are shown in Fig. 5a–d for all 

the studied groups. 

Discussion 

In this study, MPS III urine patterns of metabolites have 

been studied to unveil the biochemical indicators that may 

differentiate MPS III patients from control individuals. Of 

note, the mean-age difference between the studied groups 

represent a drawback which is mainly due to pediatric 

recruitment difficulties and ethical considerations. 

However, given the stringency of the statistical cut-off and 

the applied multiple testing correction might circumvent 

some of these biases. Using untargeted metabolomics, we 

succeeded in building a predictive model with a clear 

separation between the different studied groups—MPS 

IIIA, MPS IIIB, MPS IIIC, MPS IIID and control sample—

which is underlined by the metabolic pattern similarity in 

each group. The retrieved data revealed a profound 

metabolic modeling mainly of amino acid-related 

metabolism. In light of these results, targeted amino acid 

analysis has been performed, which confirmed the deep 

metabolic alterations. Using these data, pathway analysis 

succeeded in identifying the main disrupted pathways. 

Salazar et al. [31] reported a genome-scale human 

metabolic reconstruction based approach to understand the 

effect of metabolism alterations in MPS. This in silico 

approach applied to MPS III subtypes (MPS IIIA, MPS 

IIIB, MPS IIIC and MPS IIID) by silencing, respectively, 

SGSH, NAGLU, HGSNAT and GNS genes, allowed the 

generation of models which were analyzed through flux 

balance and variability analysis. We performed a 

comparative analysis between the in silico systems based 

analysis data and the pathway analysis results of this 

present study. This comparison is illustrated by a Venn 

diagram (Fig. 5e) and showed two main common 

metabolisms : arginine–proline metabolism and urea cycle. 

Detailed data are presented in Additional file 1 : Table S4. 

Arginine–proline metabolism and it connections to urea 

cycle is depicted in Additional file 1 : Fig. S10. 
As observed in MPS I patients [26] the arginine 

metabolism is the most altered pathway, aspartic acid is 

highly elevated in MPS IIIA and IIIB, significantly 

elevated in IIIC and shows a rising tendency in IIID. These 

metabolisms (arginine–proline, urea cycle, aspartic acid) 

have been reported to be upregulated along with high 

autophagic activity upon oxygen and glucose reduction 

using cultured fibroblasts [32] which is consistent with 

their involvement in bioenergetic balance. As in other 

LSDs, arginine metabolism may be challenged in MPS III 

due to lysosome dysfunction and its subsequent autophagic 

block [33]. Aspartic-acid contributes to the synthesis of N-

acetyl-l-aspartate (NAA) and its derivative N-

acetylaspartylglutamate (NAAG). NAA plays a central 

role in neuronal osmosis and myelin synthesis whereas 

NAAG is a key neurotransmitter. NAA and NAAG are 

highly present in the brain; their synthesis and catabolism 

take place in the brain and are highly regulated and 

compartmentalized [34]. This high-level homeostasis is 

consistent with a key function of these components in the 

central nervous system. Thus, the impact of NAA 

metabolism is illustrated by the brain damages associated 

with the NAA catabolic enzyme called aspartoacylase in 

Canavan disease, an earlyonset spongiform 

leukodystrophy [35]. It has also been reported that the 

NAA signal obtained using magnetic resonance 

spectroscopy is reduced in metachromatic leukodystrophy, 
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Krabbe disease and other lysosomal storage diseases [36, 

37]. 
A recent study reported metabolomics profiling in serum 

from MPS IIIA and MPS IIIB patients. Our results are in 

accordance with this study, which showed notable 

metabolic disturbance of key amino acids indicating 

profound metabolic pathway remodeling. Interestingly, 

NAA  

 

(See figure on next page.) 
Fig. 5 Metabolite Set Enrichment Analysis using amino acid concentrations. a MPS IIIA vs Control. b MPS IIIB vs Control. c MPS IIIC vs Control. d 
MPS IIID vs Control. e Venn diagram of the significant pathways retrieved from experimental metabolomics data and in silico systems biology 
approach from Salazar et al. [37]. The diagram shows two common metabolisms : arginine–proline metabolism and urea cycle. Detailed pathway 
information is given in Additional file 1 : Table S6 
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levels were decreased in these patients compared to the 

control patients [38]. 

Conclusion 

In this study, urine global metabolomics profiling revealed 

profound metabolic impairments in patients with MPS III. 

The identification of pathological metabolomics signatures 

may provide better understanding of the 

pathophysiological mechanism underlying these diseases 

and thus allow therapeutic innovation in such rare 

conditions. 

Additional file 

Additional file 1. Detailed analytical protocols and data modeling. 
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Abstract : Metabolic phenotyping is poised as a powerful and promising tool for biomarker discovery in inherited metabolic 

diseases. However, few studies applied this approach to mcopolysaccharidoses 

(MPS). Thus, this innovative functional approach may unveil comprehensive impairments in MPS biology. This study 

explores mcopolysaccharidosis VI (MPS VI) or Maroteaux–Lamy syndrome (OMIM #253200) which is an autosomal 

recessive lysosomal storage disease caused by the deficiency of arylsulfatase B enzyme. Urine samples were collected from 

16 MPS VI patients and 66 healthy control individuals. Untargeted metabolomics analysis was applied using ultra-high-

performance liquid chromatography combined with ion mobility and high-resolution mass spectrometry. Furthermore, 

dermatan sulfate, amino acids, carnitine, and acylcarnitine profiles were quantified using liquid chromatography coupled 

to tandem mass spectrometry. Univariate analysis and multivariate data modeling were used for integrative analysis and 

discriminant metabolites selection. Pathway analysis was done to unveil impaired metabolism. The study revealed 

significant differential biochemical patterns using multivariate data modeling. Pathway analysis revealed that several major 

amino acid pathways were dysregulated in MPS VI. Integrative analysis of targeted and untargeted metabolomics data with 

in silico results yielded arginine-proline, histidine, and glutathione metabolism being the most affected. This study is one 

of the first metabolic phenotyping studies of MPS VI. The findings might shed light on molecular understanding of MPS 

pathophysiology to develop further MPS studies to enhance diagnosis and treatments of this rare condition. 

Keywords : metabolomics; inherited metabolic diseases; lysosomal storage diseases; mucopolysaccharidosis type VI; 

Maroteaux–Lamy syndrome; mass spectrometry 
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1. Introduction 

The metabolome can be defined as the complement of all metabolites contained in a given biological system. 

It embodies the most functional readout of the information embedded in the genotype. Therefore, metabolite 

changes are usually more suitable to describe the biochemical state of a biological system given their closeness 

to the phenotype. Given this precious contextual biological information, the metabolome is very appealing to 

assess pathophysiological states [1,2]. To do so, metabolomics is an “omics” technology that allows the 

molecular and biochemical characterizations of the metabolome [3,4]. It also describes, holistically, its changes 

related to both genetic and environmental factors. Inherited metabolic diseases (IMDs) are the most obvious 

disease group that may directly take advantage of the potential of metabolomics given their underlying 

pathophysiology [5]. For years, mass spectrometry-based targeted metabolomics have been used in the 

assessment of IMDs such as aminoacidopathies, organic acidurias, and acylcarnitines for fatty acid oxidation 

disorders [6–10]. Furthermore, MS is now widely implemented in national inborn errors of metabolism (IEM) 

newborn screening programs worldwide [11]. Indeed, IMDs are a group of rare diseases mainly related to a 

genetic defect in enzymes, transporters or cofactors involved in metabolic pathways. Hence, a technology that 

could infer these impairments in a systematic and holistic fashion is very promising to better understand the 

metabolic pathways involved in the progression of the disease for better diagnosis and treatment [12,13]. 

Lysosomal storage disorders (LSDs) represent a group of about 50 inherited disorders related to lysosomal 

protein deficiencies which cause a progressive accumulation of undegraded metabolites within the lysosome. 

This metabolite storage leads to various organ failures and premature death [14]. Mucopolysaccharidoses 

(MPS) is an LSD subgroup due to glycosaminoglycan (GAG) catabolism impairment. Thus, depending on the 

enzymatic block, one or several GAGs (dermatan sulfate—DS, chondroitin sulfate—CS, heparan sulfate—HS, 

keratan sulfate—KS, and hyaluronan) may accumulate in lysosomes and the extracellular matrix [15]. The GAG 

storage causes progressive multiple tissue and organ failures [16]. Eleven known enzyme deficiencies lead to 

seven distinct forms of MPS [14]. Prenatal symptoms, mainly hydrops fetalis, may be observed in MPS I, MPS 

IVA, MPS VI, and more frequently in MPS VII [17,18]; however, most MPS patients are asymptomatic after 

birth. Mucopolysaccharidoses symptoms and severity vary with patients and MPS subtypes. Several MPS 

treatments are in clinical use or being investigated under clinical trials [19]. Mucopolysaccharidosis VI (MPS VI) 

or Maroteaux–Lamy syndrome (OMIM #253200) is an autosomal recessive LSD, first described in 1963 [20]. It 

is caused by the deficiency of the arylsulfatase B (ASB) enzyme also called N-acetylgalactosamine 4-sulfatase 

(E.C.3.1.6.12). This leads to incomplete degradation and accumulation of DS. The arylsulfatase B gene (ARSB) 

is located in chromosome 5 (5q13–5q14) [2]. 
Mucopolysaccharidoses VI is very rare; its estimated incidence ranges from 0.36 to 1.30 per 100,000 live births 

[21]. Clinical features, age of onset, and disease progression vary widely in MPS VI patients. A distinction is 

generally made between slowly and rapidly progressing onsets. However, it is important to note that the 

phenotype of the disease is rather a clinical continuum. The rapidly progressing phenotype of MPS VI is usually 

observed before the age of 2 years. The skeleton is generally severely affected with dysostosis multiplex as a 

typical feature [22]. Musculoskeletal abnormalities can also lead to short stature and low body weight. Other 

common findings in these patients are coarse facial features [23]. In the absence of treatment, patients with 

rapidly progressing phenotype generally die from cardiopulmonary disease, infection, or surgical 

complications with a life expectancy below 20 years. The slowly progressing phenotype of MPS VI is associated 

with a slower clinical course. The patients show normal or only mildly coarsened facial features, a slightly 

reduced to normal body height, and less prominent skeletal dysplasia [22,24]. In an advanced stage, patients 

often develop disability symptoms requiring surgery which lead, ultimately, to a reduction in lifespan [25]. 

Most MPS VI patients have a poor quality of life due to the high morbidity (impairments of vision, hearing, 

mobility, and functional capacity along with frequent surgeries), which requires constant and tight 

management of the disease. Like most rare diseases, for a long time the treatment of MPS VI was limited to 

palliative care. Recently, targeted therapies have been developed mainly as enzyme replacement therapy 

Naglazyme™ (Galsulfase, BioMarin) [26,27] and hematopoietic stem cell transplantation (HSCT) [28]. The only 

available biomarker for MPS VI diagnosis is urinary dermatan sulfate [22]. The aim of this study is to apply both 
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targeted and untargeted metabolic profiling on MPS VI patients, compared to controls, to explore metabolic 

remodeling in this disease. 

 

2. Results 

2.1. Untargeted Analysis 

The heatmap in Figure 1A represents the top 100 features ranked by t-test (p < 0.05 cut-off and FDR 5%) 

suggesting differential patterns between the study groups and two main clusters are clearly individualized. To 

explore further, we performed a principal component analysis (PCA) as a dimension reduction tool. PCA is an 

unsupervised method which is very useful to track clustering trends and identify potential outliers. The PCA 

score plot also revealed a clustering trend between controls and patients’ samples (Figure 1B). To unveil 

metabolic features underlying the group separation, supervised methods are more suitable given their 

predictive characteristics. The OPLS-DA was applied for this classification purpose. Hence, samples were 

labeled according to their respective groups, control and MPS VI. The final OPLS-DA model had an R2 = 0.99 

and Q2 = 0.60. The OPLS-DA score plot (Figure 1C) shows that the groups are clearly separated according to 

their metabolic features. This model is validated by cross-validation using both CV-ANOVA (p-value = 2.14 × 

10−6) and the permutation test (999 permutations). Model validation details are presented in Supplementary 

Materials Figure S1. Variable importance in projection (VIP) yielded by the built model was used as a variable 

selection parameter. Based on 1 as a cut-off value, 172 features out of the 854 were selected for the MPS VI 

vs. the control model. The list of variables was refined by retaining only the most discriminant ones and their 

putative annotation. Some discriminant features are shown in Table 1 along with their respective annotation 

accuracy and statistical metrics whereas boxplots and correlation plot with dermatan sulfate are presented in 

Figure S2. To go further in biological inference, we performed pathway analysis using Mummichog software 

which is based on mapping significant pathways related to the significantly disturbed metabolite variation. The 

affected metabolism pathways are shown in Table 2. Interestingly, a series of amino acid and fatty acids 

pathways are impaired. 

2.2. Targeted Analysis 

For targeted analysis, twenty-four amino acids, free carnitine, and twelve acylcarnitines were assessed in all 

urine samples. Table S1 shows urine concentrations, and boxplots of normalized amino acid concentrations 

are presented in Figure S3. The statistical analysis results are listed in Table 3 and Figure 2. This differential 

analysis yielded sixteen metabolites that have shown significant differences highlighting aspartic acid and 

alanine as the most significant metabolites. A hierarchical clustering analysis has been applied to track sample 

clustering with similar metabolic profiles. All assessed metabolites, ranked by t-test, are presented in the 

heatmap in Figure 1D. The heatmap shows a clear pattern of sample grouping to respective groups which is 

also highlighted in the dendrogram structure by its two longest branches; one related mainly to free carnitine 

and acylcarnitines and the other cluster mainly to amino acids. A correlation analysis of targeted metabolites 

has been done and the heatmap is depicted in Figure 1E. Both figures show a clear clustering of variables that 

have high correlation. One includes carnitine and acylcarnitines, and the other amino acids. To assess the 

diagnostic performance of the different targeted metabolites, univariate ROC curve analyses were used (Table 

3). The top metabolites with a high AUC were : aspartic acid (0.85), valine (0.83) and glutamic acid (0.79). A 

comparison of different classifiers combining the main significant metabolites was performed using both 

support vector machine (SVM) and PLSDA models with three components each (Figure S4). This combination 

did not improve the predictive performances of the classifiers. We also performed pathway analysis using 

these targeted analysis data which yielded as the main impaired metabolisms : aspartate metabolism, 

glutamate metabolism, valine, leucine and isoleucine degradation, tyrosine metabolism, ammonia recycling 

and purine metabolism. Salazar et al. [29] generated an in-silico MPS VI model by silencing the ARSB gene. The 

metabolic effects have been analyzed and the altered pathways have been reported [29]. In an attempt to get 

a deeper insight in our data, we compared the altered pathways identified through our model using 

experimental metabolomics data to those of Salazar et al.’s [29] in-silico model. As illustrated in detail (Table 
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S2) and Venn diagram (Figure 3B), this comparison showed three main common metabolic pathways : 

glutathione, histidine and arginine-proline metabolism. The overall results are shown in Figure 3. 

 

Figure 1. (A) Hierarchical cluster analysis and heat map visualization of the top 100 variables (x-axis) ranked by t-test. 

The urine sample classes are represented along the x-axis. The color code was used to represent log-scaled intensities 

of features between −4 (green) and +4 (red), showing the features’ relative abundance according to the groups. (B) 

PCA scores’ plot of the normalized dataset. The two groups are represented by different colors. A clear separation is 

observed between the groups with a clear clustering of the control group. (C) OPLSDA scores’ plot (R2 = 0.99, Q2= 

0.60) shows a clear separation between the MPS VI and controls. Detailed model characteristics and validation are 

given in the Supplementary Materials. (D) Heat map representing the clustering of amino acids, free and total carnitine 

along with acylcarnitines across the two groups : Mucopolysaccharidosis (MPS) VI and controls. Columns represent 

individual samples and rows refer to amino acid. Shades of red or green represent elevation or decrease, respectively, 

of an amino acid. (E) Spearman rank–order correlation matrix assessed targeted metabolites based on their 

concentration profiles across all samples. Shades of green or red represent low-to-high correlation coefficient 

between metabolites. 



 

 

5 of 16 

Table 1. Some discriminant putatively annotated features and related statistical metrics. 

HMDB Putative Annotation Formula M m/z Adduct 
∆m/z 
(ppm) tR (min) tD (ms) 

CCS 
(A2) %RSD VIP FDR AUC 

HMDB0003464 4-guanidinobutanoic acid C5H11N3O2 145.0851 146.0932 M + H 5 1.48 1.89 124.4 4.60 0.97 5.18 × 10−4 0.88 
HMDB0001276 N-acetylspermidine C9H21N3O 187.1685 188.1774 M + H 9 1.25 2.38 139.3 8.58 0.53 1.74 × 10−2 0.83 
HMDB00062 Carnitine C8H18N4O2 202.1430 203.1518 M + can + H 0.48 1.41 2.43 140.4 9.97 0.70 3.52 × 10−3 0.85 
HMDB0015444 Phenylalaninylalanine C12H16N2O3 236.1161 237.1225 M + H 4 7.67 2.7 147.8 10.51 1.55 1.95 × 10−4 0.94 
HMDB0002012 Ubiquinone-1 C14H18O4 250.1205 251.1291 M + H 5 7.17 2.86 152.4 5.69 0.16 2.74 × 10−2 0.80 
HMDB0000145 Estrone C18H22O2 270.1620 271.1675 M + H 6 6.50 3.19 161.5 4.26 0.27 2.83 × 10−2 0.79 

M : monoisotopic mass, ppm : parts per million; tR : retention time; tD : drift time; CCS : cross collision section; VIP : variable importance in projection; RSD : relative standard deviation; FDR; false discovery 

rate; AUC : area under curve. 
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Table 2. Significantly dysregulated pathways. 
Pathway Overlap Size p-Value (FDR = 5%) 

Vitamin B9 (folate) metabolism 5 2.87 × 10−4 
Glycine, serine, alanine and threonine metabolism 7 3.36 × 10−4 

Alanine and Aspartate metabolism 4 4.68 × 10−4 
Histidine metabolism 4 1.29 × 10−3 
Vitamin E metabolism 5 2.21 × 10−3 

Carnitine shuttle 5 2.21 × 10−3 
Glycosphingolipid metabolism 3 3.61 × 10−3 

Vitamin B3 (nicotinate and nicotinamide) metabolism 3 3.61 × 10−3 
Selenoamino acid metabolism 2 4.15 × 10−03 

Glutathione Metabolism 2 4.15 × 10−3 
CoA Catabolism 2 4.15 × 10−3 

Electron transport chain 2 4.15 × 10−3 
Vitamin B5–CoA biosynthesis from pantothenate 2 4.15 × 10−3 

Methionine and cysteine metabolism 6 4.66 × 10−3 
Aspartate and asparagine metabolism 7 8.25 × 10−3 

Purine metabolism 5 1.01 × 10−2 
Arginine and proline metabolism 4 1.20 × 10−2 

Lysine metabolism 4 1.70 × 10−2 
Linoleate metabolism 4 1.70 × 10−2 

Aminosugar metabolism 3 2.29 × 10−2 
Porphyrin metabolism 3 2.29 × 10×2 
Pyruvate metabolism 2 2.63 × 10−2 

FDR : False discovery rate. 

 
Table 3. The normalized concentrations of dermatan sulfate, free amino acids, carnitine (total and free), and acylcarnitines in urine 

samples of the MPS VI and control groups. (µM/mM creatinine). 

 
Control vs. MPS VI 

  

 
AUC p-Value (FDR) Fold Change Effect in MPS VI 

Dermatan sulfate 0.90 1.23 × 10−3 10.0 Increased 

Aspartic acid 0.85 6.41 × 10−3 1.61 Increased 

Valine 0.83 6.41 × 10−3 1.74 Increased 

Glutamic acid 0.79 2.50 × 10−2 1.42 Increased 

Leucine 0.79 2.50 × 10−2 1.44 Increased 

Tetradecanoylcarnitine 0.78 2.50 × 10−2 1.36 Increased 

Alanine 0.75 2.58 × 10−2 1.32 Increased 

Lauroylcarnitine 0.75 2.58 × 10−2 1.18 Increased 

Methionine 0.77 2.58 × 10−2 1.28 Increased 

Phenylalanine 0.77 2.58 × 10−2 1.28 Increased 

Proline 0.79 2.58 × 10−2 1.48 Increased 

Stearoylcarnitine 0.76 2.58 × 10−2 1.07 Increased 

Tyrosine 0.76 2.58 × 10−2 1.30 Increased 

Isovalerylcarnitine 0.71 2.70 × 10−2 1.42 Increased 

Citrulline 0.79 3.11 × 10−2 1.26 Increased 

Hexanoylcarnitine 0.71 3.32 × 10−2 1.20 Increased 

Arginine 0.80 3.95 × 10−2 1.52 Increased 

Palmitoylcarnitine 0.68 6.31 × 10−2 0.00 / 

Butyrylcarnitine 0.68 9.16 × 10−2 1.15 Increased 

Free carnitine 0.67 9.46 × 10−2 1.27 Increased 

Decanoylcarnitine 0.67 1.09 × 10−1 0.90 Decreased 

Ornithine 0.75 1.17 × 10−1 1.05 Increased 

Glycine 0.70 1.20 × 10−1 0.95 Decreased 

Glutarylcarnitine 0.66 1.59 × 10−1 0.95 Decreased 

Octanoylcarnitine 0.65 1.63 × 10−1 0.79 Decreased 

Acetylcarnitine 0.62 1.82 × 10−1 1.04 Increased 

Total carnitine 0.62 2.02 × 10−1 0.89 Decreased 
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Figure 2. Bar plot showing of dermatan sulfate, total carnitine, free carnitine, and the 13 amino acids and their related −log (p) 

values between MPS VI and controls. Cut-off is set to FDR = 0.05. Corresponding p-values are presented in Table 3. 

 

Figure 3. (A) Pathway analysis using the assessed free carnitine, acylcarnitines, and the 24 amino-acid concentrations. (B) Venn 

diagram of the significant pathways retrieved from untargeted, targeted approaches, and in silico systems biology approach 

from Salazar DA et al. [25]. The diagram shows three common metabolisms : glutathione metabolism, histidine metabolism, 

arginine and proline metabolism. Detailed pathway information is given in the Supplementary Material Table S4. 

3. Discussion 

This study aimed to investigate MPS VI urine metabolic patterns to unveil the putative biological differences compared 

to control individuals. The adopted strategy, untargeted metabolomics analysis, enabled us to build a predictive model 

showing two clusters corresponding to patient and control groups. These differential metabolic patterns are underlined 
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by the major metabolic remodeling in MPS VI group with amino acid-related metabolism being the most affected. The 

second confirmatory step consisted in quantifying amino acids and acylcarnitines using a targeted approach. Therefore, 

we performed an integrative analysis between the pathway analysis results of this present study and those of Salazar 

et al. [29] based on an in-silico strategy by silencing ARSB gene. As shown in Figure 3 and Table S5, three main 

metabolisms are common : arginine-proline, histidine, and glutathione metabolism. 
It is now admitted that the clinical manifestations of lysosomal storage diseases are only partly explained by the adverse 

effects of the lysosomal non-degraded material and that other common pathogenic effects underlie LSDs [30]. In the 

case of MPSs, the GAG storage affects key cellular processes, and major signaling pathways such as Sonic hedgehog 

(Shh) and Wnt/β-catenin signaling. These pathways are involved in both morphogenetic processes and tissue 

homeostasis [31–33]. This GAG-related effect is worsened by pathophysiological disruption common to all LSDs such as 

impairment of autophagy and mitophagy processes responsible for cell damages and death. The subsequent increase 

of altered mitochondria and reactive oxygen species may represent the main pathogenic mechanism of LSD diseases 

[34]. In this context, it is instructive to note that the main altered pathways characterized in this study, arginine-proline, 

histidine and glutathione metabolisms, are involved in regulating autophagy and protecting from oxidative stress. The 

mechanistic target of rapamycin complex 1 (mTORC1) is a key nutrient/energy sensor; the active form of mTORC1 

promotes anabolic biosynthetic pathways and inhibits catabolic processes mainly autophagy. The 

activation/inactivation of mTORC1 is dependent on its intracellular localization. It has been well documented that amino 

acids are involved in mTORC1 regulation/localization and this amino acid-sensing localization occurs both in the 

lysosome and the cytoplasm. Arginine is the main amino acid contributor to this regulation. The alteration of arginine 

pathway in LSDs may represent a major cause of autophagy deregulation. Of note, metabolomics analysis of urine MPS 

I and MPSIII patients versus controls have also demonstrated a major alteration of arginine pathway [35,36]. Histidine 

and glutathione pathways are linked to oxidative stress process and have both protective effects toward reactive oxygen 

species (ROS). Histidine is the precursor of carnosine (β-alanyl-L-histidine). The latter is likely to exert a protective effect 

in oxidative diseases. Histidine and carnosine are active through the imidazole cycle of histidine molecule that helps in 

scavenging ROS [37,38]. Autophagy dysfunction exacerbates cellular stress generation and in turn, the increased ROS 

production triggers the alteration of both autophagy and apoptosis processes. Accordingly, recent studies unveiled the 

emerging common cellular pathways involved upon oxidative stress that link autophagy and apoptosis [39]. 

Mitochondria dysfunction and the subsequent programed cell death disruptions may represent the most significant 

cellular deregulation underlying LSD pathogenesis. Indeed, oxidative damage contribution in the LSD pathophysiology 

in general and in MPSs in particular has recently been documented [34,40]. These data suggest metabolic remodeling 

and provide a functional snapshot profile of metabolite abundances. More mechanistic studies are needed for deeper 

exploration of these disturbances. Furthermore, this study presents some limits regarding : (i) the small number of 

patients mainly related to the rarity of the disease, and (ii) age distribution heterogeneity related to the stringent 

conditions for control of pediatric cohorts; this has been addressed using a covariate correction method (limma R-

package). Given the broader scope of mass spectrometry-based untargeted metabolomics regarding metabolome 

coverage, the presented results are still exploratory, yet encouraging, and require further validation studies through 

more mechanistic experiments to go deeper in understanding the role of the unveiled metabolisms and their 

interactions with dermatan sulfate metabolism. 

 

 

4. Material and Methods 

4.1. Urine Samples 

Since the MPS VI diagnosis is mainly based on urine analysis, urine samples have been widely included in expert centers 

collections. Random morning urine samples were collected from MPS VI patients with confirmed diagnosis by 

demonstrating marked enzyme deficiency in leucocytes and/or by molecular analysis. Urine samples were collected in 

four expert centers for inherited metabolic diseases in France. Sixteen MPS VI patients were evaluated : 10 males (age 

range from 3.1 to 14.7 years, mean age : 6.9 years) and six females (age range from 1.6 to 11.7 years, mean age : 3.9 

years). Control urine samples were from 66 healthy subjects, 27 males and 39 females (age range from 5.5 to 70 years, 
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mean age : 40.8 years). The samples were retrieved from biological collections authorized by the French Ministry of 

Research. The samples were obtained in accordance with Good Clinical Practices. This project was approved by the 

Research Ethics Board of Rouen University Hospital (CERNI 27-04-2016 E2016-21). 

4.2. Reagents and Chemicals 

Acetonitrile was purchased from VWR Chemicals (Fontenay-sous-Bois, France), ultrapure water 

(18 MX) from Millipore (Molsheim, France) and formic acid from Fluka (Saint Quentin Fallavier, France). The chemicals 

used were of analytical grade. Leucine Enkephalin (Saint-Quentin Fallavier, Sigma–Aldrich, France) at a concentration of 

2 ng/mL (in acetonitrile/water, 50/50) was used as reference for mass measurements. Poly-DL-alanine was prepared in 

50 :50 (v/v) water/acetonitrile at 10 mg/L and used for ion mobility cell calibration. MassChrom® Amino Acid and 

Acylcarnitine kit (Ref. 55000) was purchased from Chromsystems (Gräfelfing Germany). HPLC gradient grade methanol 

was purchased from VWR Chemicals. Dermatan sulfate calibration standard was from Sigma–Aldrich (Saint-Quentin 

Fallavier, France). 

4.3. Untargeted Metabolic Phenotyping 

The protocol used in this study was previously described [35] and Figure 4 presents an overview of the implemented 

metabolomics workflow. 

4.3.1. Sample Handling 

The sample handling component was a Waters 2777C sample manager (Waters Corp., Milford, MA, USA) equipped with 

a 25 µL Hamilton syringe, a 2 µL loop used for full loop injections of prepared sample, and a 2-drawer sample chamber 

thermo-stated at 4 ◦C with a constant flow of dry nitrogen gas to prevent the buildup of condensation. 

4.3.2. Chromatographic Conditions 

The chromatography was performed on a Waters NanoAcquity UPLC module (Saint Quentin en Yvelines, France) 

upgraded to work with a 1-mm column and composed with a binary solvent manager and column heater/cooler module. 

Separation was carried out at 45 ◦C using a 1.0 × 100 mm, Acquity UPLC HSS T3 column (Waters), with a particle size of 

1.8 µm, equipped with a 0.2-µm prefilter. Urine was eluted from the LC column using the following linear gradient (curve 

number 6) : 0–1 min : 99% A; 1–3 min, 99–85% A; 3–6 min, 85–50% A; 6–9 min, 50–0% A; 9–12 min, 100% B, 12–16 min, 

99% A for re-equilibration. Solvent A was water and solvent B was acetonitrile, both solvents contained 0.1% formic 

acid. Sample analysis order has been randomized to avoid potential for confounding critical variables with analytical run 

order effects. 
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Figure 4. Illustration of the metabolomics workflow spanning from experimental design to pathway analysis and biological 

interpretation. HMDB : Human Metabolome Database. KEGG : Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes. MetCCS : 

Metabolite CCS database. MSEA : Metabolite Set Enrichment Analysis. RSD : relative standard deviation. 

4.3.3. Ion Mobility and Mass Spectrometry 

The U-HPLC system was coupled to a hybrid quadrupole orthogonal time-of-flight (TOF) mass spectrometer (SYNAPT G2 

HDMS, Waters MS Technologies, Manchester, UK). The mass spectrometer was operated in positive electrospray 

ionization mode. A mass range of m/z 50−1200 was used in both modes. The sample cone voltage, extraction cone 

voltage, source temperature, desolvation temperature, desolvation gas flow, and cone gas flow were optimized and 

were as follows respectively : 25 V, 5 V, 120 ◦C, 500 ◦C, 400 L/h, 50 L/h. Leucine enkephalin was used as the lock mass 

[M + H]+ at m/z 556.2771. Sodium formate solution was used for external instrument calibration. The Synapt G2 HDMS 

was equipped with a traveling wave “Triwave™” geometry in which the ion mobility cell 

(IMS T-wave). The helium cell gas flow, wave height, Trap Bias, and IMS wave delay were set at 180 mL/min, 40 V, 45 V, 

and 450 µs, respectively. The TOF analyzer was operated in the V resolution mode with an average mass resolution of 

m/∆m 20,000 (full-width at half-maximum definition). Data acquisition of an ion mobility experiment consisted of 200 

bins. The CCS values, obtained in nitrogen, were experimentally determined using singly charged Poly-DL-alanine 

oligomers as the TWIM calibrant species for ESI+. The CCS values were derived according to previously reported 

procedures [41]. The ion mobility resolution was ~40 Ω/∆Ω (fwhm). The N2 CCS values reported were determined at 

the apex of the ion-mobility peak. 
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4.3.4. Raw Data Processing 

All LC-IM–MS raw data files data processing, peak detection and peak matching across samples using retention time 

(tR) correction and chromatographic alignment along with drift time and CCS calculation were performed using 

Progenesis QI (Waters MS Technologies, Manchester, UK) to yield a data matrix containing retention times, accurate 

masses, CCS, and peak intensities. The preprocessing step resulted in an X-matrix where tR, CCS and m/z values were 

concatenated into “tR _m/z_CCS” features (in columns) present in each sample (in rows) with corresponding peak 

areas. 

4.3.5. Quality Control 

Aliquoted 10 µL of each urine sample were mixed together to generate pooled quality control samples (QCs). The QCs 

and solvent blank samples (mobile phase) were injected sequentially in-between the urine samples. In addition, a 

dilution series of QC samples (6%, 12.5%, 25%, 50% and 100% original concentration) were used to assess the quality of 

the extracted features. In this study, we used a filter strategy in which the features intensity must be correlated to the 

matrix concentrations in a series of diluted QC samples in order to be included in further analysis. Feature groups with 

correlation coefficient of less than 0.70 were removed from the dataset. Furthermore, datasets were refined by removal 

of feature groups that did not meet the threshold of peak area measurement precision prior to data analysis. This 

approach uses RSD values derived from repeated measurements of a pooled QC sample. The threshold was set to RSD 

< 25% to enhance the biological interpretation of metabolomics data. 

4.4. Targeted Analysis 

4.4.1. Amino Acids and Acylcarnitines Profiling 

Amino acids, free carnitine, and acylcarnitines were semi-quantified using a flow injection tandem mass spectrometry 

method based on a Masschrom® amino acids and acylcarnitines kit (chromsystems, gräfelfing germany). The analyses 

were performed following the instructions of the kit manufacturer using liquid chromatography instrument prominence 

Shimadzu UFLC System (Shimadzu, Prominence, Kyoto, Japan) coupled to the 4000 Qtrap mass spectrometer (Sciex, 

Framingham, MA, USA) with an electrospray ion source. A system suitability test was conducted before each batch of 

the samples (analysis of a standard mixture) to warm up the LS-MS/MS system and check the inter-day performance of 

the system. Data acquisition and processing were performed using the Analyst 1.5 software (Sciex, Framingham, MA, 

USA). The list of measured MRM transitions is presented in Tables S3 and S4. 

4.4.2. Dermatan Sulfate Assessment 

Dermatan sulfate was assessed as previously described [42]. Briefly, 25 µL of homogenized urine sample was evaporated 

under a nitrogen stream. Then, 500 µL of a commercial methanolic HCl 3 N solution was added and vortexed. The 

samples were incubated at 65 ◦C for 1 h, then immediately evaporated under a nitrogen stream and then suspended in 

200 µL of the resuspension solution containing dermatan sulfate (9 µg/mL) 90 :10 acetonitrile :water solution. Samples 

were transferred to vials and centrifuged prior to the injection of 2 µL in the HPLC-MS/MS system. 

4.5. Data Analysis and Modeling 

Support vector regression normalization method was applied using the MetNormalizer R package [43] before any data 

analysis of untargeted metabolomics data to remove the unwanted intra- and inter-batch measurement analytical 

variations. Then the normalized data matrix was log-transformed and pareto-scaled. All data analyses and modeling 

were done using SIMCA 14.0 (MKS DAS, Umeå, Sweden). First, hierarchical cluster analysis was applied to the dataset 

to get an overview of the clustering trends of samples with similar profiles of variable intensity. Furthermore, 

multivariate data analysis and modeling was performed using principal component analysis (PCA) as an unsupervised 

method where the variations in correlated variables were summarized into a smaller number of latent variables, so-

called principal components. The latent variables were used to describe the observations. The relationship between 

observations that are characterized by many variables can be visualized in low dimensional plots. This is what makes 

PCA a dimension reduction method to better visualize high numbers of variables. Principal component analysis was first 
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applied to get an overview of the data and identify potential severe outliers which were defined as observations whose 

scores mapped outside the Hotelling’s T2 ellipse (confidence interval = 0.95) in a cross-validated seven-component 

model [44]. Orthogonal partial least-squares-discriminant analysis (OPLS-DA) was used as a supervised method. This 

method aims to maximize the covariance between the independent variables (metabolites) and the corresponding 

dependent variable Y (groups, i.e., Control vs Disease) by finding a linear subspace of the explanatory variables. This 

space allows the prediction of the Y variable (groups) based on a reduced number of factors (PLS components). This 

method provides several statistical metrics such as variable importance on projection (VIP) which is a parameter used 

for calculating the cumulative measure of the influence of individual X-variables on the model, and therefore the 

discriminative power of each variable (metabolite). To select the most relevant features, the training group was 

repeatedly been split into a training set and a test set. A permutation test (999 iterations) was performed to prevent 

the OPLS-DA over fitting of the model by comparing diagnostic statistic metrics of the generated model with those of 

randomly generated models. R2X is the cumulative modeled variation in X (X = features), R2Y is the cumulative modeled 

variation in Y (Y = sample groups), and Q2Y is the cumulative predicted variation in Y, based on the cross-validation. The 

range of these parameters was between 0 and 1, where 1 indicates a perfect fit. Furthermore, cross-validated analysis 

of variance (CV-ANOVA) was systematically performed based on the cross-validated model [45]. The X matrix was 82 × 

854 variables. For all differential analysis, confounding factor effects (gender and age) correction was made using the 

limma package [46]. Given the high number of tested metabolites, the probability of finding a random association 

between a given metabolite and the group increases. This accumulation of false positives is called the multiple testing 

problem when a statistical test is applied across multiple features. Therefore, retrieved p-values from multiple tests 

performed in parallel across the metabolites should be corrected. Different methods are proposed to handle this issue. 

We used the false discovery rate method with 0.05% as the cut-off. Sensitivity and specificity are two basic measures of 

diagnostic accuracy. Sensitivity, or true-positive probability (TPP), is the probability of test results being positive for 

actually abnormal cases. Specificity, or true-negative probability (TNP), is the probability of test results being negative 

for actually control cases. The receiver operating characteristic (ROC) curve is a plot of TPP versus its false-positive 

fraction (FPF), or 1-specificity. Thus, the ROC curve is a valuable tool to assess and compare the diagnostic accuracy 

between biomarkers [47]. The area under the entire curve (AUC) is widely used as a summary metrics of the ROC curve. 

The AUC might be seen as an average value of sensitivity for all possible values of specificity. Thus, the greater the AUC, 

the better is the test. A perfect biomarker would have 100% sensitivity and 100% specificity. The point on the ROC curve 

which corresponds to this perfect case would be at the upper left-hand corner (0, 1) which lead to an AUC = 1 while a 

useless biomarker would have AUC = 0.5. Most of biomarkers fall between these two values. 

4.6. Feature Selection, Annotation, and Network Analysis 

To select the most discriminant variables for the separation of groups we use the covariances and correlations between 

the X matrix and OPLS scores. The covariance values give the magnitude of the contribution of a variable while the 

correlation values reflect the effect and reliability of the variable for the model component scores. Variables with both 

very high correlation and covariance are important for the model’s explanation. Furthermore, selection of discriminant 

variables was achieved using the VIP score procedures for each validated OPLS-DA model [48]. Putative annotation of 

detected features was performed using accurate mass comparison using freely available metabolite databases HMDB, 

LipidBlast, and Metlin. Furthermore, CCS values were also compared to the MetCCS database [49]. In order to provide 

a broader understanding of metabolic changes in MPS VI, we also explored the biochemical pathways using a network 

analysis approach using Mummichog (v.1.0.5) which allows pathway enrichment analyses. The idea behind this 

metabolic network prediction strategy assumes that metabolite concentration alterations are more likely to occur 

within a metabolic connected network rather than in a random fashion. This Mummichog Python package highlights 

pathways that are significantly impacted in the studied groups. Significantly impacted biochemical pathways are those 

exhibiting an adjusted p-value < 0.05. For this comparison, we focused on features that significantly changed (511 

features with q-values = 0.05 and FDR = 5%). Mummichog annotates metabolites based on accurate mass m/z (5 ppm 

mass error was used) and tests significant pathway enrichment within a reference metabolic network using a Fisher’s 

exact test [50]. The matched candidates were then mapped to reference human metabolic networks from the KEGG, 

MetaCyc, Recon, and Edinburgh Human Metabolic Network. The null distribution in pathway analysis was obtained from 
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1000 set of randomly permutated m/z lists draw from all features detected in the whole metabolomic dataset and 

modeled by Gamma distribution. To protect against incorrect pathway selection, redundant pathways or those enriched 

by fewer than two metabolites were excluded. MetaboAnalyst [51] has been used for metabolite set enrichment 

analysis using the amino acid concentration matrix. 

5. Conclusions 

Profound metabolic remodeling beyond the targeted deficient pathway is unveiled using an integrative untargeted and 

targeted metabolomics approach to investigate urine samples originating from MPS VI patients. This study revealed the 

alteration of different metabolisms seemingly without any apparent link with the metabolism of dermatan sulfate, 

although there are some studies showing a link between glycosaminoglycans and lipid metabolism, including lipid 

deposits in the case of GAG accumulation [52]. This shows the importance of such global omics studies to reveal possible 

links between different nodes in a metabolic network that could not be revealed with reductionist strategies. This crucial 

information is needed for a holistic understanding of functional mechanisms underlying this rare condition. More 

targeted validation studies are required to explore the impaired metabolism at a mechanistic level. This may end up to 

a better management of these patients by tuning these altered pathways through autophagy modulation and 

antioxidant adjuvants which might potentiate MPS specific therapies. 
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Abbreviations 
IEM Inborn errors of metabolism 
LSD Lysosomal storage diseases 
MPS Mucopolysaccharidoses 
GAGs Glycosaminoglycans 
MPS VI Mucopolysaccharidosis type VI 
ERT Enzyme replacement therapy 
HS Heparan sulfate 
CCS Collision cross section 
DS Dermatan sulfate 
KS Keratan sulfate 
ROC Receiver operating characteristic 
FDR False discovery rate 
PCA Principal component analysis 
OPLS-DA Orthogonal partial least-squares-discriminant analysis 
VIP Variable influence in projection 
AUC 
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1.3 Application des sciences « omiques » dans la maladie de Fabry 

: Projet METALYS - étude Fabomics 

 
1.3.1 Objectifs de l’étude 
 

Le projet FABOMICS avait pour objectif d’appliquer plusieurs techniques de sciences « omiques » 

(transcriptomique, métabolomique, protéomique) à la maladie de Fabry. L’utilisation de ces outils 

avait pour but de rechercher un profil « omique » spécifique de la maladie de Fabry en comparaison à 

un groupe contrôle. Cela pourrait permettre d’identifier des biomarqueurs pour le diagnostic et le suivi 

de cette maladie notamment chez les patients pauci ou asymptomatiques et/ou chez les femmes chez 

lesquels le diagnostic est parfois difficile et long à obtenir. Le projet avait également pour but de 

préciser les mécanismes physiopathologiques de cette maladie en visualisant les voies métaboliques 

modulées. 

1.3.2 Collecte des échantillons 
 

Quatre-vingt-cinq patients Fabry issus de la cohorte FFabry (310) (Dr Wladimir Mauhin, Dr Olivier 

Lidove, Pr. Olivier Benveniste) et 83 sujets sains ont été inclus. Pour valider nos résultats, nous avons 

eu accès à des échantillons provenant de collections déclarées d'échantillons d'autres maladies 

lysosomales : 44 échantillons Pompe (Pr. Pascal Laforêt), 20 échantillons Niemann-Pick type C (Dr Yann 

Nadjar et Dr Foudil Lamari – Pitié Salpêtrière) et 48 échantillons Gaucher (Pr. Marc Berger - CETG) 

1.3.3 Partenaires 
 

Ce travail a bénéficié de l'expertise de : 

- Tous les centres experts qui ont adressé les collections biologiques et les métadonnées clinico-

biologiques. 

- Service de Biochimie Métabolique - Pr Soumeya Bekri - CHU de Rouen 

- Laboratoire COBRA - UMR 6014 -IRCOF Equipe 1 – Université des sciences Mont-Saint-Aignan 

- Equipe 4 INSERM U1245.- Dr Bruno Gonzalez- Université de Rouen 
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1.3.4 Résultats et publication 
 

Quarante protéines plasmatiques ont été quantifiées par électro chimiluminescence (Meso Scale 

Discovery [MSD]. L'analyse différentielle des résultats obtenus montre que des cytokines et des 

facteurs d'angiogenèse (famille IL7 et VEGF) sous-tendent la séparation entre le groupe Fabry et le 

groupe contrôle. L’analyse des échantillons issus de patients atteints d’autres maladies lysosomales a 

permis de montrer une surexpression significative de ces molécules chez les patients Fabry. 

Ces données sont détaillées dans une publication en cours de préparation. 

Tebani A, Mauhin W, Abily-Donval L, Nadjar Y, Lamari F, Laforêt P, Marret S, Lidove O, Bekri S. 
Proteomics analysis in Fabry disease reveals predictive biological patterns 
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II. Partie 2 : modulation de l’autophagie dans la maladie 

de Fabry 

 

La maladie de Fabry est une pathologie lysosomale liée au déficit en α-galactosidase A (181, 311). Cette 

maladie est caractérisée par l’accumulation progressive de glycosphingolipides (en particulier le 

globotriaosylcéramide Gb3) dans les cellules de nombreux tissus (312). La physiopathologie de la 

maladie de Fabry est complexe et les symptômes ne peuvent pas être seulement expliqués par 

l’accumulation de Gb3 (189, 312). Un traitement symptomatique par enzymothérapie substitutive 

existe depuis 2001 mais les effets sont variables selon les patients.  

L’autophagie est une fonction biologique permettant le maintien de l’homéostasie cellulaire. Elle a un 

rôle de dégradation et de recyclage indispensable à la vie cellulaire. Ce processus semble altéré dans 

plusieurs maladies lysosomales (73, 107, 110). Dans la maladie de Fabry, une accumulation de vacuoles 

autophagiques a été observée dans le rein. Ces vacuoles diminuent après trois ans de traitement par 

enzymothérapie substitutive. L’étude in vitro de fibroblastes et de lymphoblastes de patients atteints 

de la maladie de Fabry a montré une diminution du flux autophagique (98). Une dysfonction de 

l’autophagie pourrait donc expliquer la physiopathologie de la maladie de Fabry. Notre étude s’est 

donc intéressée à l’impact de la modulation du processus autophagique sur un modèle cellulaire Fabry 

en ciblant l’étude sur l’adressage de l’enzyme substitutive au lysosome.  

2.1 Objectifs de l’étude 

L’objectif de ce travail était d’évaluer les effets de la modulation du processus autophagique sur le 

devenir et l’activité de l’enzyme substitutive dans la cellule. L’hypothèse de notre travail était que dans 

les cellules Fabry, l’accumulation de substrat dans les lysosomes a un impact sur la maturation des 

autophagosomes et pourrait, ainsi, perturber le trafic intracellulaire et diminuer alors l’adressage de 

l’enzyme substitutive vers son lieu d’action le lysosome. L’adressage de l’enzyme exogène aux 

lysosomes a été étudié dans des fibroblastes issus de patients atteints de la maladie de Fabry et de 

témoins sains et sur une lignée podocytaire KO pour le gène GLA. Les effets de la modulation de 

l’autophagie sur l’adressage de l’enzyme exogène aux lysosomes et sur sa capacité à dégrader le Gb3 

ont été évalués. 

2.2 Partenaires 

Ce travail a bénéficié d’une collaboration avec le Dr Frédérique Barbey du CHU de Lausanne et de 

l’expertise de l’équipe 4 de l’unité Inserm U1245. 
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2.3 Résultats et publication associée 

L'internalisation de l'enzyme exogène dans l'endosome précoce dans les cellules de Fabry n'est pas 

altérée. Cependant, son adressage aux lysosomes est significativement retardé dans les fibroblastes 

Fabry comparativement aux fibroblastes contrôles. Une inhibition de l’autophagie améliore 

l’adressage de l’enzyme exogène aux lysosomes et permet ainsi d’augmenter significativement la 

dégradation du substrat Gb3.  

Les résultats de cette étude sont présentés sous forme d’article en cours de préparation : 

 

L. Abily-Donval, F. Barbey, S. Torre, C. Lesueur, M. Chevrier, T. Pereira, C. Pilon-Tardivel, BJ. Gonzalez, 

S. Marret, A. Tebani, S. Bekri. Autophagy modulation enhances ERT response in Fabry disease.  
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I. Médecine de précision et maladies héréditaires du 

métabolisme 

 

Le concept de la médecine de précision a émergé ces dernières années et vise une prise en charge 

personnalisée du patient adaptée à ses caractéristiques individuelles ; et donc un diagnostic et une 

prise en charge optimisés (313). La médecine de précision utilise à la fois des données individuelles 

propres au patient mais également des données populationnelles. Ces stratégies offrent la possibilité 

d’explorer et de mieux comprendre un système biologique sans hypothèse préalable.  

Le challenge de la biologie moderne est d’appréhender une maladie comme un processus intégré, 

dynamique et complexe, en étudiant les changements et les interactions entre les différents niveaux 

d’information biologique. Cette médecine, grâce à l’avènement de technologies avancées permettant 

l’acquisition de données multiplex à haut débit, permet d’explorer ainsi tous les supports de 

l’information biologiques :l’ADN (génomique), l’ARN (transcriptomique), les protéines (protéomique), 

et les métabolites (métabolomique). Les technologies « omiques » et l’intégration des données 

permettront à terme d’augmenter le nombre de diagnostics et de réduire leur délai. Cette approche 

contraste avec les techniques conventionnelles qui sont séquentielles et qui se basent sur des 

hypothèses préalables.  

La médecine de précision a d’abord été développée pour des disciplines telles que la pharmacologie 

(314-316) ou la cancérologie (313, 317, 318). Des variants génétiques peuvent en effet modifier la 

pharmacocinétique d’un médicament chez un patient (319). L’étude génétique des cellules tumorales 

permet une meilleure compréhension des mécanismes physiopathologiques du cancer et une 

adaptation du traitement avec des thérapies ciblées (320). En effet, l’exploration du génome permet 

d’étudier les caractéristiques génétiques individuelles des patients ce qui peut préciser le pronostic 

d’une pathologie ou prédire la réponse à un traitement. Néanmoins, les processus biologiques 

physiologiques et pathologiques sont la résultante d’une interaction complexe entre les gènes et leur 

environnement. Certaines informations biologiques fonctionnelles ne sont pas accessibles par la seule 

étude du génome et les autres techniques « omiques » sont donc complémentaires et indispensables 

pour une meilleure compréhension des mécanismes physiopathologiques moléculaires des maladies. 

L’utilisation de ces différents niveaux de l’information biologique permet de préciser au mieux le 

phénotype clinique du patient (253, 275). 

Les études et les publications sur la médecine de précision se sont multipliées dans la littérature sur 

les dernières années. Néanmoins, la revue de la littérature a retrouvé peu d’études sur l’exploration 

des maladies héréditaires du métabolisme (MHM) par ces approches. 



 

212 

 

Pourtant, le domaine des maladies héréditaires du métabolisme semble être particulièrement 

intéressant pour l’application d’études « omiques » (253). Ces maladies sont caractérisées par le 

dysfonctionnement d’une voie métabolique dans l’organisme le plus souvent lié au déficit quantitatif 

ou qualitatif d’une enzyme, d’un cofacteur ou d’un transporteur. Le métabolisme humain est un 

processus complexe dans lequel les principales voies métaboliques des protéines, des glucides, des 

lipides en association avec des vitamines et des oligoéléments interagissent pour fournir à l’organisme 

l’énergie et les molécules indispensables au fonctionnement cellulaire. Les MHM ont été définies 

comme ‘’monogéniques’’ et sont en majorité de transmission autosomique récessive. En 1902, Sir 

Archibald Garrod, à travers la description de l’alcaptonurie, a émis le paradigme « un gène - une 

pathologie » (321). Cependant, plusieurs phénotypes de sévérité variables sont possibles à partir de la 

même anomalie génétique (322). La réponse au traitement notamment l’enzymothérapie substitutive 

dans les maladies lysosomales est également variable selon les patients. Les mécanismes 

physiopathologiques des MHM sont donc complexes et non complètement connus. La poursuite de 

travaux de recherche dans ce domaine est donc pertinente pour améliorer le pronostic des patients. 

Les technologies « omiques » pourraient être d’un grand apport pour décrypter cette complexité.  

Le diagnostic des MHM se fait classiquement grâce à des techniques biochimiques conventionnelles 

segmentées et séquentielles sur plusieurs plateformes d’analyse distinctes. Ces analyses peuvent être 

longues et coûteuses nécessitant plusieurs techniques d’étude. Le pronostic des MHM est conditionné 

par la rapidité de mise en place des traitements disponibles et un diagnostic le plus précoce possible 

est donc primordial. Les études « omiques » pourraient permettre de mettre en évidence de nouveaux 

profils de biomarqueurs simples spécifiques de la pathologie et ainsi améliorer la prise en charge 

diagnostique, pronostique et thérapeutique. Elles pourraient également permettre une meilleure 

compréhension de la physiopathologie complexe des MHM en étudiant les voies métaboliques 

perturbées (322). Ces technologies sont initialement laborieuses à mettre en place devant le peu 

d’études disponibles et l’absence de protocoles standardisés. Des stratégies de validation doivent donc 

être réalisées dès que possible. Des bases de données permettent également de vérifier la cohérence 

des données obtenues. Le développement de stratégies d’analyse et de nouvelles méthodes 

« omiques » facilite par la suite l’analyse dynamique des systèmes biologiques étudiés.  

L’objet de ce travail de thèse était donc d’appliquer des techniques « omiques » dans un groupe de 

maladies lysosomales, les mucopolysaccharidoses, et dans la maladie de Fabry afin de rechercher de 

nouveaux biomarqueurs spécifiques de ces maladies afin d’optimiser leur diagnostic et leur suivi, de 

développer d’éventuelles stratégies thérapeutiques. Nous avons, en collaboration avec le Laboratoire 

COBRA (Pr. Carlos Afonso) développé une analyse métabolomique non ciblée par la spectrométrie de 



 

213 

 

masse à haute résolution couplée à la chromatographie liquide ultra-haute performance et la mobilité 

ionique (306).  

L’analyse des échantillons urinaires issus de patients atteints de mucopolysaccharidoses a permis de 

mettre en évidence des altérations du métabolisme de plusieurs biomolécules dont certains acides 

aminés. L’intégration des données issues des analyses non ciblées et des analyses ciblées des 

biomolécules discriminantes d’une part et des données in silico d’autre part (323) a permis de définir 

une liste de biomolécules qui sont différentiellement exprimées. L’analyse des voies métaboliques a 

montré que ces biomolécules sont associées à l’autophagie et au stress oxydatif. Par conséquent, 

l’altération de ces voies métaboliques participe à la physiopathologie des mucopolysaccharidoses. 

L’étude protéomique ciblée des plasmas issus de patients atteints de la maladie de Fabry versus des 

plasmas contrôles a permis de caractériser une augmentation des concentrations de protéines 

relatives à l’angiogenèse et à l’inflammation. Ces nouvelles données pourraient ouvrir la voie à de 

nouveaux biomarqueurs spécifiques mais également permettre une meilleure compréhension des 

mécanismes moléculaires et des voies métaboliques impliquées. Des études ultérieures ciblées sont à 

prévoir et permettront d’explorer ces données intéressantes. Une des perspectives de ce travail est de 

valider ces données chez l’animal et/ou dans un modèle cellulaire. 

II. Etude de l’adressage de l’enzyme au lysosome et 

modulation de l’autophagie dans la maladie de Fabry 

 

Notre étude a mis en évidence une altération du flux autophagique avec accumulation des 

autophagosomes immatures et retard d’adressage de l’enzyme au lysosome dans la maladie de Fabry 

(98) . Le bloc autophagique semble diminuer l’efficacité du transport de l’enzyme au lysosome et donc 

diminue les fonctions de dégradation du lysosome. D’autre part, l’expression de Rab 7 est 

significativement augmentée dans les fibroblastes de patients Fabry. Enfin, l’inhibition de l’autophagie 

par la wortmannine dans les cultures cellulaires augmente l’efficacité de l’enzymothérapie substitutive 

en diminuant l’accumulation du Gb3.  

Comme nous l’avons vu précédemment, les lysosomes sont des organelles ayant de multiples 

fonctions dans la cellule (autophagie, dégradation de molécules, homéostasie lipidique,…) et leur 

dysfonctionnement est à l’origine de multiples pathologies (111, 112). Ces maladies ont un phénotype 

extrêmement variable et leurs mécanismes physiopathologiques ne sont pas précisément connus.  

L’altération du flux autophagique a déjà été décrite dans d’autres maladies lysosomales avec un défaut 

de maturation des autophagosomes et une anomalie de la fusion autophagosome lysosome (103, 324). 
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Ainsi, dans le déficit multiple en sulfatases, il existe également une altération du flux autophagique 

avec accumulation de vacuoles autophagiques et défaut de maturation des autophagosomes (103). Le 

défaut de fonctionnement de l’autophagie induit notamment l’accumulation de molécules 

potentiellement délétères pour le fonctionnement cellulaire, par exemple l’ubiquitine (103). 

Néanmoins, la physiopathologie des maladies lysosomales semble beaucoup plus complexe qu’une 

simple accumulation de macromolécules. Les phénomènes de transport et de mouvement des 

molécules et du système endosome lysosome semble y jouer un rôle important.  

Les lysosomes se déplacent dans la cellule et leur position varie selon l’environnement et selon leur 

rôle prédominant (325). Ainsi, selon la localisation du lysosome dans la cellule, le pH intraluminal et 

ses fonctions sont différents (326). Les lysosomes de la région périnucléaire ont un pH plus acide que 

ceux en périphérie et leur mobilité est limitée (326, 327). Les lysosomes se déplacent de façon 

bidirectionnelle le long des microtubules sous l’action de protéines motrices (328). La dynéine permet 

le mouvement vers la région périnucléaire alors que la kinésine guide vers le mouvement vers la 

périphérie cellulaire (329). A l’état basal, la majorité des lysosomes se concentrent dans la région 

périnucléaire (perinuclear cloud) qui entoure le centre d’organisation des microtubules (327). Les 

composés endocytés en périphérie vont passer dans l’endosome précoce qui va se diriger vers le nuage 

périnucléaire. L’endosome précoce va maturer en endosome tardif et fusionner avec le lysosome (327)  

Le positionnement du lysosome dans la cellule varie en fonction de l’environnement cellulaire. Il peut 

être modifié dans certaines pathologies. La localisation périnucléaire des lysosomes pourrait être la 

conséquence de l’accumulation du cholestérol retrouvé dans de nombreuses maladies lysosomales 

(330, 331). Le cholestérol pourrait être impliqué dans la formation des vésicules intraluminales dans 

l’endosome tardif. L’accumulation intra lysosomale du cholestérol va activer la protéine Rab 7 via la 

protéine ORP1L (oxysterol-binding protein-related protein) localisée dans le lysosome (332). Rab 7 est 

une petite GTPase localisée dans les endosomes tardifs ou les lysosomes. Elle va interagir avec la 

dynéine et la kinésine et a un rôle dans le transport du système endosome lysosome dans la cellule. 

Elle permet également la fusion de l’autophagosome avec le lysosome (333-335). L’augmentation de 

l’expression de Rab7 dans les cellules Fabry pourrait donc être en lien avec le retard de maturation et 

l’accumulation des autophagosomes. Le système de transport via la dynéine pourrait dysfonctionner 

ce qui est cohérent avec le retard d’adressage de l’enzyme au lysosome.  

La position du lysosome dans la cellule est également dépendante de l’environnement nutritionnel et 

donc de l’activité du complexe mTORC1, véritable chef d’orchestre du processus d’autophagie. En 

situation nutritionnelle riche, les lysosomes tendent à se localiser en périphérie de la cellule. Le 

complexe mTORC1 est recruté au niveau membranaire pour évaluer la disponibilité en nutriments ; 
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l’autophagie est inhibée. En situation de carence nutritionnelle, les lysosomes se localisent plutôt en 

région périnucléaire. mTORC1 est libéré du lysosome et son activité est diminuée (336). La fusion 

endosome/lysosome et l’autophagie sont augmentées. Le système de transport est régulé par 

l’intermédiaire de mTORC1. Un complexe nommé BORC (BLOC-1-related complex) favorise également 

la position périnucléaire du lysosome dans la cellule en fonction de l’environnement nutritionnel (337).  

Les mécanismes physiopathologiques précis ne sont pas complètement connus. Notre étude a montré 

que l’action de la wortmannine diminue l’accumulation du Gb3 dans la cellule Fabry. La wortmannine 

est un inhibiteur de la PI3K (phosphatidylinositol 3-kinase ) qui inhibe la formation des 

autophagosomes (338). Le complexe PI3K est capable d’interagir avec la dynéine via une interaction 

avec DLC1 (Dynein light chain 1) lorsqu’il est lié à Ambra1 (47).Il existe donc un lien entre l’autophagie 

et le fonctionnement du cytosquelette impliqué dans le transport au sein du système endosome 

lysosome. La modulation de l’autophagie pourrait avoir une action sur le transport de l’enzyme 

déficiente dans la cellule et améliorer son adressage au lysosome. Les mécanismes moléculaires précis 

impliqués dans l’adressage de l’enzyme au lysosome et sur son activité seront à préciser dans des 

études futures et sont probablement beaucoup plus complexes que les processus décrits jusqu’à 

présent. 

III. Conclusion 

 

La recherche dans le domaine des maladies lysosomales par des techniques aussi variées que les 

techniques « omiques » ou des techniques mécanistiques plus conventionnelles permet une meilleure 

compréhension du fonctionnement du lysosome. Cette organelle qui paraissait être un simple lieu de 

dégradation se révèle en réalité très complexe. Ces nombreuses fonctions sont finement régulées et 

sont soumises à l’influence de l’environnement cellulaire. De multiples molécules et gènes y 

interagissent créant un véritable système biologique élaboré. Cette complexité permet d’expliquer la 

difficulté à développer des traitements efficaces mais ouvre également la possibilité à de multiples 

stratégies thérapeutiques et diagnostiques porteuses d’espoir pour les patients. 
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