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INTRODUCTION

Introduction

« Un jour, je trouverai une citation
adaptée. »

Vincent Baillard
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INTRODUCTION

Chaque jour, les activités humaines produisent et rejettent des composés pouvant altérer les

environnements dans lequel nos sociétés évoluent. Ces composés peuvent être issus de nom-

breuses sources (e.g. agriculture, industries pétrochimiques ou pharmaceutiques...) et également

être de nature différente en fonction de leur origine et des objectifs liés aux activités dans les-

quelles ils sont impliqués (e.g. pesticides conçus pour avoir un effet sur des organismes spéci-

fiques, nanoparticules inclues dans divers produits d’hygiène, microplastiques issus de la dégra-

dation de plastiques...). Il existe ainsi un très grand nombre de composés qui transitent au moins

un temps dans l’environnement et peuvent alors y avoir des effets. A ce jour, plus de 25.000 sub-

stances sont enregistrées dans le catalogue de l’European Chemical Agency [ECHA, 2020] qui "est

le maître d’œuvre de la mise en application de la législation de l’Union européenne en matière de

substances chimiques" et se définit comme "garante d’une utilisation sans risque des substances

chimiques". Ce nombre de substances est en constante augmentation avec le développement de

nouvelles activités et la production et l’utilisation de nouvelles molécules. Il est ainsi important

d’évaluer les effets de ces composés sur l’environnement afin de contrôler les risques qui y sont

liés et tenter de garder les dégradations des milieux naturels à un niveau considéré "acceptable".

Le domaine scientifique évaluant ces effets est l’écotoxicologie, défini par RAMADE [1977]

comme la science "dont l’objet est l’étude des polluants toxiques dans les écosystèmes et la bio-

sphère tout entière". Cette discipline, jeune à l’échelle des sciences, se trouve à la croisée de la

chimie, qui étudie le comportement des composés dans un milieu, la toxicologie, qui étudie les

effets délétères de diverses sources sur les organismes, et de l’écologie qui étudie les organismes

dans leur environnement ainsi que leurs interactions entre eux et entre eux et leur environne-

ment. L’écotoxicologie applique ainsi les méthodes de la toxicologie à l’échelle de l’environne-

ment et étudie, en plus des effets de l’activité humaine sur les organismes, la répercussion de

ces effets à des échelles supérieures d’organisation biologique tels que les effets sur les commu-

nautés. Les résultats produits par l’écotoxicologie ont aidé à mettre en place et aident toujours à

amender l’Evaluation du Risque Environnemental –ou Environmental Risk Assessment– (ERA) et

les méthodes utilisées afin de l’appliquer. L’ERA a en effet pour rôle d’évaluer les effets de l’activité

humaine sur l’environnement et d’aider à garder ces effets dans les limites de ce qui est consi-

déré comme "acceptable". Parmi les nombreux outils utilisés afin d’évaluer ces effets, on trouve

les Distribution de Sensibilité des Espèces –ou Species Sensitivity Distribution– (SSD), des outils

de modélisation permettant d’extrapoler, à l’échelle des communautés, des résultats écotoxico-

logiques obtenus à l’échelle des organismes. Ces modèles permettent de calculer une valeur de

concentration de référence en contaminant censée protéger les communautés, la Concentration
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Dangereuse pour 5 pourcents des espèces –ou Hazardous Concentration for five percent of species–

(HC5).

Les SSD souffrent cependant d’un certain nombre de biais. En effet, étant très largement in-

fluencés par les données avec lesquelles ils ont été construits, ces modèles ne peuvent pas prendre

en compte les facteurs non testés dans les protocoles expérimentaux ayant permis d’obtenir ces

données. Trois des principaux biais rencontrés dans les résultats de ces procédures sont dus aux

faits que :

— Les tests écotoxicologiques sont le plus souvent réalisés sur des organismes isolés dans

leurs dispositifs expérimentaux, ce qui est peu représentatif de l’environnement où les or-

ganismes sont impliqués dans de nombreuses interactions biotiques (e.g. compétition intra

et interspécifique, comensalisme, prédation).

— Les organismes ne sont en général exposés qu’à une seule substance alors que l’environne-

ment contient un mélange de nombreuses substances. Les interactions entre ces contami-

nants multiples ne sont ainsi que rarement prises en compte.

— Les valeurs de sensibilité associées à chaque espèce doivent être uniques afin d’être inclues

dans une SSD et ne peuvent ainsi pas inclure les diverses sources de variabilité intraspéci-

fique possibles telles que la variabilité inter-génotypique, la variabilité inter-laboratoires ou

encore la variabilité liée aux conditions expérimentales.

Seul le dernier de ces biais est spécifique aux SSD, les autres sont communs à la plupart des

méthodes mises en place en écotoxicologie. Ces biais sont censés être compensés par un Facteur

de Sécurité –ou Assessment Factor– (AF) venant diviser l’HC5 afin de la rendre plus protectrice

avant son inclusion en ERA. Dans les faits, les AF appliqués aux SSD sont cependant assez ar-

bitraires, même si les normes imposent des valeurs minimales et maximales pour ces AF. Il est

cependant légitime de se demander si ces AF sont assez élevés pour réellement compenser les

biais des SSD.

Ces travaux de thèse ont eu pour objectif d’évaluer l’effet de la prise en compte de sources de

variabilité des données de sensibilité des espèces sur l’ERA et plus précisément sur les SSD. Pour ce

faire, ce manuscrit commencera, dans le chapitre 1, par présenter de manière plus avancée ce que

sont l’ERA et les SSD, ainsi que la manière dont ils sont appliqués dans la production scientifique

et la réglementation. Dans le chapitre 2 sera présentée l’approche de modélisation basée sur des

simulations employée sur le jeu de données publié dans ROUBEAU DUMONT et collab. [2019] afin

d’évaluer les effets de la variabilité intraspécifique en général et de la variabilité inter-génotypique
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en particulier sur les SSD et les HC5 en découlant. Ce chapitre contiendra également une ébauche

d’article sur le sujet. Le chapitre 3 présentera les travaux réalisés sur un jeu de données évaluant

les effets d’un autre facteur de variabilité sur l’ERA et les SSD, la compétition interspécifique. Sur

ce jeu de données ont été réalisées deux approches différentes, la première dite "approche clas-

sique" ayant pour objectif de mimer la procédure appliquée dans l’ERA afin de produire des SSD

à visée réglementaire et ayant conduit à la publication de l’article BAILLARD et collab. [2020] et la

seconde dite "approche hiérarchique" visant à modéliser les nombreuses données sous la forme

d’un modèle unique permettant de décrire de manière fine et ciblée les effets de la compétition

sur les relations concentration-réponse et ayant conduit à la rédaction d’un article soumis dans le

journal Science of the Total Environment. Le chapitre 4 viendra discuter de manière plus poussée

les résultats présentés dans les chapitre précédents, fera le lien entre eux et proposera des pers-

pectives sur la prise en compte des facteurs de variabilité en ERA et leurs effets sur les résultats

finaux. Enfin, une conclusion générale viendra clore cet exercice.
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CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART

Chapitre 1

Etat de l’Art

« [...] en d’autres termes, il me faut
exposer brièvement l’état actuel de
nos connaissances dans un sujet
que je ne domine pas. Ceci ne peut
être évité et je m’en excuse,
particulièrement vis-à-vis des
biologistes, pour le caractère
amateur de mon résumé. »

Erwin Schrödinger – Qu’est-ce que
la vie? (1944)
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1.1 L’Evaluation du risque Environnemental

1.1.1 Présentation

Au XXIième siècle, les contaminations d’origine humaine sont multiples et omniprésentes. La

question n’est ainsi plus de savoir si des contaminations sont présentes dans un environnement

donné, mais à quel point ces contaminations sont importantes et comment "gouverner un monde

toxique" (BOUDIA et JAS [2019]). L’ERA vise ainsi à évaluer l’impact des diverses modifications ap-

portées par l’activité humaine sur l’environnement et les organismes qui s’y trouvent, ainsi que

sur les personnes. Elle vise la protection des écosystèmes, considérant leur structure, leur fonc-

tionnement et les services qu’ils fournissent (AMIARD et AMIARD-TRIQUET [2015]). D’après MU-

RALIKRISHNA et MANICKAM [2017], le risque est défini comme étant la probabilité d’occurrence

d’un effet néfaste à la suite d’une action ou d’une condition, le plus souvent réalisée ou mise en

place à la suite d’une activité humaine. Ainsi, le risque lié, par exemple, à une substance d’origine

anthropique résulte de la combinaison entre le danger qui lui est associé et la probabilité d’ex-

position à ladite substance, le danger étant défini comme le potentiel de la substance à pouvoir

produire un effet délétère chez un organisme si elle se retrouve en contact avec lui en quantité

suffisante. Un composé peut donc être catégorisé comme dangereux, car capable d’induire des ef-

fets néfastes, mais non risqué dans les conditions actuelles car les probabilités d’exposition à des

concentrations entraînant ces effets délétères sont minimes. L’ERA présente deux composantes,

l’évaluation du risque concernant la santé humaine ainsi que l’évaluation du risque écologique.

Au sein de chacune de ces deux composantes, plusieurs risques peuvent également être évalués

au niveau des écosystèmes : le risque physique (e.g. des radiations), le risque biologique (e.g. l’in-

troduction d’espèces invasives ou de pathogènes) et le risque chimique (e.g. le ruissellement d’un

herbicide dans un cours d’eau) (MURALIKRISHNA et MANICKAM [2017]). Il est par exemple possible

d’évaluer un risque biologique sur la santé humaine ou un risque physique sur la composante éco-

logique. Dans ce manuscrit ne sera traité en détail que de l’évaluation du risque chimique sur la

composante écologique et par la suite, le sigle ERA fera référence à ce type de risque uniquement.

L’ERA est un enjeu de société important car elle aide à définir jusqu’à quel point les activités

humaines sont autorisées à dégrader l’environnement et, par extension, la santé humaine. Cette

discipline présente donc à la fois un aspect scientifique concernant la caractérisation des risques

encourus, ainsi qu’un aspect politique puisque les seuils de concentration entraînant un risque

"acceptable" sont fixés arbitrairement par le législateur qui doit ainsi concilier les données pro-

duites par la science avec la nécessité de maintenir une activité économique.
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1.1.2 Historique

Le 31 août 1794, à 7h15, les 150 tonnes de poudre stockés dans le magasin de poudre du Châ-

teau de Grenelle explosent. Sur les 2.000 ouvriers travaillant à la production de la-dite substance

dans une atmosphère surchauffée, environ la moitié trouve la mort. Aucune mesure de protection

contre les risques n’avait été mise en place jusqu’alors et cet évènement passe pour être à l’origine

de la réglementation française de 1810 sur les établissements dangereux, insalubres et incom-

modes [BUREAU D’ANALYSE DES RISQUES ET POLLUTIONS INDUSTRIELS, 2006]. Les premiers textes

réglementaires concernant cette fois-ci les composés eux-mêmes issus de l’industrie chimique re-

montent quant à eux au début du XXième siècle. En France par exemple, un texte encadre la déten-

tion et la circulation de substances définies comme "vénéneuses" dès 1916 (BOUDIA et JAS [2019]).

Avec le temps, de nombreuses réflexions furent entreprises entre Etats, industriels et organisations

(telles que l’Organisation Mondiale de la Santé ou la Food and Agriculture Organisation) afin de

mettre au point des systèmes de régulations efficaces pour protéger la santé humaine (et dans

une certaine mesure, l’environnement) tout en assurant une activité économique suffisante. Ces

réflexions avaient principalement comme base le principe édicté par Philippus Aureolus Theo-

phrastus Bombast von Hohenheim, dit Paracelse (1493-1541) : « Tout est poison, rien n’est poison :

c’est la dose qui fait le poison ». La croyance qu’il existait pour chaque substance une concentra-

tion limite empêchant la survenue d’effets délétères a perduré et a été la norme pendant plusieurs

siècles. Ce concept provenait principalement de l’expérience acquise pour de nombreuses sub-

stances dans le cadre, par exemple, de la médecine humaine et vétérinaire vis-à-vis de substances

connues pour leurs toxicités élevées (telles que le mercure), ou encore dans le cadre de substances

utilisées comme armes chimiques lors de la Seconde Guerre Mondiale et pour lesquelles la défi-

nition de seuils de toxicité était cruciale (BOUDIA et JAS [2019]). Des valeurs limites d’expositions

furent ainsi mises en place pour différentes substance présentant des risques non négligeables,

notamment aux Etats-Unis et en Europe, tout au long des années 50 et 60. L’universalité de ce

principe ne sera remise en cause que plus tard avec notamment la découverte d’effets sans seuils,

par exemple pour des composés aux effets cancérigènes.

Ces régulations ne concernaient cependant quasiment que la santé humaine et les considé-

rations écologiques associées aux risques liés à ces substances ne furent pris en compte dans les

textes réglementaires que plus tard. L’un des véritables points de départ de l’ERA correspond, en

effet, à la parution du livre Silent Spring (CARSON [1962]). Cet ouvrage traite principalement des

effets sur les espèces non cibles de pesticides de synthèses comme le Dichlorodiphényltrichlo-
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roéthane (DDT) susceptibles de se bioaccumuler à l’intérieur des organismes situés à de hauts

niveaux dans les réseaux trophiques. Il ne milite pas pour l’interdiction des pesticides, mais pour

leur usage raisonné, l’un des arguments utilisés étant qu’un usage trop important de ces compo-

sés pourrait mener au développement d’une forme de résistance de la part des organismes cibles

et donc entraîner la nécessité de toujours utiliser des concentrations plus élevées en pesticides.

Quelques paragraphes en fin d’ouvrage traitent également des possibles effets délétères de l’usage

trop intense de pesticides vis-à-vis de la santé humaine. Cet ouvrage a eut une forte médiatisa-

tion à sa sortie et, qu’il soit critiqué ou encensé, il a très peu laissé indifférent aux Etats-Unis.

Il est depuis très souvent considéré comme l’un des livres scientifiques les plus importants du

XXème siècle, comme par exemple par le magazine de vulgarisation scientifique Discover qui le

mentionne dans sa liste des 25 plus grands ouvrages scientifiques de tous les temps (DISCOVER

MAGAZINE [2006]). La décennie suivante s’ouvre en 1970 sur la création de l’Agence américaine de

Protection de l’Environnement –ou United States Environmental Protection Agency– (USEPA) qui

devient une référence internationale. L’écotoxicologie se désolidarise de la toxicologie pour de-

venir une science à part entière lors de cette période sur l’impulsion, entre autres, de chercheurs

français tels que René Truhaut ou François Ramade. Aux Etats-Unis, les ONG écologistes et les in-

dustriels s’affrontent afin de faire pencher l’évaluation du risque vers leur conception de ce qu’elle

devrait être : très protectrice pour les premiers, assez lâche pour permettre de générer des profits

pour la seconde. C’est dans ce contexte que le Sénat étasunien fait financer une grande étude dont

le but est de définir des bases solides et objectives de ce que devrait être l’évaluation du risque. Le

résultat est le rapport Risk assessment in the federal government managing the process (NATIONAL

RESEARCH COUNCIL STAFF et collab. [1983]), aussi appelé le Red Book à cause de la couleur de sa

couverture [BOUDIA et JAS, 2019]. Ce texte pose les bases des grands principes de l’évaluation des

risques telles qu’elles sont présentées dans la section 1.1.3, à savoir la définition du danger et de la

potentielle exposition à ce danger afin de définir un risque probabiliste.

Du 6 au 16 juin 1972 s’est ensuite tenu le United Nation Conference on the Human Environ-

ment ou Sommet de la Terre à Stockholm. Ce sommet international rassemblant 132 pays a fait

suite aux début des revendications écologiques amorcées dans les années 60 et témoigne du dé-

but de la prise de conscience du caractère fini des stocks de ressources naturelles à disposition

ainsi que d’une critique de la pollution de l’environnement, qu’elle soit non visible directement et

considérée "de fond" ou au contraire plus spectaculaire lors d’évènement plus localisés et visibles

comme l’incident de Minamata au Japon où de nombreux pêcheurs et leurs familles ont été vic-

times de contaminations graves au mercure causées par la présence d’une usine de pétrochimie
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(BOUDIA et JAS [2019]).

De nombreuses autres catastrophes environnementales causées par l’activité humaine ont lar-

gement contribué à faire évoluer les consciences sur la nécessité de mettre en place une évaluation

efficace des différents types de risques afin de faciliter leur prévention. Il est possible, par exemple,

de citer (d’après WIKIPÉDIA [2020]) :

— La pollution à la dioxine par l’usine de Seveso en Italie en 1976.

— L’explosion de l’usine de Bhopal en Inde en 1984 et l’épandage de 40 tonnes de pesticides

en découlant.

— L’explosion de la centrale nucléaire de Tchernobyl en Ukraine en 1986.

— Les marées noires causées par les naufrages de l’Exxon Valdez en 1989 et de l’Erika en 1999.

En parallèle de ces catastrophes et au fur et à mesure que la prise de conscience des conta-

minations croissantes que l’humanité impose aux écosystèmes, d’autres sommets internationaux

sont venus prendre le relais du Sommet de la Terre de Stockholm. On peut citer par exemple le

Sommet de la Terre de Rio de Janeiro en 1992 qui a vu la naissance du mot "biodiversité" et de la

Convention sur la Diversité Biologique, le protocole de Kyoto en 1997 centré sur la réduction de

l’émission de gaz à effet de serre ou plus récemment la Conférence de Paris de 2015 sur les chan-

gements climatiques (COP21). Cette évolution parallèle des crises et des sommets permettant de

les prendre en compte a largement contribué à forger l’ERA telle qu’elle se présente de nos jours.

Ces nouvelles réglementations n’ont cependant pas encore permis de faire disparaître ces ca-

tastrophes environnementales. Un des exemples les plus médiatisés de la dernière décennie est

l’accident nucléaire de Fukushima au Japon, en 2011, qui outre les effets sur la faune et la flore

locale a provoqué le décès de plus de 2000 personnes lors de l’évacuation de la zone. Plus récem-

ment et localement, le 26 septembre 2019, la zone de stockage de l’usine de Lubrizol de Rouen

connaît plusieurs explosions ainsi qu’un incendie. Si l’incident lui-même n’a pas produit de vic-

times, le nuage de fumées en résultant a voyagé vers le nord-est sur près de 200 kilomètres et a

contaminé plusieurs zones humides ainsi que la Seine. Des conséquences plus indirects des effets

de l’activité humaine ont de plus pu mener à diverses catastrophes, notamment récemment. Les

changements climatiques globaux sont par exemple en grande partie responsables des incendies

de 2019 et 2020 en Australie menant à la destruction de 3 millions d’hectares de forêt. La crise

sanitaire liée au virus SARS-CoV-2 en cours depuis fin 2019 est un autre exemple de grande am-

pleur des effets de l’activité humaine. Les phénomènes de mondialisation des échanges à tous les

niveaux (e.g. économiques, culturels...) conduisent ainsi progressivement à une mondialisation
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des catastrophes environnementales qui passent d’évènements localisés dûs le plus souvent à des

défaillances locales à des évènements de très grande ampleur géographique, même si les évène-

ments plus ponctuels ne disparaissent pas pour autant. La médiatisation toujours plus importante

de ces évènements aide cependant à la prise de conscience des risques liés à l’activité humaine,

ce qui ajoute une pression supplémentaire sur l’ERA censée évaluer et prévenir ces risques.

1.1.3 Principes de base

L’ERA est principalement basée sur le calcul, pour une substance et un écosystème donnés,

du Quotient de Risque –ou Risk Quotient– (RQ) traduisant le risque associé à la substance sur

l’écosystème considéré à partir des données liées à l’exposition et au danger de la substance :

RQ = PEC/PNEC (1.1)

La Concentration Environnementale Prédite –ou Predicted Environmental Concentration– (PEC)

traduit d’une part l’exposition de l’écosystème considéré à la substance étudiée. La Concentration

Prédite n’ayant Pas d’Effet –ou Predicted No Effect Concentration– (PNEC) traduit d’autre part le

danger lié à la substance. Si la valeur de RQ est inférieure à un, cela signifie que la valeur de PEC

est inférieure à la valeur de PNEC et donc que la concentration prédite dans l’environnement ne

dépasse pas la concentration considérée comme présentant un effet. Dans ce cas, le risque est

considéré comme acceptable. Dans le cas contraire, le risque est considéré comme trop impor-

tant. Il est cependant possible, avant de mettre en place des mesures de réduction de ce risque,

d’effectuer de nouveaux tests écotoxicologiques, plus robustes et représentatifs des conditions en-

vironnementales et nécessitant donc des AF moins élevés (voir sous-section 1.1.3.2). Ces principes

de base sont récapitulés dans la Figure 1.1.

1.1.3.1 Définition de la PEC

Les explications présentées dans cette section sont basées sur le travail d’AMIARD et AMIARD-

TRIQUET [2015]. Les détails de l’estimation de la PEC ne seront que survolés car ils n’ont qu’un

rapport secondaire avec les travaux présentés dans ce manuscrit.

1.1.3.1.a Données d’émission du composé

Il est difficile d’obtenir des données représentatives de la contamination en un composé pré-

cis d’un milieu. Cela est dû à plusieurs facteurs s’additionnant les uns aux autres. Premièrement,
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Identification du danger

Evaluation de l’exposition
(estimation des entrées, devenir 

environnemental)

Caractérisation du danger
(relation dose/effet)

Concentrations 
environnementales prédites

(PECs)

Concentrations sans effet 
prédites

(PNECs)

Caractérisation du 
risque

(PEC/PNEC)

Gestion du risque
(Analyse bénéfice/risque, 
contrôle des émissions et 

expositions, communication)

FIGURE 1.1 – Schéma des principes généraux de l’ERA modifié d’après AMIARD et AMIARD-TRIQUET [2015].
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CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART

le niveau de contamination d’un milieu n’est pas constant, mais fluctue dans le temps. Cela est

particulièrement vrai dans le cadre des milieux aquatiques, notamment des cours d’eau. Ce pro-

blème implique de devoir réaliser de nombreux prélèvements à des périodes et des heures de la

journée différentes. Il peut cependant être en partie résolu grâce aux récentes avancées des cap-

teurs passifs qui enregistrent en continu la concentration d’un ou plusieurs composés dans l’en-

vironnement. Cela requiert néanmoins qu’un capteur passif spécifique au composé étudié ait été

développé, ce qui ne peut notamment pas être le cas pour les composés mis sur le marché récem-

ment. Deuxièmement, la contamination dans un milieu peut être répartie de manière hétérogène

dans l’espace. S’il est en général considéré que les milieux terrestres sont plus hétérogènes vis-à-

vis de la répartition en contaminants, les courants aquatiques entraînant un brassage du milieu

n’existant pas en milieux terrestres, cela est également vrai dans le cas des milieux aquatiques, le

courant imposé par la topographie du milieu pouvant générer des zones de sur-concentrations

en contaminants et d’autres présentant des concentrations moindres. Ce phénomène est encore

amplifié par le fait que les organismes sont répartis dans différentes zones de ces environnements

(colonne d’eau, sédiments...). Cela implique de multiplier les points d’observation afin d’obtenir

une vision plus claire de l’exposition du milieu étudié. Troisièmement, de faibles contaminations

en micropolluants peuvent être difficiles à détecter et quantifier, notamment à cause de proto-

coles expérimentaux encore non-optimaux comme ce peut être le cas pour certains polluants dits

émergeants tels que les nanoparticules, les microplastiques ou encore certain composés issus de

l’industrie pharmaceutique. La présence de ces composés n’a été découverte dans les écosystèmes

que récemment, même si leur usage par l’Homme ne l’est pas forcément, et ils ne sont pas encore

pris en compte dans les textes réglementaires (et donc non recherchés lors des campagnes de me-

sure). Certains de ces composés ne possèdent d’ailleurs même pas encore d’autorisations de mise

sur le marché. La modélisation des concentrations de ces composés dans l’environnement peut

alors être une solution. Cette estimation est basée sur l’évaluation de l’émission nette en conta-

minant (prenant ainsi en compte l’élimination sur site et en station d’épuration du contaminant)

dans les différents compartiments environnementaux (air, sol/sédiments, eau). Des scénarios gé-

nériques d’exposition (notamment des scénarios du "pire cas" réalistes) peuvent être appliqués

lorsque les données sont manquantes. L’émission peut être déterminée au niveau local ou au ni-

veau régional.
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1.1.3.1.b Devenir du composé dans l’environnement

Une fois dans l’environnement, le composé ne reste pas de manière inerte à l’endroit où il

est déposé. Il peut en effet subir un ensemble de transformations biotiques ou abiotiques dans

chaque compartiment dans lesquels il est présent. Ces transformations incluent l’hydrolyse et

l’oxydation dans l’eau, la photolyse dans les eaux de surface et dans l’air, la dégradation micro-

bienne dans les eaux de surface, les sols et les sédiments et la métabolisation chez les macroorga-

nismes. L’étude de la dégradation n’a cependant pas besoin d’être conduite dans le cas de compo-

sés inorganiques, même si dans l’absolu il serait nécessaire de connaître leur spéciation afin d’esti-

mer leur biodisponibilité pour les organismes. Enfin, il est important d’avoir des informations sur

la distribution du composé dans l’environnement après son émission. Les composés hydrophiles

se retrouvent de fait principalement dans l’eau alors que les composés hydrophobes ont tendance

à se répartir dans l’air, le sol, les sédiments et le biote. Des modèles permettent de prédire la ré-

partition des composés organiques dans les différents composants de l’environnement.

1.1.3.1.c Calcul de la PEC

La PEC peut être définie au niveau local quand une seule source d’émission est reconnue,

par exemple une station d’épuration. Ces estimations ponctuelles contribuent cependant à des

concentrations à grande échelle, menant au calcul de PEC à l’échelle régionale. A chacune de ces

échelles d’étude, la PEC est calculée pour le compartiment aquatique, le compartiment sédimen-

taire et le compartiment biologique. Les calculs menant à ces diverses valeurs ne seront pas dé-

taillés ici (voir AMIARD et AMIARD-TRIQUET [2015]).

1.1.3.2 Définition de la PNEC

La PNEC (parfois également appelée Norme de Qualité Environnementale –ou Environmen-

tal Quality Criterion– (EQC)) est le plus souvent calculée grâce à des jeux de données issus de

bioessais standardisés en concentration-réponse permettant de calculer des Concentration à Ef-

fet Critique –ou Critical Effect Concentration– (CEC). Les concentrations seuils ainsi obtenues sont

finalement divisées par un AF, une valeur permettant de rendre la valeur cible plus protectrice afin

de prendre en compte une éventuelle hausse de la toxicité du composé étudié dans des conditions

environnementales non prises en compte lors de l’expérimentation (e.g. variabilité intraspécifique

de la réponse, variabilité interlaboratoires ou interactions biotiques). Plus le protocole expérimen-

tal appliqué est robuste et représentatif de l’environnement étudié, plus l’AF appliqué sera proche
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de la valeur de un.

En écotoxicologie, un bioessai consiste à exposer des organismes à une ou plusieurs concen-

trations d’un (voire plusieurs) contaminant(s) afin d’observer et de quantifier ses (leurs) effets sur

une ou plusieurs caractéristiques des organismes testés. Ces caractéristiques peuvent être, par

exemple, biochimiques (e.g. photosynthèse, luminescence, activités enzymatiques...), macrosco-

piques (e.g. la taille ou la masse de tout ou partie de l’organisme, ses capacités reproductives...),

omiques (e.g. des mesures métabolomiques afin d’observer quelles protéines sont plus ou moins

exprimées par la présence du contaminant) ou encore populationnelles (e.g. la biomasse d’une

communauté bactérienne ou les taux de survie observés au sein d’une population). Ces caracté-

ristiques mesurées seront appelées endpoints dans la suite de ce manuscrit.

Dans certains cadres réglementaires, le type de bioessais à réaliser pour la définition de la

PNEC pour une substance peut varier en fonction de divers paramètres comme par exemple les

tonnages produits du composé dans le cas d’une molécule utilisée dans l’industrie chimique. C’est

le cas par exemple du règlement européen Enregistrement, évaluation, autorisation et restriction

des substances chimiques –ou Registration, Evaluation, Authorization and restriction of CHemi-

cals– (REACH) et de l’US Toxic Substances Control Act où (voir AMIARD et AMIARD-TRIQUET [2015],

d’après TARAZONA et collab. [2014]) :

— Pour un tonnage de 1 à 10 tonnes par an, des tests à court terme sur des invertébrés (préfé-

rentiellement des espèces du genre Daphnia) et d’inhibition de croissance sur des plantes

aquatiques (préférentiellement des algues) sont requis.

— Pour un tonnage de 10 à 100 tonnes par an, des tests à court terme sur des poissons sont, de

plus, requis.

— Pour un tonnage supérieur à 100 tonnes par an, des tests à long terme sur des invertébrés

(préférentiellement des espèces du genre Daphnia) et poissons sont, de plus, requis.

Les bioessais appliqués sont le plus souvent des tests standardisés par divers organismes tels

que l’Organisation de Coopération et de Développement Economiques –ou Organisation for Eco-

nomic Co-operation and Development– (OECD). Ces tests peuvent être de plusieurs types, mais le

plus souvent, il s’agit de tests monospécifiques en conditions contrôlées, qui sont donc réalisés

dans des conditions peu représentatives de l’environnement mais présentent l’avantage de pou-

voir être quelque peu reproductibles et d’être bien moins onéreux que des tests plus représentatifs

de situations environnementales tels que les bioessais en mésocosmes par exemple.

Les résultats de ces bioessais sont ensuite utilisés afin de calculer des valeurs de CEC, utilisées
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ensuite pour générer une PNEC.

1.1.4 Méthodes classiques de calcul des CEC

Une grande partie des procédures d’ERA consiste en la dérivation de CEC. Ces valeurs sont en

effet des résumés statistiques des résultats de bioessais obtenus pour une espèce et une substance.

Il en existe deux grand types : les CEC dont le calcul est basé sur des tests statistiques et celles dont

le calcul est basé sur la modélisation de la relation concentration-réponse.

1.1.4.1 CEC basées sur des tests statistiques

Parmi les CEC encore les plus utilisées à ce jour et toujours présentes dans de nombreux textes

réglementaires, on retrouve les Concentration Sans Effet Observé –ou No Observed Effect Concen-

tration– (NOEC) et les Concentration Minimale avec Effets Observés –ou Lowest Observed Effect

Concentration– (LOEC). Ces deux CEC sont basées sur les résultats d’un test statistique de compa-

raison de moyennes : la NOEC correspond à la concentration testée la plus élevée ne présentant

pas de différence significative avec le témoin et la LOEC correspond à la concentration testée la

plus faible présentant une différence significative avec le témoin. La figure 1.2 présente sous forme

schématique le principe de calcul de ces deux CEC.
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FIGURE 1.2 – Schéma de calcul de la NOEC et de la LOEC. Les points sont les effets mesurés sur les orga-
nismes pour une concentration donnée. La ligne pointillée horizontale indique le niveau d’effet du contrôle
et les lignes pointillées verticales les positions de la NOEC et de la LOEC.
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Ces deux valeurs, si elles présentent certains intérêts comme leur facilité de calcul, montrent

cependant de nombreux désavantages (JAGER [2012]). En effet, elles sont, en premier lieu, basées

sur un pré-requis statistique erroné, à savoir que le fait de ne pas avoir réussi à mettre en évidence

un effet statistique ne permet pas d’affirmer qu’il n’existe pas d’effet du facteur testé (en l’occur-

rence, la concentration en contaminant), mais uniquement que le design expérimental n’était pas

adapté ou assez rigoureux pour montrer cet effet s’il existe. De plus, ces valeurs sont extrême-

ment dépendantes du plan expérimental puisqu’elles correspondent à des concentrations testées

et qu’elles peuvent donc se trouver éloignées de la réalité biologique si le plan expérimental n’était

pas adapté au contaminant et à l’espèce utilisés.

1.1.4.2 CEC basées sur la modélisation de la relation concentration-réponse

Un autre type de CEC est celui basé sur la modélisation de la relation concentration-réponse

entre l’endpoint mesuré et la concentration en contaminant à laquelle les organismes sont ex-

posés. La Courbe Concentration-Réponse –ou Concentration-Response Curve– (CRC) obtenue de

cette manière est le plus souvent de forme sigmoïde et est en général modélisée par une relation

log-logistique (également appelée modèle de Hill) dont l’équation est la suivante :

f (x) = c + d − c

1+exp (b (ln (x)− l n (e)))
(1.2)

où x est la concentration du contaminant étudié, c et d sont respectivement le niveau des asymp-

totes horizontales haute et basse du modèle, e est le point d’inflexion de la courbe et b est un

paramètre de forme proportionnel à l’inverse de la pente. D’autres types de modèles sont égale-

ment utilisables afin de modéliser une relation de forme sigmoïde tels le modèle log-probit dont

l’équation est la suivante :

f (x) = d −∆dc ∗φ
(

l n (x/e)

b

)
(1.3)

où x est la concentration du contaminant étudié, d est la valeur de l’asymptote du modèle pour

de faibles concentrations,∆dc est la différence entre les deux asymptotes du modèle, e est le point

d’inflexion de la courbe et b est un paramètre de forme. Plus précisément, b correspond à l’écart-

type de la loi Gaussienne en échelle logarithmique des concentrations dont φ est la fonction de

distribution cumulée. Au lieu d’être exprimée par d et ∆dc, le modèle log-probit peut également

être exprimé avec d et c comme l’exemple donné du modèle log-logistique, tout comme ce dernier
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peut être également exprimé avec d et ∆dc.

La forme sigmoïde n’est cependant pas la seule que peut prendre une CRC. En effet, cette

forme de courbe implique un certain nombre d’hypothèses a priori qui ne sont pas forcément

vraies pour toutes les relations concentration-réponse : (1) le contaminant modifie toujours la

valeur de l’endpoint dans la même direction, quelle que soit sa concentration (la courbe obte-

nue est monotone), (2) le contaminant ne modifie que très peu la valeur de l’endpoint à de très

faibles concentrations et finit par atteindre un point au-delà duquel la concentration en conta-

minant n’a quasiment plus d’effet sur la valeur de l’endpoint mesuré (la courbe obtenue présente

des asymptotes horizontales à gauche et à droite), (3) la dynamique de réponse de l’endpoint au

contaminant est la même de part et d’autre de l’EC50 (la courbe présente une symétrie au niveau

de son point d’inflexion). Ces différents points peuvent en effet ne pas se révéler vrais dans tous

les cas. Le point (1) peut par exemple se révéler erroné dans le cas d’espèces présentant une ré-

action d’hormèse. Ce phénomène, dont il est supposé qu’il est universel et qui a notamment été

observé pour un nombre conséquent de plantes, consiste pour l’organisme à activer ses méca-

nismes de défense contre le contaminant alors qu’il n’est pas présent en quantité assez impor-

tante pour causer un effet observable [CALABRESE, 2008]. Cela se traduit par l’observation d’un

effet de l’ordre de 30 à 60% en moyenne et de direction inverse à celui normalement provoqué par

le contaminant [CALABRESE, 2008]. Par exemple, si un herbicide est censé faire baisser la masse

sèche des parties aérienne d’une plante, on observera, dans le cas d’un phénomène d’hormèse,

une augmentation de la masse sèche des parties aériennes de la plante pour de très faibles concen-

trations en contaminant avant d’observer la baisse attendue à des concentrations plus fortes. Le

point (2) peut, pour sa part, se révéler faux dans des cas où un effet important est observable à des

concentrations testées très faibles. C’est également le cas lorsqu’une relation linéaire est obser-

vable entre la concentration en contaminant et la valeur de l’endpoint mesuré. Le point (3) peut

se révéler faux dans des cas où, par exemple, la valeur de l’endpoint est très fortement affectée à

de faibles concentrations du contaminant étudié, mais où cet effet est de moins en moins mar-

qué avec l’augmentation de la concentration en contaminant. Si ces effets sont relativement peu

fréquents dans le cadre de bioessais observant des caractères macroscopiques où les courbes sig-

moïdes sont adaptées le plus souvent, ce n’est pas le cas quand les endpoints choisis sont plus

atypiques comme dans le cas de mesures omiques. Par exemple, dans le cadre de mesures trans-

criptomiques au sein d’un plan expérimental en concentration-réponse, LARRAS et collab. [2018]

ont mis en place un procédure permettant, pour chacune des 61 535 probes (dont 18 562 probes

indépendantes), de sélectionner automatiquement, à l’aide de valeurs calculées de Critère d’Infor-
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mation d’Akaike –ou Akaike Information Criterion– (AIC), le modèle le plus approprié pour décrire

la relation concentration-réponse observée. Cinq modèles ont été testés, le modèle de Hill, pré-

senté précédemment, un modèle linéaire ne présentant pas d’asymptotes, un modèle exponentiel

présentant une seule asymptote (pour de faibles ou de fortes concentrations) ainsi qu’un modèle

Gauss-probit et un log-Gauss-probit. Ces derniers sont des modèles non-monotones permettant

de décrire les effets d’hormèse. Le modèle log-probit est d’ailleurs un cas particulier du modèle

log-Gauss-probit. Ces cinq modèles peuvent chacun présenter 2 à 4 allures différentes, menant à

12 situations possibles. Ces situations sont présentées dans la Figure 1.3. La procédure de choix du

modèle a donné les résultats suivants : 29,3% des CRC ont été modélisées avec un modèle Gauss-

probit, 28,1% avec un modèle exponentiel, 26,5% avec un modèle linéaire, 14,6% avec un modèle

log-Gauss-probit et 1,5% seulement avec un modèle de Hill. La forme sigmoïde pure, qui est la

norme dans le cadre d’observations macroscopiques, devient ainsi largement marginale lorsque

l’échelle d’étude change vers des mesures de transcriptomique.

La modélisation d’une CRC permet de prédire le niveau de réponse du caractère mesuré en

fonction de la concentration en contaminant. Cette relation permet ainsi de calculer plusieurs

types de CEC dont quelques exemples sont présentés au sein des sous sections suivantes. La Fi-

gure 1.4 présente les procédures de calcul de ces CEC. Ces différentes CEC sont toutes basées

sur le même principe : une valeur du caractère mesuré est considérée comme étant impactée par

rapport au contrôle grâce à l’information contenue dans la courbe dose réponse modélisée. Cette

valeur sera par la suite notée valeur affectée (VA). La valeur de CEC correspond ensuite à la concen-

tration pour laquelle le modèle prend la valeur de la VA.

1.1.4.2.a L’ECx

La Concentration présentant x pourcent d’effet –ou x percent Effective Concentration– (ECx) (ce

terme sera utilisé de manière générique dans ce manuscrit, même dans des cas où l’endpoint me-

suré est un taux de mortalité et où le terme serait normalement LCx pour x percent Lethal Concen-

tration) est une CEC de plus en plus utilisée depuis une vingtaine d’années, que ce soit en ERA ou

dans la production scientifique. Sa VA correspond à un effet observé de x% entre les asymptotes

horizontales pour de très faibles et de très fortes concentrations. Un exemple de calcul d’EC50 est

présent en sous Figure 1.4a. Le calcul de l’EC50 est le plus répandu pour les bioessais basés sur des

expositions aigües alors que l’EC10 est souvent utilisée dans le cadres d’expositions chroniques.

Par ailleurs, il est à noter que, par analogie avec les CEC basés sur des tests statistiques présentées

précédemment, les NOEC calculées dans la littérature scientifique correspondent en moyenne à
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FIGURE 1.3 – Figure présentant les diverses formes de modèle de concentration-réponse pouvant être ap-
pliquées par l’outil de modélisation dose-réponse pour données omiques DRomics (extraite depuis LARRAS

et collab. [2018]). Pour chaque étiquette de sous graphique, la première partie correspond au modèle utilisé
et la seconde à la forme de ce modèle visible sur le graphique. Pour le modèle, H correspond au modèle
de Hill, L au modèle linéaire, E au modèle exponentiel, GP au modèle Gauss-probit et lGP au modèle log-
Gauss-probit. Pour la forme, inc correspond à une forme croissant, dec à une forme décroissant, convex à
une forme convexe, concave à une forme concave, U à une forme en U et bell à une forme en cloche.
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des effets équivalents à des ECx compris entre des EC10 et des EC34 [CRANE et NEWMAN, 2000]. Le

calcule d’ECx est aisé dans le cas d’une courbe sigmoïde, les deux valeurs extrêmes de la courbe

nécessaires à son calcul correspondant aux deux asymptotes du modèle, mais compte tenu de sa

définition par rapport aux asymptotes, ce calcul est impossible lorsque la relation concentration-

réponse doit être décrite par d’autres formes de modèles, en particulier pour celles ne présentant

pas d’asymptotes horizontales pour des hautes concentrations (par exemple dans le cas d’un mo-

dèle exponentiel). Dans ce types de cas, il est nécessaire de calculer des alternatives à l’ECx dont

voici deux exemples.

1.1.4.2.b L’ICx

La Concentration d’Inhibition de x pourcent –ou x percent Inhibition Concentration– (ICx) est

effectivement calculable quelle que soit la forme du modèle appliqué pour décrire la relation

concentration-réponse entre le caractère étudié et la concentration appliquée en contaminant.

Sa VA correspond simplement à une variation de ± x% de la valeur de l’endpoint par rapport à

la valeur du modèle au contrôle. Un exemple de calcul d’IC50 est présent en sous Figure 1.4b.

Cette CEC est ainsi calculable, quelle que soit la forme du modèle utilisé pour modéliser la rela-

tion concentration-réponse. Cette CEC, bien qu’elle soit calculable dans des cas où l’ECx ne l’est

pas, présente quelques désavantages. En effet, puisque sa méthode de calcul ne prend en compte

que la valeur de départ de la CRC et pas l’amplitude totale de la réponse observée, elle est forte-

ment soumise à la valeur du paramètre au contrôle : si la valeur du contrôle est élevée par rapport

à l’amplitude totale de la réponse, l’ICx aura tendance à être élevée alors qu’elle le sera beaucoup

moins dans le cas où la valeur du contrôle est faible par rapport à l’amplitude totale de la réponse.

De plus, si l’ICx est calculée pour des modèles présentant une asymptote horizontale pour des

concentrations élevées en contaminants, elle peut ne pas être calculable dans certains cas. En ef-

fet, si la valeur de la réponse modifiée de ± x% est située au-delà de cette asymptote horizontale à

droite, le modèle ne pourra jamais l’atteindre et il sera ainsi impossible de calculer l’ICx associée.

L’ICx est également parfois appelée BMDx-fold [EFSA SCIENTIFIC COMMITTEE et collab., 2017], il

est ainsi important de ne pas la confondre avec la CEC présentée dans la sous-section suivante.

1.1.4.2.c La BMDzsd

La Dose Seuil associée à une variation de z fois l’écart-type –ou Benchmark Dose associated

to a z times standard deviation variation– (BMDzsd) est une autre CEC calculable. Elle a été au

départ développée et utilisée dans le champ disciplinaire de la toxicologie, mais peut se révéler
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également très utile en écotoxicologie. Son usage a d’ailleurs été recommandé par l’EFSA SCIEN-

TIFIC COMMITTEE et collab. [2017]. Elle reste cependant à ce jour très rarement utilisée dans les

procédures d’ERA. Son principe de calcul est très proche de celle de l’ICx. Cependant, au lieu de

correspondre à la valeur correspondant au contrôle modifié de ± x%, sa VA (appelée BMR pour

Benchmark Response) consiste en la valeur prédite par le modèle égale au contrôle ± z*sd, sd étant

égal à l’écart-type résiduel de la CRC. Un exemple de calcul de BMD1sd est présent en sous Figure

1.4c. La valeur de z conseillée par l’EFSA SCIENTIFIC COMMITTEE et collab. [2017] est de 1. La va-

leur de 2 présente, pour sa part, l’avantage de représenter la concentration pour laquelle la valeur

prédite est égale à l’une des bornes de l’intervalle de variabilité du contrôle (celui-ci étant égale à la

valeur du contrôle ± 2*sd). Cette CEC présente l’avantage, comparée à l’ICx, d’être bien moins dé-

pendante de la valeur absolue du contrôle par rapport à l’amplitude de la réponse. De plus, cette

CEC prend en compte l’incertitude associée aux données (si l’écart-type utilisé est celui associé

aux données) ou celle associée directement à la CRC utilisée pour décrire les données (si l’écart-

type utilisé est celui associé au modèle). Cependant, cette CEC présente le même problème que

l’ICx, à savoir qu’elle ne peut pas être calculée dans certains cas, ici les cas où l’écart-type résiduel

de la CRC est trop élevé et que la valeur de contrôle ± z*sd et se situe au-delà de l’amplitude entre

asymptotes du modèle.

Les quatre types de CEC présentés dans cette section ont cependant tous le même problème

majeur : ils ne sont représentatifs que des conditions dans lesquelles les expérimentations ont

été menées (pH, température, durée d’exposition...). Les résultats ainsi obtenus peuvent de fait

difficilement être extrapolés à d’autres conditions et il est ainsi nécessaire de répliquer ces expé-

rimentations afin d’obtenir des informations sur l’effet de ces conditions expérimentales ou de

compenser cette méconnaissance par l’usage d’un AF élevé. Afin de rendre les résultats de l’ERA

plus protectrices, il est également possible de ne pas considérer l’estimation ponctuelle des va-

leurs de CEC, mais la borne inférieure de leur intervalle de confiance (le plus souvent à 90 ou 95%,

AMIARD et AMIARD-TRIQUET [2015]).

1.1.5 Les quatre tiers

Toutes les méthodes utilisées dans le cadre de l’ERA ne présentent en effet pas le même niveau

de représentativité écologique. Dans un cas théorique parfait, les méthodes les plus qualitatives

et représentatives de l’environnement seraient toujours utilisées afin d’obtenir une information la

plus complète et précise possible sur le risque associé à une substance. Cependant, la réalité im-

pose des contraintes techniques et économiques faisant que cela est rarement possible. Les quatre

21



CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART

0

2

4

6

0 2 4 6

Concentration du composé étudié

V
al

eu
r 

de
 l'

en
dp

oi
nt

 m
es

ur
é

EC50

50% d'effet entre 
les asymptotes

(a) Schéma explicatif du calcul de l’ECx. La valeur de 50 a été choisie pour x dans cet exemple.

0

2

4

6

0 2 4 6

Concentration du composé étudié

V
al

eu
r 

de
 l'

en
dp

oi
nt

 m
es

ur
é

IC50

50% d'effet par
rapport au contrôle

(b) Schéma explicatif du calcul de l’ICx. La valeur de 50 a été choisie pour x dans cet exemple.

0

2

4

6

0 2 4 6

Concentration du composé étudié

V
al

eu
r 

de
 l'

en
dp

oi
nt

 m
es

ur
é

Contrôle ± 1sd

BMD1sd

(c) Schéma explicatif du calcul de la BMDzsd. La valeur de 1 a été choisie pour z dans cet exemple.

FIGURE 1.4 – Schéma de calcul des trois CEC présentés basées sur la modélisation de la relation
concentration-réponse.
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tiers (qui ne correspondent pas à un total d’environ 133% mais au mot anglais signifiant "paliers"

ou "échelons") sont là pour faire face à cette réalité. Ils consistent en un classement des méthodes

d’ERA, les méthodes appartenant à des tiers plus élevés utilisant des données plus représentatives

de l’environnement, mais étant en contrepartie associées à des AF moins protecteurs. Les prin-

cipes généraux de l’approche par tiers sont les suivant, d’après AAGAARD et collab. [2013] :

— Les tiers inférieurs sont moins conservateurs que les tiers supérieurs.

— Les tiers supérieurs visent à être plus réalistes que les tiers inférieurs.

— Les tiers inférieurs requièrent généralement moins d’efforts que les tiers supérieurs.

— Dans chaque tier, toute l’information scientifique pertinente est utilisée.

— Tous les tiers visent à atteindre le même niveau de protection.

La philosophie derrière cette hiérarchisation des méthodes est de pouvoir obtenir un résultat as-

sez fiable et protecteur pour être appliqué tout en rationalisant les coûts. Par exemple, lors de

l’application des protocoles d’ERA pour une nouvelle substance, le principe est d’appliquer une

méthode de tier 1, facile et peu coûteuse à réaliser mais peu représentative de l’environnement. Si

le risque caractérisé pour cette substance avec cette méthode est trop élevé, il est possible, avant

de mettre en place des mesures de réduction de ce risque, de de réaliser de nouvelles mesures

d’évaluation du risque en utilisant une méthode de tier 2. Cette méthode sera plus coûteuse à réa-

liser, mais plus représentative de l’environnement, ce qui est censé mener à une évaluation plus

fiable du risque associé à la substance étudiée. La Figure 1.5 résume ces principes et montre quels

types de données sont associés à quel tier.

Le premier tier consiste en l’utilisation directe de données acquises via bioessais monospéci-

fiques au design expérimental simple en laboratoire. L’une des méthodes possibles est d’obtenir

trois valeurs de CEC pour les trois niveaux trophiques classiquement considérés en eau douce,

une pour un producteur primaire (le plus souvent Lemna minor), une pour un consommateur

primaire (le plus souvent Daphnia magna et une pour un consommateur secondaire (le plus sou-

vent Danio rerio) et de conserver la valeur la plus basse des trois. Cette CEC est ensuite divisée par

un AF très élevé, 1000 dans ce cas (voir Tableau 1.1).

Le deuxième tier est basé sur la réutilisation de données de tier 1 et leur modélisation afin d’ai-

der à extrapoler les résultats par exemple à d’autres espèces ou d’autres conditions environnemen-

tales. Par exemple, la modélisation de SSD ou les modèles de Toxicocinétique-toxicodynamique

–ou Toxicokinetic-toxicodynamic– (TK-TD) sont des méthodes de tier 2. Les AF appliqués sur les

résultats de ces méthodes afin d’obtenir des PNEC sont bien plus bas que ceux appliqués pour
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les méthodes de tier 1. Par exemple, l’AF appliqué aux résultats d’un SSD est généralement com-

pris entre 1 et 5 en fonction de la qualité et de la représentativité des données utilisées pour le

construire (Tableau 1.1).

Le troisième tier est basé sur la production et l’utilisation de données de bioessais en labora-

toire plus complexes et représentatives de l’environnement que celles produites pour le tier 1. Ce

sont typiquement des expérimentations à l’échelle de la population ou de la communauté, telles

des expérimentations en mésocosmes. Les modèles d’écosystèmes entrent également dans ce tier.

Pour ces méthodes, les valeurs d’AF ne sont pas imposées par les textes réglementaires, mais sont

définies au cas par cas en fonction de la représentativité environnementale des expérimentations

effectuées et des données utilisées.

Les méthodes du quatrième tier sont les plus représentatives de l’environnement. On retrouve

parmi elles les études de terrain qui sont les plus représentatives possibles puisque basées sur de

réels écosystèmes, ainsi que des modèles à l’échelle du paysage qui intègrent donc différents types

d’écosystèmes. Comme pour le tier 3, les AF appliqués aux méthodes de tier 4 sont définis au cas

pas cas en fonction de la représentativité environnementale des expérimentations effectuées et

des données utilisées.
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FIGURE 1.5 – Schéma de présentation du principe des quatre tiers utilisés en ERA et des types de données
associés à chacun. Figure modifiée d’après AAGAARD et collab. [2013].
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TABLEAU 1.1 – Tableau des valeurs d’AF appliquées pour diverses méthodes d’ERA afin d’obtenir des PNEC
dans le cas d’une évaluation du risque en milieu dulcicole. Tableau modifié d’après AMIARD et AMIARD-
TRIQUET [2015]

Données disponibles AF
Au moins une valeur d’EC50 à court terme sur chacun des trois

1.000
niveaux trophiques basiques (poisson, daphnie et algue)

Une NOEC à long terme (poisson ou daphnie) 500
Deux NOEC à long terme d’espèces représentant deux

50
niveaux trophiques (poisson et/ou daphnie et/ou algue)
Trois NOEC à long terme sur trois espèces représentant

10
trois niveaux trophiques (normalement poisson, daphnie et algue)

Méthode de distribution de sensibilité des espèces (SSD) 1-5
Données de terrain ou modèle d’écosystème Défini au cas par cas

1.2 Les Distributions de Sensibilité des Espèces

1.2.1 Concept

Les écosytèmes naturels sont caractérisés par une diversité biologique que l’on peut carac-

tériser à différentes échelles. Au sein d’un écosystème, on s’intéressera notamment à la diversité

génétique au sein d’une population, et à la diversité spécifique au sein d’une communauté. Au

niveau des espèces, cette diversité se traduit par des différences de fonctions, de traits et donc de

sensibilité à divers contaminants, signifiant que pour un contaminant à une concentration don-

née, diverses espèces pourront présenter des niveaux de réponse différents. Les SSD sont basés

sur l’étude de cette diversité interspécifique de tolérance chimique tout en n’essayant cependant

pas de l’expliquer. Les SSD sont une méthode d’ERA de tier 2 basés sur la modélisation de don-

nées écotoxicologiques de tier 1 pour plusieurs espèces. Ils consistent en la modélisation, pour

un contaminant donné, de la distribution des CEC obtenues pour plusieurs espèces. Cette dis-

tribution permet d’extrapoler la sensibilité d’espèces théoriques non testées et ainsi d’estimer la

concentration du composé d’intérêt à ne pas dépasser afin de protéger un haut pourcentage des

espèces présentes. Ce pourcentage d’espèces non protégées est souvent fixé à 5% et la concen-

tration n’impactant que ce pourcentage d’espèces "sacrifiables" est notée HC5. Le calcul de cette

valeur d’HC5 correspond à l’approche dite "inverse" par opposition à l’approche dite "forward".

L’approche "forward" consiste quant à elle à calculer la Fraction Potentiellement Affectée –ou Po-

tentially Affected Fraction– (PAF), c’est à dire le pourcentage des espèces qui vont être affectées,

à une concentration en contaminant donnée, par exemple celle mesurée dans l’environnement

(POSTHUMA et collab. [2001]).

L’hypothèse principale sous-jacente au concept de SSD est le fait que les données écotoxicolo-

gique disponibles sont le résultat d’un échantillonnage réalisé au sein de la distribution véritable
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(et inaccessible de manière directe) de sensibilité des espèces. L’objectif est ainsi de produire une

estimation de cette distribution afin d’avoir un aperçu de la répartition totale de sensibilité des

espèces et donc de pouvoir protéger un grand nombre de ces espèces.

1.2.2 Historique

Les SSD ont été en premier lieu proposés afin d’estimer des critères de qualité environnemen-

tale entre la fin des années 70 et les années 80 comme par KOOIJMAN [1987], à la fois en Europe et

aux Etats-Unis (POSTHUMA et collab. [2001]). L’évolution de l’outil s’est ainsi effectuée en parallèle

entre ces deux continents. Alors que l’usage des SSD s’est progressivement étendu en écotoxico-

logie, des discussions intensives ont pris place dans les années 90 afin d’en évaluer divers points

tels que les hypothèses a priori, les limitations liées aux données (e.g. nombre d’espèces à inclure,

utilisation de données chroniques estimées à partir de données aiguës...) ou de manière plus gé-

nérale, leurs modalités d’application (par exemple, ALDENBERG et SLOB [1993]).

En 1978 aux Etats-Unis, à la suite des réflexions initiées par le "Red Book", une méthode statis-

tique permettant de protéger 95% des espèces d’une population est intégrée à la réglementation

américaine via l’USEPA (POSTHUMA et collab. [2001]). Deux valeurs finales sont utilisées à par-

tir des SSD produits : (1) la valeur finale aiguë correspondant à une HC5 produite via une SSD

construite à partir d’EC50, puis divisée par deux afin de prendre en compte des effets inférieurs à

50% sur les organismes et (2) la valeur finale chronique qui correspond à une HC5 dérivée à partir

de données d’exposition chroniques si elles sont disponibles en assez grand nombre ou obtenue

en appliquant un facteur aigu-vers-chronique à une HC5 obtenue à partir de données aiguës (DU-

BOUDIN et collab. [2004]). L’USEPA a par la suite continué à inclure les SSD dans les textes de régu-

lations relatifs à la définition d’EQC dont elle était à l’origine. Les méthodes de production d’EQC

via l’utilisation de SSD n’ont cependant pas évolué depuis 1985, principalement car les fonds dont

dispose l’USEPA ont été alloués au développement de nouvelles méthodes d’évaluation comme

celles basées sur l’étude des communautés aquatiques présentes dans un écosystème afin d’en

évaluer le degré de perturbation (POSTHUMA et collab. [2001]). Un point intéressant est cependant

que les Etats-Unis, au contraire de l’Europe, ne possèdent pas de réglementation concernant le

calcul d’EQC pour les sols. Ceci est imputable au manque d’intérêt des organisations environne-

mentales sur le sujet comparé à celui de la contamination des masses d’eau. L’évaluation de la

contamination des sols s’est de plus majoritairement faite via de l’évaluation du risque sur des

sites spécifiques et non sur des critères nationaux (POSTHUMA et collab. [2001]).
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1.2.3 L’AF pour les SSD : qu’est-il censé prendre en compte ?

De par la manière dont ils sont construits, les SSD impliquent un certain nombre d’hypothèses

considérées a priori comme acceptables. Ils incluent également, par extension, toutes les hypo-

thèses a priori inhérentes aux CEC utilisées et à l’éctoxicologie en général. La plus fondamentale

d’entre elles est le fait que les bioessais monospécifiques réalisés en laboratoire sont considérés

comme apportant une information utile et représentative de ce qui peut être observé dans l’en-

vironnement pour la protection des communautés. FORBES et CALOW [2002] listent deux types

d’hypothèses a priori induites par l’utilisation des SSD, celles liées à la théorie sous-jacente aux

SSD et celles liées à la manière dont les SSD sont appliqués. Les hypothèses listées liées à la théo-

rie sont les suivantes :

— T1. Les interactions entre espèces n’influencent pas les distributions de sensibilité.

— T2. Toutes les espèces ont le même poids, sous-entendu que la perte d’une espèce a le même

effet sur l’environnement que la perte d’une autre.

— T3. La structure de la communauté est le point important.

Les hypothèses listées liées à l’application sont, quant à elles, les suivantes :

— P1. L’échantillon d’espèces utilisé pour produire la SSD est un échantillon non biaisé du

groupe d’espèces visé pour lesquelles on souhaite tirer des conclusions.

— P2. L’endpoint utilisé est représentatif d’un point de vue écologique.

— P3. Le niveau de protection choisi est approprié (par exemple, avec le choix d’utiliser des

EC10 plutôt que des EC50 dans le cadre d’un écosystème perçu comme plus fragile).

— P4. Le niveau d’intervalle de confiance choisi autour de la valeur d’HC5 est approprié.

— P5. La forme de la distribution est adaptée aux données.

— P6. Le nombre d’espèces utilisé pour modéliser la SSD est adapté.

L’AF est censé compenser les possibles inconsistances écologiques inhérentes aux méthodes

utilisées et ainsi rendre les résultats des méthodes d’ERA plus protectrices. Pour rappel, un AF cor-

respond à une valeur chiffrée venant diviser les résultats de la procédure choisie d’ERA afin d’ob-

tenir la PNEC (Tableau 1.1). L’AF est censé compenser des phénomènes divers tels que les éven-

tuelles hypothèses a priori listées ci-dessus qui pourraient ne pas se trouver vérifiées. D’autres

hypothèses a priori peuvent être formulées vis-à-vis des SSD et ainsi être prises en compte par

l’AF si elles n’étaient pas vérifiées. En voici quelques exemples :
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— La valeur de CEC utilisée pour chaque espèce est représentative de la sensibilité réelle asso-

ciée à l’espèce en question.

— La valeur de sensibilité représentative d’une espèce ne varie pas d’une population à une

autre.

— La sensibilité d’une espèce ne varie pas en fonction des conditions environnementales (pH,

température, quantité de nutriments présents...).

— La valeur de CEC calculée pour une espèce ne varie pas d’un laboratoire à un autre et au sein

d’un même laboratoire.

Nombre de ces hypothèses peuvent ne pas être vérifiées. Par exemple, ROUBEAU DUMONT

et collab. [2019] a montré que les CEC calculées peuvent changer d’une population à une autre

pour des macrophytes exposés à du cuivre, WATSON-LEUNG et collab. [2016] qu’une variabilité

intrerlaboratoire pouvait être observée dans la mesure de bioaccumulation d’arsenic chez Hexa-

genia spp et PEREIRA et collab. [2017] a montré qu’une variation de CEC chroniques pouvait être

observée en fonction de la température du milieu lors de l’exposition de Daphnia magna à des

métaux. Il est ainsi nécessaire de choisir avec soin la valeur d’AF à appliquer à une HC5 afin d’ob-

tenir une PNEC intégrant l’ensemble de ces incertitudes. Comme indiqué dans le Tableau 1.1, les

valeurs d’AF utilisées dans la réglementation européenne sont comprises entre 1 et 5 pour les SSD

réalisés sur des espèces dulcicoles. Cette valeur est définie en fonction de la qualité et de la re-

présentativité de la SSD construite et doit être choisie selon plusieurs critères (d’après AMIARD et

AMIARD-TRIQUET [2015]) :

— La qualité des données utilisées par rapport au mode d’exposition (bioessais aigus ou chro-

niques, en mésocosmes ou sur le terrain...).

— Les modèles biologiques testés (représentativité des groupes taxonomiques, stratégies de

nourrissage et niveaux trophiques, sensibilité des stades de vie testés, adéquation avec le

mode d’action du contaminant.)

— La qualité de l’ajustement de la SSD ou la taille de l’intervalle de confiance autour de l’HC5.

Ces hypothèses a priori, qu’elles soient validées ou non, conditionnent en partie les modalités

d’application des SSD. Il est cependant à noter que le sens de l’effet de ces différents facteurs

sur les HC5 ne peut pas toujours être estimé a priori et que ceci peut notamment résulter en de

potentielles compensations entre facteurs ayant des effets de sens différent sur l’HC5. L’ERA se

doit cependant d’envisager les pires scénarios possibles, impliquant ainsi de considérer que tous
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ces facteurs pourraient potentiellement entraîner une baisse de la valeur réelle d’HC5 lorsqu’ils

sont pris en compte. Certains de ces facteurs sont présentés dans la section suivante.

1.2.4 Méthodologie des SSD

Comme indiqué précédemment, un SSD consiste en la concaténation et la modélisation de la

distribution de CEC pour plusieurs espèces pour un contaminant donné. La SSD est ensuite visua-

lisée sous la forme d’une fonction de distribution cumulée. Un exemple de SSD extrait du livre de

POSTHUMA et collab. [2001] est présenté en Figure 1.6. Plusieurs éléments sont ainsi importants à

prendre en compte. Un ensemble de choix méthodologiques peuvent en effet modifier de manière

visible les résultats du processus de modélisation et donc avoir un effet notable sur l’ERA où les

valeurs finales seront utilisées.
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FIGURE 1.6 – Exemple de SSD sous la forme d’une fonction de distribution cumulée et illustration des ap-
proches "forward" et "inverse" permettant respectivement de calculer une HC5 et une PAF.

1.2.4.1 Choix des données à utiliser

En premier lieu, le choix des données à utiliser est important. En effet, puisque les données

utilisées sont la plupart du temps issues de sources différentes, il est nécessaire d’assurer un mi-

nimum de cohérence dans le jeu de données final.

Premièrement, les SSD sont habituellement construits à partir de données issues de bioessais
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chroniques. Lorsque ces données ne sont pas disponibles en assez grand nombre, il est possible

de les inférer en appliquant à des données issues de bioessais aigus un facteur de conversion aigu-

vers-chronique. Comme toute extrapolation, cela implique cependant des risques et les données

utilisées doivent être de bonne qualité (notamment en présentant un intervalle de confiance ré-

duit autour de la CEC estimée). De plus, ces facteurs de conversion ne sont pas disponibles pour

tous les composés et leur qualité dépend des données disponibles pour le composé en question,

ce qui augmente encore les risques associés à ces méthodes AHLERS et collab. [2006].

Lorsque les données sont extraites depuis des bases de données, comme cela est le plus sou-

vent effectué lors des procédures d’évaluation du risque, il n’est souvent pas possible d’avoir un

accès direct aux données brutes, mais uniquement aux CEC calculées. Le type de CEC calculé

est ainsi important, puisqu’il est nécessaire d’avoir le même type de CEC pour toutes les espèces

afin de pouvoir en modéliser la distribution. De nombreux textes réglementaires préconisent tou-

jours l’utilisation de NOEC afin de modéliser des SSD, mais de plus en plus d’entre eux proposent

également d’utiliser des ECx, notamment des EC10 et des EC50. Cependant, pour certaines sub-

stances, notamment celles mises sur le marché récemment, les données disponibles peuvent être

peu nombreuses et il peut être compliqué d’obtenir un jeu de données homogène au niveau du

type de CEC. Si d’autres informations sont disponibles, telles que par exemple les paramètres

des CRC modélisées, il peut parfois être possible d’inférer des valeurs d’EC10 à partir de valeurs

d’EC50. Certains travaux, tels que par exemple AURISANO et collab. [2019] considèrent pour leur

part que les EC10 sont équivalent à des NOEC (ce cas ne traite cependant pas de SSD, mais de

facteurs d’extrapolation aigu-vers-chronique). Le choix du type de CEC pourrait cependant avoir

un impact limité sur les résultats des SSD, les résultats des SSD produits avec des NOEC et des

EC10 pouvant s’avérer proches [IWASAKI et collab., 2015]. Ceci reste cependant dépendant d’un

bon design expérimental et notamment d’un choix éclairé des concentrations testées. Ce choix

de concentrations peut se faire à l’aide de résultats obtenus lors d’une pré-expérimentation per-

mettant de localiser l’ordre de grandeur des concentrations auxquelles se trouve la "pente" de la

relation concentration-réponse. L’étendue des concentrations testées lors de l’expérimentation

elle-même doit ensuite être assez large pour mettre en évidence la position des deux asymptotes

(en particulier dans des cas où leurs valeurs ne sont pas connues à l’avance, au contraire de me-

sures de mortalité, par exemple, où l’asymptote à droite a une valeur de 100% de mortalité) et les

concentrations réparties de manières régulière et assez rapprochée pour observer de manière pré-

cise la relation concentration-réponse. Dans le cas de calcul de CEC via un test statistique, il est

important de privilégier le nombre de réplicats au nombre de concentrations afin de maximiser
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la puissance statistique alors que dans le cas de modélisation de CRC, il est plus important d’aug-

menter le nombre de concentrations testées et de réduire le nombre de réplicats afin de pouvoir

décrire plus finement la relation concentration-réponse.

Si les données à utiliser dans un SSD pour les différentes espèces devraient normalement être

basées sur les mesures du même endpoint afin d’inclure le même type de mesures au sein de

la distribution, cela s’avère souvent compliqué dans les faits. Les données provenant communé-

ment de sources multiples, les endpoints mesurés sont ainsi régulièrement variables, en particu-

lier quand les données sont issues de tests non-normalisés. Les endpoints mesurés n’étant dans ce

cas pas fixés par une norme, la décision de mesurer certains endpoints et non d’autres est basée

sur un ensemble de variables : physiologie et morphologie des organismes utilisés (des taux de

chlorophylle ne peuvent par exemple être mesurés que chez des organismes photosynthétiques),

facilité de mesure (il est par exemple compliqué de définir des taux de mortalité pour des plantes,

la mort de ces organismes étant difficile à attester), mesures de routine (par exemple lorsque des

tests standardisés existent pour des taxons proches)... Certains endpoints sont heureusement me-

surables facilement pour de très nombreux taxons, tel que la masse sèche totale, ce qui fait que

leurs mesures sont souvent réalisées en routine et que les CEC pour ces endpoints sont en général

assez nombreuses. Il n’existe cependant pas d’endpoint "universel" et même la masse sèche d’un

individu peut être compliquée à mesurer lorsque l’individu en question est une algue unicellulaire

(les mesures sur ce type d’organismes ne se font cependant que peu à l’échelle de l’individu, mais

le plus souvent à l’échelle de la population ou de la communauté).

Lorsque plusieurs valeurs de CEC sont disponibles pour une même espèce, que ce soit car

elles ont été calculées à partir d’endpoints différents ou parce-qu’elles sont issues de laboratoires

ou d’études différents, plusieurs possibilités sont proposées dans les textes réglementaires. Le

plus souvent, il est imposé de réaliser la moyenne géométrique des différentes valeurs disponibles

(pour éviter une éventuelle mauvaise prise en compte de valeurs ayant plusieurs ordres de gran-

deur de différence). Il est également proposé dans certains textes de conserver la plus faible valeur

disponible uniquement [BELANGER et collab., 2016]. Utiliser la moyenne géométrique permet de

prendre en compte toute l’information disponible alors que prendre la valeur la plus faible permet

d’être plus protecteur. Cette seconde possibilité implique cependant de prendre le risque d’utili-

ser comme valeur représentative un unique point de données, potentiellement extrême et non

représentatif de la distribution réelle des valeurs. Au sein des publications modélisant des SSD, la

moyenne géométrique est la méthode la plus utilisée.

Les différents points évoqués précédemment mènent au fait que la quantité de données néces-
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saire à la construction d’une SSD n’est pas toujours atteinte (voir paragraphe suivant). Un moyen

d’augmenter le nombre de points dans une SSD est d’y inclure les données censurées disponibles,

comme préconisé par DOWSE et collab. [2013]. Une donnée est dite censurée lorsque sa valeur est

seulement partiellement connue. Ce type de données est principalement généré dans des ana-

lyses de survie. Si l’expérimentation dure 15 jours et que certains organismes ne sont pas morts

à cette date, leur durée de survie est donc supérieure à 15 jours et il n’est pas possible de pro-

duire une information quantitative plus précise que cela. On dit que la donnée est censurée à

droite. Les données censurées en écotoxicologie le sont, la plupart du temps, à droite, ce qui tra-

duit en général le fait que l’expérimentation réalisée n’a pas permis de mettre en évidence un effet

sur l’endpoint étudié dans la gamme de concentrations testées. La seule information disponible

consiste alors à poser l’hypothèse qu’il existe un effet de la substance sur l’endpoint étudié à une

concentration située entre la valeur maximum de concentration testée et +i n f et la CEC prendra

ainsi comme valeur cet intervalle. Une donnée censurée peut également l’être sur un intervalle

fini. Pour reprendre l’exemple de la mesure de temps de survie sur 15 jours, si une contrainte em-

pêche de réaliser les relevés de mortalité au jour 13 et que des individus sont retrouvés morts au

jour 14, alors leurs temps de survie seront donc censurés sur l’intervalle [13 ; 14]. DOWSE et collab.

[2013] proposent trois méthodes différentes pour construire des SSDs incluant des données cen-

surées à droite et/ou sur un intervalle. Le package R fitdistrplus [DELIGNETTE-MULLER et DUTANG,

2015] propose également une fonction permettant simplement de modéliser et représenter gra-

phiquement des SSDs incluant des données censurées à gauche, à droite et/ou sur un intervalle.

Ces différentes méthodes ne seront cependant pas explicitées ici.

Les éléments/limites/contraintes mentionnées dans les deux paragraphes précédents

conduisent à une forte limitation du nombre d’espèces pour lesquelles des CEC permettant de

construire des SSD sont disponibles. Ce nombre d’espèces est pourtant un élément clé dans la

démarche de modélisation de la distribution de sensibilité des espèces. Plus ce nombre d’espèces

sera important, plus l’estimation des paramètres de la distribution pourra être précise et plus l’in-

certitude qui leur est associée pourra être réduite. Ce nombre d’espèces nécessaires afin d’obtenir

une estimation convenable peut être modulé en fonction de la qualité intrinsèque des données

utilisées, certains travaux montrant de plus que la qualité des données est plus importante que

leur quantité (FORBES et CALOW [2002]). Cependant, ces outils sont destinés à être utilisés par un

public de professionnels travaillant hors du champ de la recherche, ce qui implique de fixer un

cadre le plus précis possible quant à la manière de mettre en application ces outils. Les textes

réglementaires imposent ainsi un nombre minimum d’espèces allant de quatre pour la régle-
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mentaire néerlandaise (DE BRUIJN et collab. [2001]) et cinq pour la réglementation australienne et

néo-zélandaise (AUSTRALIAN AND NEW ZEALAND ENVIRONMENT AND CONSERVATION COUNCIL et

AGRICULTURE AND RESOURCE MANAGEMENT COUNCIL OF AUSTRALIA AND NEW ZEALAND [2000])

pour les textes les moins contraignants à dix pour la réglementation européenne (EUROPEAN CHE-

MICAL BUREAU [2003]) d’après le tableau récapitulatif présenté par KON KAM KING [2015]. Cepen-

dant, même cette valeur imposée par la réglementation européenne peut se révéler insuffisante.

En effet, NEWMAN et collab. [2000] ont montré, grâce à une méta-analyse basée sur trente jeux de

données publiés, que la taille d’échantillon nécessaire pour minimiser la variance associée à l’HC5

était comprise entre 15 et 55 espèces avec une valeur médiane de 30, ce qui est bien supérieur aux

valeurs imposées par les textes réglementaires. Pour leur part, DOWSE et collab. [2013] ont montré

que 10 à 15 espèces au minimum étaient nécessaire pour produire des estimations convaincantes

de valeurs d’HC5. Plus le nombre d’espèces est faible, plus il y a de risques que la valeur d’HC5 soit

plus basse que la valeur minimum des CEC utilisées, ce qui implique que la valeur d’HC5 obtenue

sera extrapolée. Cette extrapolation n’est cependant pas forcément un problème en soi, l’intérêt

des SSD étant de pouvoir estimer une HC5 tout en ne mesurant pas la sensibilité de toutes les es-

pèces, espèces les plus sensibles comprises. KLAINE et collab. [1996] et FORBES et CALOW [2002]

ont calculé les pourcentiles empiriques associés au plus bas point de données d’une SSD en fonc-

tion de la taille totale du jeu de données. Ils y montrent qu’en dessous de 19 espèces incluses

dans le SSD, la valeur de sensibilité la plus basse correspond toujours à une valeur de pourcentile

supérieure à cinq, menant au fait que la valeur calculée d’HC5 a de grandes chances d’être plus

faible que la sensibilité la plus basse utilisée dans le jeu de données, entraînant à nouveau une

extrapolation de la valeur d’HC5.

Le nombre seul d’espèces utilisé n’est cependant pas le seul point important à prendre en

compte. Les espèces testées doivent en effet être représentatives de la diversité des organismes

présents dans l’environnement pour que les SSD produits puissent être protecteurs de cette di-

versité. Si une SSD n’est produite qu’à partir de données pour des espèces issues d’un même

groupe taxonomique, par exemple des plantes herbacées, les valeurs d’HC5 produites ne seront

représentatives que des plantes herbacées et ne seront ainsi pas adaptées pour protéger les autres

groupes taxonomiques. Les textes réglementaires précisant le cadres d’application des SSD pré-

cisent ainsi le plus souvent la répartition attendue des différentes espèces. Pour reprendre les trois

exemples cités dans le paragraphe précédent, la réglementaire néerlandaise (DE BRUIJN et collab.

[2001]) impose que quatre espèces différentes soient représentées, la réglementation australienne

et néo-zélandaise (AUSTRALIAN AND NEW ZEALAND ENVIRONMENT AND CONSERVATION COUN-
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CIL et AGRICULTURE AND RESOURCE MANAGEMENT COUNCIL OF AUSTRALIA AND NEW ZEALAND

[2000]) impose quant à elle le test de cinq espèces minimum alors que la réglementation euro-

péenne (EUROPEAN CHEMICAL BUREAU [2003]) impose l’usage de dix espèces minimum testées.

Inclure des données pour toutes les espèces disponibles sans réflexion préalable peut cepen-

dant se montrer contre-productif. MALTBY et collab. [2005] a par exemple, au sein d’une méta-

analyse de jeux de données en concentration-réponse pour 16 insecticides différents, produit

des SSD de manière indépendante pour différents groupes taxonomiques (vertébrés, arthropodes,

non-arthropodes et invertébrés), différents habitats (eau de mer, eau douce, faciès lotique et fa-

ciès lentique) et différentes régions géographiques (Paléarctique, Nearctique, tempérée et tropi-

cale). Seul le groupe taxonomique a eu une influence significative sur les valeurs d’HC5. Les SSD

produits avec les espèces recommandées par les normes et ceux produits pour les espèces non-

recommandées n’ont cependant pas montré de différences significatives. La force de cette étude

est la comparaison effectuée avec des données de terrain. Il en ressort que les SSD produits avec

les données des arthropodes uniquement étaient plus proches de la réalité observée sur le terrain.

La borne inférieure de l’intervalle de confiance à 95% de cette valeur d’HC5 s’est en effet révélée

protectrice pour l’écosystème observé. La médiane de cette valeur d’HC5 s’est révélée protectrice

dans le cadre d’une application unique de pesticide, mais pas pour des situations d’application

multiples ou continues. Il a également été déterminé qu’un AF d’une valeur de 5 au minimum de-

vait être appliqué à des valeurs médianes d’HC5 pour qu’elles puissent être utilisées de manière

convaincante en évaluation du risque (cette valeur de 5 étant, pour rappel, la valeur maximale

d’AF proposée par les textes réglementaires pour les SSD). Il est ainsi important d’utiliser princi-

palement, dans les SSD produits, des organismes qui font parti du groupe taxonomique ciblé par

le contaminant (lorsque celui-ci ne cible qu’un ou des groupes taxonomiques en particulier, ici,

les arthropodes). En effet, intégrer des espèces non-cibles présentant mécaniquement des CEC

bien plus élevées implique de tirer la distribution vers ces valeurs plus élevées et ainsi de rendre

le dispositif d’évaluation du risque moins protecteur. De plus, intégrer à la fois des espèces cibles

et non-cibles peut conduire à vouloir inclure dans la même distribution des points de données

issus de deux distributions différentes, menant ainsi à une distribution multimodale. Le fait de

ne sélectionner qu’une frange réduite des espèces disponibles peut cependant paraître contra-

dictoire avec l’un des principes basiques des SSD qui implique que les espèces choisies doivent

être représentatives de l’intégralité des espèces présentes dans l’écosystème considéré. Au delà

des contraintes mathématiques, ce sont deux philosophies différentes qui transparaissent dans

ces deux approches. Utiliser uniquement les espèces cibles d’une substance comme des plantes
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uniquement pour un herbicide est par exemple ce qui est classiquement fait lors d’une procédure

d’autorisation de mise sur le marché de pesticides. Cependant, ces pesticides peuvent avoir des

effets sur d’autres organismes que ceux ciblés, notamment lorsque la substance en question se dé-

verse dans l’environnement. Par exemple, des effets de l’atrazine, un herbicide, sur trois espèces de

cladocères D. magna, Ceriodaphnia silvestrii et Macrothrix flabelligera ont été observés avec des

CEC calculées de l’ordre de la dizaine de milligrammes par litre [MOREIRA et collab., 2014]. Ces

effets sont cependant souvent visibles à des concentrations plus hautes que pour les organismes

cibles (des CEC de l’ordre de la dizaine de microgrammes par litre pour des algues vertes ont été

par exemple observées[LEBOULANGER et collab., 2001]). S’il est ainsi important d’évaluer la toxi-

cité des pesticides pour d’autres communautés que celles normalement ciblées par les composés

en question, afin d’évaluer leurs effets réels sur l’environnement, viser à protéger les espèces ci-

blées (et donc souvent plus sensibles) peut la plupart du temps suffire à protéger les autres espèces

potentiellement impactées.

1.2.4.2 Choix de la distribution à utiliser

Un second élément d’importance est le choix du type de distribution utilisé pour modéliser

les données. Les deux distributions les plus utilisées sont la distribution log-normale et la dis-

tribution log-logistique. Elles sont toutes les deux symétriques et présentent des allures proches.

Cependant, ces deux distributions se distinguent par leurs queues de distribution. Les queues de

la distribution log-logistique sont en effet plus lourdes, menant ainsi à des valeurs plus extrêmes

pour les pourcentiles très bas ou très hauts. Cela implique des valeurs d’HC5 calculées plus basses

avec cette distribution qu’avec la distribution log-normale. La distribution log-logistique permet

donc de manière structurelle de produire des valeurs plus protectrices et son usage en ERA a été

recommandé par ALDENBERG et SLOB [1993]. Le choix de la distribution à utiliser a également été

étudié par NEWMAN et collab. [2000]. Sur l’échantillon de 30 SSD utilisés dans cette étude, la moi-

tié s’est avérée non conforme à la loi log-normale par l’utilisation d’un test de Shapiro-Wilks. Des

statistiques de chi-2 sur les valeurs d’EC50 ont de plus permis de montrer que la distribution log-

logitique était plus adaptée aux données deux fois plus souvent que la distribution log-normale.

D’autres distributions sont parfois utilisées pour produire des SSD. Le travail de NEWMAN

et collab. [2000] a par exemple montré que le modèle de Gompertz présentait, dans le cas de SSD

produits avec des NOEC, des ajustements de meilleur qualité que les distributions log-normale

ou log-logistique. Un autre exemple est celui de la distribution log-triangulaire, conseillée dans le

cadre de la législation étatsunienne (ERICKSON et STEPHAN [1988]). Cette distribution présente en
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effet l’avantage d’atteindre les les asymptotes horizontales PAF = 0 et PAF = 1, permettant ainsi le

calcul d’une HC0, ce qui est impossible avec les deux distributions présentées auparavant. Cer-

taines distributions, plus complexes et utilisant un nombre plus important de paramètres, per-

mettent également de modéliser des distributions non symétriques. C’est le cas par exemple de

la distribution du Burr III. Des distributions multimodales peuvent également être construites à

l’aide de modèles de mélanges permettant d’assembler plusieurs distributions en une distribution

multimodale [FOX et collab., 2020; ZAJDLIK et collab., 2009]. Ces distributions nécessitent cepen-

dant un plus grand nombre de points de données afin d’être correctement ajustées du fait de leurs

nombreux paramètres à estimer. D’autres distributions sont également utilisées telles que les dis-

tributions Gamma, log-t, log-Gumbel, Weibull, Pareto et Gompertz [FOX et collab., 2020].

Enfin, d’autres méthodes ne nécessitent pas d’avoir à choisir une distribution pour les don-

nées. La méthode la plus simple est celle présentée par VAN DER HOEVEN [2001]. Cette méthode

consiste à ordonner les valeurs de sensibilité du jeu de données de la plus haute à la plus basse puis

de sélectionner en tant qu’HC5 la k ième valeur de sensibilité tel que k est l’entier le plus grand situé

en dessous de 0,05∗(n +1), n étant l’effectif du jeu de données. La publication en question indique

également comment définir un intervalle de confiance à 95% autour de cette valeur d’HC5 estimée.

Cette procédure d’estimation présente un certain nombre de problèmes, notamment celui d’être

très sensible aux valeurs extrêmes et potentiellement aberrantes. Un autre problème de taille est

proche de celui évoqué dans le cadre de l’utilisation des NOEC et des LOEC, à savoir que la valeur

de référence obtenue est forcément égale à l’un des points de données, ce qui la rend fortement

dépendante du plan expérimental appliqué. Les méthodes basées sur le bootstrap fournissent une

alternative pour le calcule des valeurs d’HC5 sans hypothèse sur la distribution des données. Cette

technique de rééchantillonnage consiste à générer un nouveau jeu de données à partir de celui

existant en effectuant dans le jeu de données originel autant de tirages aléatoires avec remise qu’il

y a de points de données différents. On obtient ainsi un nouveau jeu de données, composé des

données contenues dans le jeu original, mais en proportions différentes (certains points pourront

ainsi être présents en plusieurs exemplaires et d’autres être absents). L’application du bootstrap

aux SSD n’implique pas, comme indiqué précédemment, d’estimer une distribution pour les don-

nées, mais d’estimer directement la HC5 comme 5ième pourcentile empirique des données. Cette

valeur ne peut être correctement estimée qu’à partir de 19 points de données différents. Le ré-

échantillonnage est réalisé un grand nombre de fois et, à chacune, une valeur d’HC5 est calculée,

permettant ainsi d’obtenir une estimation ponctuelle et un intervalle de confiance associés à cette

valeur. NEWMAN et collab. [2000] ont montré que les valeurs d’HC5 estimées à partir de bootstraps
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étaient proches de celles estimées à l’aide de l’estimation de distributions log-normales (avec une

similarité de plus de 90%).

1.2.4.3 Niveau d’HCx à utiliser

Si la valeur finale extraite d’une SSD est habituellement fixé à HC5, valeur historiquement uti-

lisée dès les débuts de l’utilisation de cette méthode [POSTHUMA et collab., 2001], le choix de cette

valeur n’est pas appuyé scientifiquement et son choix n’est que politique. Les distributions les

plus classiques pour créer des SSD ne permettent effectivement pas de protéger toutes les espèces

théoriques de la communauté (à l’exception de la distribution log-triangulaire) et il est ainsi né-

cessaire de définir une valeur permettant de protéger un grand nombre d’espèces, tout en étant

cohérent avec les contraintes inhérentes à l’ERA. Cependant, le niveau de protection des espèces

est également défini par le type de CEC choisi. Par exemple, une HC5 produite grâce à des EC10

correspond à la concentration à laquelle 5% des espèces sont atteintes à hauteur d’au moins 10%

concernant leur endpoint mesuré. Certaines espèces ne sont donc affectées qu’à hauteur de 10%

environ alors que d’autres peuvent être impactées de manière bien plus significative. Il est ainsi

important, lors de l’analyse des résultats d’une SSD, de ne pas se focaliser uniquement sur la HC5

elle-même, mais de vérifier comment la SSD a été construite afin d’en comprendre les implica-

tions réelles : quel type de CEC a été utilisé ? Quel est le niveau d’effet auquel les espèces sont

considérées comme étant affectées par le contaminant? Sur quel(s) endpoint(s) les CEC utilisées

ont-elles été mesurées? Les réponses à ces questions définissent ce que montre réellement la SSD

produite et ainsi ce que signifie la HC5 en découlant d’un point de vue biologique et environne-

mental.

L’HC5 obtenue suite à l’application de la procédure de production de SSD peut de plus ne pas

s’avérer fiable vis-à-vis des effets réellement observables dans l’environnement à cette concen-

tration. Par exemple, SMETANOVÁ et collab. [2014] ont montré, lors d’expériences utilisant des

concentrations environnementales de plusieurs pesticides en mélange, que les valeurs d’HC5 is-

sues des SSD produits avaient tendance à largement sous-estimer (d’un facteur allant de 2 à 1.000)

les effets observables dans l’environnement à ces concentrations.

L’importance de certains des points soulevés dans les sous-sections 1.2.4.1, 1.2.4.2 et 1.2.4.3

a été étudiée par DEL SIGNORE et collab. [2016]. Ces travaux sont récapitulés dans le Tableau 1.2

extrait de la publication mentionnée. Il est possible d’y voir que si certains des points étudiés n’ont

qu’un effet mineur sur les SSD et les HC5 qui en sont dérivées (e.g. le type d’habitat des organismes

et le type de distribution utilisé), certains autres ont des effets bien plus marqués sur les résultats
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de la méthode (e.g. le nombre de points de données inclus dans la distribution et le mode d’ac-

tion du contaminant). Il est intéressant de noter que parmi les sources de variabilité testées dans

cette étude, les facteurs liés à la biologie de organismes tels que la situation géographique ou le

type d’habitat des espèces semblent avoir un effet réduit sur cette méthode d’ERA. Au contraire,

les facteurs liés à l’application de la méthode tels que le nombre de points de données ou la sélec-

tion du groupe d’espèces semblent présenter des effets importants sur les SSD et les HC5 dérivées.

Cette observation n’est cependant pas universelle puisque le mode d’action du contaminant pré-

sente une importance considérable sur les résultats alors qu’au contraire le type de distribution

utilisé n’a qu’un effet limité sur l’évaluation du risque réalisée grâce à cette méthode. La tendance

dégagée par ce tableau semblerait cependant indiquer que, tant que cela est réalisé de manière à

respecter une certaine cohérence dans le jeu de données (e.g. en intégrant des espèces issues de

groupes taxonomiques variés, en ne limitant pas le jeu de données à des espèces sensibles uni-

quement, en prenant garde à intégrer assez d’espèces différentes...), des données issues d’espèces

variées et ne formant pas une communauté réelle peuvent être intégrées ensemble au sein d’une

SSD et donner des résultats satisfaisants.
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Aspect
considéré

Courbe
SSD

HC5/HC50 Remarque Exemple

CEC
utilisé
(NOEC vs
EC50)

+ +++ N’importe quel CEC peut être utilisé.
Les NOEC sont le plus souvent
requises pour la dérivation des HC5 et
des PNEC.

L’incertitude associée aux ratios
aigus-vers-chronique dépend des espèces et du
mode d’action du composé. La position relative
sur l’axe des abscisse du SSD varie en fonction
du type de CEC utilisé.

Nombre
de points
de
données

++ +++ Manque général de points de données
pour les courbes SSD.

L’incertitude associée à l’HCx diminue quand le
nombre de points de donnée est supérieur à
quatre.

Sélection
du groupe
d’espèces

+++ +++ La courbe peut être multimodale si des
groupes taxonomiques de sensibilités
différentes sont inclus.

Inclure des groupes moins sensibles fait
augmenter l’HC5. La variation de sensibilité au
sein d’un taxon est plus basse (la courbe SSD est
donc plus inclinée) qu’entre taxons.

Type
d’habitat

+ + Principalement des sensibilités
similaires, mais les espèces marines
ont le plus souvent montré des
sensibilités plus élevées que les
espèces dulçaquicoles.

Les macroinvertébrés d’habitats statiques ou
lotiques n’ont pas montré de différences de
sensibilité aux pesticides alors que la sensibilité
d’espèces d’habitats d’eau douce ou marine
peuvent varier en fonction du stresseur.

Situation
géogra-
phique

+ + Principalement des sensibilité
similaires.

Pas de différences significatives entre
arthropodes et de poissons australiens et
non-australiens vis-à-vis de la sensibilité à
l’endosulfan. Les invertébrés amazoniens se
sont montrés significativement moins sensibles
au carbendazim que leurs contreparties de
milieux tempérés.

Mode
d’action
du conta-
minant

+++ +++ L’importance du mode d’action varie
en fonction du groupe taxonomique.

La sensibilité des plantes à un mode d’action
spécifique d’un herbicide est plus haute que
pour les autres groupes taxonomiques.

Type de
distribu-
tion

+ ++ Dépendant du nombre de points de
donnée. Des tests de qualité
d’ajustement devraient être réalisés.

Pour des données de toxicité aiguë par le cuivre
et le zinc sur des espèces de cladocères, les
distributions de Weibull, uniforme et beta ont
mené à une sous-estimation alors que les
distributions log-logistique et log-triangulaire
ont mené à une surestimation de la queue basse
par rapport à une distribution log-normale.

TABLEAU 1.2 – Tableau récapitulatif, modifié d’après DEL SIGNORE et collab. [2016], présentant les effets
de différents choix de modélisation sur les courbes SSD obtenues et les valeurs d’HC5 et HC50 qui en sont
dérivées. Ces observations sont basées sur une synthèse de plusieurs articles réalisée au sein de l’article
mentionné. L’influence sur la courbe SSD et les valeurs d’HC5 et HC50 est indiquées par +++ (influence très
importante), ++ (influence importante) et + (influence moins importante).
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1.3 Les sources de variabilité des données

Comme cela a été montré dans les sections précédentes, il est compliqué, voire même impos-

sible, de définir une valeur précise permettant de décrire de manière exacte la sensibilité d’une

espèce à un contaminant. Ceci est dû au fait que de nombreux facteurs viennent modifier cette

sensibilité d’une population à l’autre, d’un individu à l’autre au sein d’une même population et

même d’une cellule à l’autre au sein du même organisme si l’on se place dans le cadre d’une étude

à de bas niveaux d’organisation biologique. Ces facteurs mènent ainsi à l’apparition d’une varia-

bilité de la réponse des organismes au contaminant d’intérêt et de la mesure qui est faite de cette

sensibilité. Les sources de variabilité présentes dans un jeu de données écotoxicologique peuvent

être d’origines multiples. Dans ce manuscrit sera qualifié de source de variabilité intraspécifique

tout phénomène pouvant faire varier les valeurs finales de toxicité (i.e. CEC, HC5) pour une espèce

donnée (la variabilité interspécifique citée plus loin n’en fait donc pas partie). Il serait illusoire de

prétendre pouvoir en faire un résumé exhaustif ici et cette présentation ne sera ainsi que parcel-

laire. Les diverses sources de variabilité existantes peuvent être rassemblées en plusieurs grands

groupes selon leur type.

1.3.1 Les sources de variabilité biologiques

Ces sources de variabilité sont de réelles variations de la sensibilité à un contaminant d’un or-

ganisme à l’autre. Cette variabilité s’observe entre différentes espèces, ces dernières ayant évolué

de manière indépendante. Certaines espèces seront particulièrement sensibles à certains conta-

minants (par exemple, les plantes seront très sensibles à des herbicides tels que l’isoproturon)

alors que d’autres pourront bien plus facilement supporter de hautes concentrations des mêmes

composés. Cette variabilité interspécifique est celle qui est étudiée dans le cadre des SSD, puis-

qu’ils consistent à évaluer la concentration en un contaminant donné n’ayant d’effet que sur une

petite partie des espèces d’une communauté.

D’autres sources de variabilité existent au sein d’une même espèce et font donc partie de la

variabilité intraspécifique. En effet, du fait des mécanismes de sélection des génotypes résistants

ainsi que de la dérive génétique, différentes populations peuvent présenter des sensibilités dif-

férentes à un même contaminant [PICADO et collab., 2007; ROUBEAU DUMONT et collab., 2019;

TOUMI et collab., 2015]. Cette variabilité intergénotypique peut également s’exprimer à l’échelle

individuelle, des différences de sensibilité existant d’un organisme à l’autre au sein de la même po-

pulation. Cette variabilité intraspécifique à la fois intra et interpopulationnelle (qui existe pour de
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nombreux traits biologiques et écologiques des individus et non uniquement pour leur sensibilité

à des contaminants) a l’avantage de permettre aux espèces de pouvoir mieux s’adapter, certains

individus possédant des caractéristiques leur permettant de survivre et se reproduire malgré des

conditions défavorables pour les autres. D’autres facteurs tels que le sexe des organismes, leur

masse, leur condition physique ou encore leur stade de développement (prenant en compte à la

fois le vieillissement des organismes et leur cycle reproducteur) peuvent également modifier leur

sensibilité à un contaminant.

1.3.2 Les sources de variabilité environnementales/expérimentales

Outre ces sources de variabilité internes aux individus, un très grand nombre de paramètres

externes peuvent venir modifier la sensibilité des organismes à un contaminant. Ces facteurs

agissent dans l’environnement, lorsque les organismes vivent à l’état naturel, mais également

en laboratoire et modifient les données de sensibilité mesurées sur ces organismes. Parmi ces

sources, on peut trouver par exemple les interactions biotiques, telles que la compétition intra ou

interspécifique ou encore la prédation [GUST et collab., 2016; VIAENE et collab., 2015] qui vont mo-

difier les apports et l’allocation énergétique des organismes, donc leur métabolisme et ainsi, leur

sensibilité à un contaminant. Des paramètres de l’environnement lui-même peuvent également

modifier la sensibilité des organismes à un contaminant. C’est le cas par exemple du pH du milieu

[MCGEE et collab., 2020] qui aura notamment un effet sur la spéciation des métaux, de la tempé-

rature du milieu [DELORENZO, 2015] qui aura des effets sur de nombreux aspects biologiques du

fait notamment de son lien avec l’efficacité des processus métaboliques ou encore de la saison à

laquelle se produit la contamination [LARRAS et collab., 2014], cette saison pouvant modifier un

grand nombre de caractéristiques du milieu. Lors d’expérimentations, des facteurs de variabilité

supplémentaires peuvent également intervenir tels que les caractéristiques de la période d’accli-

matation des organismes précédant leur exposition ou encore le stade de développement des in-

dividus au moment de l’exposition. Le choix de l’endpoint mesuré est également important, tous

les traits d’un individu ne répondant pas de la même manière à une contamination, les composés

ayant le plus souvent une action ciblée sur les organismes (par exemple, les herbicides inhibiteur

du photosystème II auront un effet visible sur les endpoints liés à la photosynthèse, ainsi que sur

les endpoints traduisant l’état général de la plante tels que la masse sèche du fait du rôle central de

la photosynthèse dans le métabolisme des plantes). Dans des cas extrêmes, il est ainsi possible que

l’action d’un contaminant ne soit pas visible du tout sur les endpoints mesurés alors que des effets

existent sur d’autres endpoints non investigués (ceci est par exemple le cas pour les biomarqueurs
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qui présentent une réponse rapide à une contamination alors qu’aucun effet ne peut encore être

visible sur des mesures macroscopiques). La méthode employée pour mesurer les endpoints choi-

sis est également importante, des méthodes de mesure différentes pouvant mener à des résultats

divergents dans une même situation.

1.3.3 Les sources de variabilité issues de la modélisation des données

L’empilement des couches de variabilité intraspécifique ne s’arrête cependant pas à l’acquisi-

tion des données. Les données brutes acquises en tant que résultat d’expérimentations ne sont en

effet pas exploitables directement afin d’évaluer la toxicité d’un composé sur l’/les organisme(s)

étudié(s) et nécessitent une phase de traitement statistique ou de modélisation. Le choix de la mé-

thode utilisée afin de réaliser ce traitement viendra, lui aussi, modifier les résultats de sensibilité

des espèces en fonction de nombreux critères. En plus des points abordés dans la Section 1.2.4,

d’autres sources de variabilité peuvent être identifiées telles que le choix de la méthode d’ERA à

appliquer ou encore l’estimateur statistique utilisé afin de modéliser les courbes doses-réponses

(e.g. le maximum de vraisemblance).

Ces différentes sources de variabilité ne sont pas indépendantes et interagissent entre elles

jusqu’aux résultats finaux des procédures d’ERA, les résultats ainsi obtenus peuvent être variables

et la variabilité mesurée et associée à la mesure finale de toxicité n’est toujours représentative que

des facteurs ayant été pris en compte à tous les niveaux du protocole : si le plan expérimental est

basé sur des tests normalisés réalisés sur des clones, alors plusieurs sources de variabilité intras-

pécifique seront écartées de l’analyse (e.g. la variabilité intergénotypique, les variabilités liées aux

conditions environnementales), rendant ainsi les résultats plus reproductibles. Cependant, ces ré-

sultats ne seront représentatifs que des paramètres expérimentaux fixés et ils pourraient s’avérer

différents, ne serait-ce que pour d’autres populations que celle étudiée pour l’exemple cité précé-

demment.
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2.1 Présentation

La sensibilité à un contaminant d’une espèce donnée n’est pas fixe. Comme cela a été détaillé

dans le chapitre 1, elle varie en effet selon de nombreux critères d’un individu à l’autre, d’une po-

pulation à l’autre, d’un milieu à l’autre... La mesure de cette sensibilité varie également d’un labo-

ratoire à l’autre, d’un opérateur à l’autre, d’un appareil de mesure à l’autre, d’une méthode de mo-

délisation à l’autre... Les sources de variabilité sont ainsi extrêmement nombreuses. Les facteurs

pouvant modifier la sensibilité des organismes au sein d’une même espèce sont regroupés sous

le nom de variabilité intraspécifique, tel que détaillé dans la section 1.3. De nombreuses sources

de variabilité intraspécifique peuvent ainsi modifier les résultats de bioessais écotoxicologiques et

les méthodes d’ERA qui en découlent, telles que les SSD. Rares sont les protocoles expérimentaux

prenant en compte de tels paramètres, en particulier en dehors de la littérature blanche. De plus,

lorsque les effets de ces facteurs de variabilité sont testés dans la production scientifique, cette

évaluation se fait le plus souvent à l’échelle de l’organisme et rarement à des niveaux d’organisa-

tion supérieurs : les individus sont testés de manière indépendante et les résultats traités ensuite

de manière à répondre à une question du type "Le facteur X présente-t-il un effet sur le paramètre

Y mesuré sur des individus de l’espèce Z ?". Les conclusions tirées de ces expérimentations sont

ainsi rarement généralisables à d’autres espèces et il est encore plus inhabituel que ces études se

penchent sur les effets des facteurs étudiés sur des communautés.

Dans ce chapitre, nous avons testé 1) les effets d’une variabilité intraspécifique globale (in-

cluant entre autres : variabilité inter-laboratoires, variabilité inter-génotypique, variabilité des

conditions expérimentales...) et 2) les effets d’une variabilité inter-génotypique uniquement, sur

des SSD et plus particulièrement sur la distribution des valeurs d’HC5 en découlant. Ceci a été

réalisé pour des macrophytes aquatiques exposées à du cuivre à l’aide des données publiées dans

ROUBEAU DUMONT et collab. [2019] pour l’évaluation des effets de la variabilité inter-génotypique

auxquelles nous avons adjoint l’intégralité des EC50 basées sur des endpoints liés à la crois-

sance pour des macrophytes (et bryophytes) exposées à du cuivre présentes dans la base de don-

nées écotoxicologique de l’USEPA afin de porter le nombre d’espèces à huit et ainsi de pouvoir

construire des SSD de meilleure qualité.

Concernant la méthodologie de cette partie, nous avons réalisé, afin de répondre à notre pro-

blématique, deux types de simulations différentes, chacune appliquée à plusieurs scénarios :

— Le Scénario Spécifique à chaque espèce (Species Specific scenario dans le texte) utilise pour

chaque espèce la variabilité qui lui est associée au sein du jeu de données utilisé. Ce scénario
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inclut l’intégralité des sources de variabilité incluses dans le jeu de données. Ce scénario n’a

été appliqué qu’au sein du premier type de simulations.

— Les Scénarios Génériques (Generic Scenarios dans le texte) considèrent que la variabilité in-

traspécifique est la même pour les différentes espèces. Trois niveaux différents de variabilité

ont été utilisés (bas, moyen et élevé), donnant ainsi trois scénarios génériques différents (i.e.

Lowest Generic Scenario, Mean Generic Scenario et Highest Generic Scenario dans le texte).

Ces niveaux de variabilité ont été définis en utilisant uniquement les données expérimen-

tales publiées dans ROUBEAU DUMONT et collab. [2019], de manière à ne refléter que la va-

riabilité inter-génotypique.

Comme indiqué précédemment, deux types de simulations ont été réalisés. Dans les deux cas, ces

simulations ont consisté en la réattribution, pour l’EC50 de chaque espèce, d’une déviation par

rapport à la moyenne basée sur les variabilités définies par les différents scénarios. Le premier

type de simulations se basait sur les espèces réellement contenues dans le jeu de données alors

que le second type de simulations utilisait un ensemble d’espèces théoriques générées à partir de

la SSD construite à partie de ces espèces réellement présentes dans le jeu de données. L’utilisation

d’espèces théoriques pour ce type de simulations explique pourquoi il nous a été impossible d’y

appliquer le scénario spécifique : les espèces utilisées n’existant pas, nous n’avions pas à disposi-

tion de variabilités spécifiques à leur appliquer. Ces simulations de jeux de sensibilités au cuivre

pour diverses espèces ont été réalisées mille fois pour chaque type de couple simulation * scéna-

rio de variabilité et pour chacun, une SSD a été réalisée. Ceci a permis de produire pour chaque

cas un faisceau de variabilité mettant en évidence de quelle manière la variabilité intraspécifique

totale ou la variabilité inter-génotypique affectaient les SSD produites. De plus, sur chaque SSD a

été calculée une valeur d’HC5, ce qui a permis d’évaluer également ces effets sur la distribution de

ces valeurs, qui sont celles utilisées in fine en ERA afin de générer les PNEC.

2.2 Ébauche d’article soumis prochainement

A partir de la page suivante se trouve l’ébauche d’un article à soumettre dans un journal à co-

mité de lecture. Certains éléments sont ainsi amenés à être modifiés entre la version ici présentée

et le manuscrit qui sera soumis.
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1. Introduction1

In ecotoxicology, species sensitivity to contaminants are usually reduced to a2

single critical effect concentration (CEC) value such as a median effect concen-3

tration (EC50) or a no observed effect concentration (NOEC) estimated from4

the results of a monospecific bioassay. However, many factors can influence the5

way organisms respond to a contaminant such as biotic interactions (e.g. preda-6

tion) or intraspecific variability (which encompasses several variability sources7

as interlaboratory variability or intergenotypic variability). Those factors are8

rarely directly taken into account in environmental risk assessment (ERA) pro-9

cedures, but CECs are usually divided by an assessment factor (AF; Amiard10

and Amiard-Triquet (2015)) which is supposed to compensate for those uncon-11

sidered factors. The value of this AF is linked to the environmental relevance of12

the data and the method used to exploit those data: the more environmentally13

relevant the data and the methods are, the lowest the used AF is. For exam-14

ple, in aquatic ERA, AF values range from 1,000 for classical acute CECs from15
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three different species to 1 for high quality datasets based on real communities16

included in models taking into account the factors that can modify organisms17

sensibility to chemical stress (Amiard and Amiard-Triquet, 2015).18

The effects of a varying genotype on organisms sensibility to contaminants19

has already been assessed in previous works. Toumi et al. (2015) investigated20

how Daphnia magna response to malathion changed between three strains. Dif-21

ferent endpoints were measured on the organisms: immobilization, reproduction,22

body length, embryo toxicity and acetylcholinesterase (AChE) activity. Results23

from this experiment for acute exposition (i.e. for immobilization) showed that24

D. magna’s sensitivity to malathion (expressed in EC50) could change up to25

a factor of 1.5 between strains and to a factor of 43 when experimental data26

were pooled with data extracted from the literature. For chronic exposition27

(i.e. for reproduction, body length and embryo toxicity), this factor was up28

to 18 and, for AChE activity, up to 33 (for experimental data only, compar-29

ison with literature data was not realised for chronic exposition and AChE).30

This factor of change was thus different between measured endpoints, tested31

strains and calculated CECs. The effects of genetic variability on D. magna32

have been extensively studied, for multiple compounds (see for example Picado33

et al. (2007)) as it is a common model organism in ecotoxicology. Concerning34

other taxonomic groups, Roubeau Dumont et al. (2019) assessed for example35

this question on several genotypes of three aquatic macrophyte species (Lemna36

minor, Myriophyllum spicatum and Ceratophyllum demersum) exposed to cop-37

per. The results showed coefficients of variation of the EC50 between genotypes38

ranging from 7.1 to 99.8%, depending on the measured endpoint. Significant dif-39

ferences between genotypes could however not be observed for every measured40

endpoint and species. These works clearly show that intergenotypic variabil-41

ity can modify organism response to contaminants. However, these works only42

assess these effects at the organism level, and there is a lack of information43

about the consequences of these effects at higher biological organisation levels44

considered in ERA.45

Species Sensitivity Distributions (SSD; Belanger et al. (2016), Posthuma46
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et al. (2001)), are precisely used in ERA to estimate the effects of contaminants47

on the environment at the community level. They consist in the derivation48

of the distribution of sensitivity values for multiple species. This distribution49

then allows to estimate the concentration that is not harmful to a high fraction50

of species (usually 95% and noted Hazardous Concentration for 5% of species,51

HC5) or the potentially affected fraction (PAF) of species when the contaminant52

concentration is known in an ecosystem. However, classical SSDs impose the53

sensitivity of each species to the contaminant to be summarized by a unique54

value (usually the geometric mean of critical effect concentrations available for55

a species such as median effect concentrations, EC50). Consequently, factors56

modifying sensitivity of species are not taken into account.57

Some previous works proposed methods to take into account the whole in-58

traspecific variability of data inside SSDs. For example, Wigger et al. (2020)59

proposed a modified version of the probabilistic SSD (PSSD; Gottschalk and60

Nowack (2013)), the PSSD+, that integrates the whole distribution of species61

sensitivity values as well as coefficients of variation for interlaboratory variabil-62

ity. This approach is non-parametric and thus no fixed distribution of the data63

between species is assumed. Another example comes from Kon Kam King et al.64

(2015). In this this work, SSDs are built using a hierarchical model that includes65

every single datapoint and not only a summary as the EC50 for each species.66

This approach allows to propagate incertitude from CECs to the final SSD and67

thus the derived HC5. Those two examples however try to integrate the whole68

data variability in the SSDs and do not focus on the study of single intraspecific69

variability source effects on built models.70

In this work, we assessed the effects of the inclusion of intraspecific and71

specifically intergenotypic variability in SSDs models. Our objectives were 1) to72

assess whether taking into account those sources of variability had an effect on73

the models and the derived HC5, and if these effects exist, 2) to see if a difference74

exists between the effects of the whole intraspecific variability and the effects75

of intergenotypic variability alone, since this latter is only a part of intraspe-76

cific variability. We used data from bioassays for different species of aquatic77
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macrophytes exposed to copper and previously published in Roubeau Dumont78

et al. (2019). Different genotypes were tested for each species. We completed79

this dataset using EC50 data for copper from the USEPA database. Two dif-80

ferent simulation approaches were used with three to four scenarios of intraspe-81

cific/intergenotypic variability for each.82

2. Materials and methods83

2.1. Toxicity data84

SSDs are built using CECs that summarize concentration-response relation-85

ships of the different species exposed to the studied contaminant. The CECs86

used in this work to build SSDs came from 1) experimental data and 2) litera-87

ture. We chose to use EC50 values as they are widely calculated in the literature88

and thus more available than other CECs, except for CEC based on statistical89

tests like NOEC and LOEC. These CECs were however not chosen because of90

the severe statistical drawbacks they are associated to, as for example the fact91

that their values can only be equal to one of the tested concentrations (Fox and92

Landis, 2016, Jager, 2012).93

2.1.1. Experimental data94

Experimental design. The experimental dataset used in this work has been pre-95

viously published in Roubeau Dumont et al. (2019). It consists in a series of96

ecotoxicological bioassays, in which three aquatic macrophyte species were ex-97

posed to copper: Lemna minor a free-floating species, Myriophyllum spicatum98

a rooted and submerged species and Ceratophyllum demersum a species that99

has no roots but can be both free-floating or fixed to the sediment by ‘rhizoid100

shoots’. L. minor and M. spicatum are used in environmental risk assessment,101

with standardized tests that have been developed (OECD, 2002, 2014a,b). For102

each species, three to four different genotypes were tested, originating from103

France and Germany (details on those genotypes as well as organism storage104

types can be found in Roubeau Dumont et al. (2019)).105
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1g/L Cu2+ solutions of copper sulfate (Analysis quality, purity > 99%,106

CAS number 7758-99-8, ACROS Organics™) solubilized in ultrapure water and107

then diluted in the different media were used for exposure. Time-averaged108

Cu concentrations were calculated from effective Cu concentrations measured109

(details on these measures can be found in Roubeau Dumont et al. (2019)).110

Acute toxicity tests were performed on each species. However, to cope with111

interspecific differences in growth rates, exposure time needed to be adapted112

to the species considered (Table 1). Before exposure, plants were acclimatized113

during five days to the experimental conditions. Species specific exposure media114

were designed (Roubeau Dumont et al., 2019). Six to eight copper concentra-115

tions were used to model concentration-response curves. The range of concen-116

tration tested depends on the species sensitivity to copper. At the end of the117

exposures, Relative Growth Rates (RGR) were calculated for each organism:118

RGR in fresh mass (RGRfm) for all species, RGR in length (RGRlength) for C.119

demersum and M. spicatum and RGR in frond fresh mass (RGRfronds) for L.120

minor. A summary of experimental design conditions can be found in Table 1121

and details in Roubeau Dumont et al. (2019).122

Species Number of genotypes Measured endpoints Tested concentrations (in mg/L) Number of replicates Exposure time

L. minor 3 RGRfm, RGRfronds 0, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.7, 1, 1.25 6 7 days

C. demersum 3 RGRfm, RGRlength 0.0, 0.005, 0.1, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5 5 14 days

M. spicatum 4 RGRfm, RGRlength 0, 0.1, 0.5, 1, 2, 3 5 12 days

Table 1: Information on experimental designs in relation to species and measured endpoint.

RGRfm stands for Relative Growth Rate of fresh mass, RGRfronds stands for Relative Growth

Rate of fronds and RGRlength stands for Relative Growth Rate in length.

Calculation of EC50. For each species, genotype and endpoint, a concentration-

response curve (CRC) was built to describe the relationship between the con-

taminant concentration and the measured response of the macrophytes. This

was done using a four-parameters log-logistic model (Equation 1).

yi,j = c+
d− c

1 + exp (b (log (xi)− log (e)))
(1)
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where i is the ith contaminant concentration and j is the jth replicate, yi,j is the123

measured value of the considered endpoint, xi is the contaminant concentration,124

c and d are respectively the lowest and the highest asymptotes of the final125

curve, e is the concentration at which the inflexion point of the curve is located126

(corresponding to the EC50) and b is a shape parameter which is proportional127

to the steepness of the model and defines d and c: if b > 0, the, c and d are128

respectively the response level at low and high contaminant concentration, if b129

< 0 then c and d are respectively the response level at high and low contaminant130

concentration and if b = 0, the model becomes a constant model located at the131

arithmetic mean between the two parameters c and d.132

On each of these CRCs, an EC50 was calculated. When this value was133

outside of the range of tested concentrations, it was treated as a missing value.134

In total, eighteen non-missing EC50 values were calculated, meaning that only135

two could not be. The EC50 was chosen as a summary of the organism tolerance136

against copper for the rest of this work.137

2.1.2. Literature data138

These EC50 from the three tested species and the measured endpoint were139

pooled with EC50 extracted from the USEPA database, as three species is too140

few to build a good quality SSD. We fixed the measured endpoint at "Growth141

group" to have a consistency of measured endpoint between the experimen-142

tal and literature data, in order to produce higher quality SSDs as advised in143

Smetanová et al. (2014). Table 2 shows the parameters set in the database to144

obtain the data. This research returned 39 EC50 values for nine different species.145

However, six datapoints were considered non-adapted to our study and thus re-146

moved: two values were calculated based on experimental designs with only two147

tested concentrations, which was considered too few to give good quality EC50,148

three values were based on respectively 29 and 32 day exposures, which was149

considered not to represent acute exposures and a last value was calculated on150

Oryza sativa which was considered to be too far from the other species from a151

biological point of view as this species is an helophyte and thus not completely152
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immersed in water. After this filtering phase, 33 different EC50 for seven dif-153

ferent species were kept (a list of those data and associated metadata can be154

found in SI A). When pooled with the EC50 from experimental data, 51 EC50155

were available.156

Parameter Applied value

Chemicals Copper

Effects Growth group

Endpoints EC50

Species Flowers, Trees, Shrubs, Ferns; Moss, Hornworts

Test Conditions Exposure Media: Water - Fresh Water

Table 2: Parameter values used for the search of data in the USEPA Ecotoxicology database.

Please note that the word "Endpoint" does not have the same meaning in the USEPA database

and in this paper where "endpoints" refers to the traits measured on the organisms at the

end of the experiment and where the summary of species sensitivity is called critical effect

concentration.

2.2. Species Sensitivity Distributions157

2.2.1. Reference case - SSD without intraspecific variability158

The dataset was used to produce an SSD that was then used as a reference.159

For each species, the geometric mean of the available EC50 was used as this160

method is usually recommended in the regulatory texts and it is the more com-161

monly encountered in the literature. As for every other SSDs in this work, a162

log-normal distribution was used for the modelling. An HC5 was then calculated163

on this reference SSD and will later be referred as "reference HC5".164

2.2.2. Modelling approaches - SSD with intraspecific variability165

Four scenarios of intraspecific variability. Based on the data, we defined four166

scenarios of variability for the different species. The first of them traduces the167

full intraspecific variability whereas the three others only traduce the intergeno-168

typic variability of data.169
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In a "Species Specific scenario" (latter called S1), a different variability was170

attributed to each species, based on the calculated standard deviation of their171

log-transformed EC50. This scenario encompasses all sources of variation from172

the data (e.g. inter-genotype, inter-laboratory, inter-endpoint variabilities...),173

and is thus representative of the way SSDs are applied using data from big174

databases.175

The three other scenarios were "generic scenarios" where the same variability176

was attributed to every species of the dataset. These variabilities are based on177

the calculation of standard deviations of log-transformed EC50 for each species178

and endpoint couple in the experimental dataset and thus only traduce the179

inter-genotype variability. Three distinct levels of intergenotypic variability were180

used to assess how the magnitude of this variability affected the built SSDs and181

derived HC5 values. The "low variability generic scenario" (latter called S2a)182

applies the lowest standard deviation of log-transformed EC50 calculated among183

species and endpoints, the "mean variability generic scenario" (later called S2b)184

applies the arithmetic mean of standard deviation of log-transformed EC50 cal-185

culated among species and endpoints and the "high variability generic scenario"186

(later called S2c) applies the highest standard deviation of log-transformed EC50187

calculated among species and endpoints. These scenarios were applied on two188

distinct modelling approaches.189

First approach - Application of scenarios using real species. In the first ap-190

proach, we started from the data used to model the reference SSD (i.e. the191

geometric mean of EC50 for each species) and, in addition to the existing in-192

terspecific variability, we simulated an intraspecific variability for each species.193

This thus gave access to a new dataset composed of EC50 for the same eight194

species that have been resampled among the variability associated to each sce-195

nario. The resampled EC50 were then implemented in an SSD and an HC5 value196

was then calculated. This procedure was applied ten thousand times in order197

to obtain a distribution of SSD curves and HC5 values. This approach allowed198

to have a grasp of the effects of the inclusion of intraspecific/intergenotypic199
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variability with a fixed interspecific variability.200

Second approach - Application of scenarios using theoretical species. In this sec-201

ond approach, in addition to the application of an intraspecific/intergenotypic202

variability, the interspecific variability was also modified between simulations.203

Indeed, instead of beginning from the dataset used to model the reference SSD,204

we simulated a new set of species, by randomly drawing EC50 in the reference205

SSD, corresponding to the sensitivity to copper of theoretical species. The ef-206

fects of species number on the HC5 was adressed by picking either 8, 15 or 25207

theoretical species. 8 was the number of species available in the dataset but is208

too low to build SSDs according to most regulatory texts (10 are for example209

mandatory in European regulation European Chemical Bureau (2003)). We210

thus decided to select two higher number of species to generate: 15 since New-211

man et al. (2000) showed that the variance associated to an HC5 was minimized212

for a number of species included between 15 and 55 and 25 that is included213

in this interval. Each simulation was then based on these sets of theoretical214

species for which specific variability was not available. Therefore, only generic215

scenarios (i.e. scenarios S2a, S2b and S2c traducing intergenotypic variability)216

were applied for this approach. Once the new set of species generated, the217

rest of the procedure was similar to the first approach. This second approach218

allowed to have a grasp of the resulting interactions between interspecific and219

intergenotypic variabilities on SSD models and derived HC5 values.220

Data treatment and modelling were done using the R software (R Core221

Team, 2019). CRCs were modelled using the drc package (Ritz et al., 2015)222

and SSDs were estimated using the fitdistrplus package (Delignette-Muller and223

Dutang, 2015). Graphic representations were drawn using the ggplot2 package224

(Wickham, 2016).225
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3. Results226

3.1. Toxicity data227

3.1.1. EC50 calculation for experimental toxicity data228

Figure 1 shows the CRCs that were produced using the experimental data,229

as well as the non-missing EC50 values derived from each of them. Those curves230

described the data well and fits were thus considered being of good quality.231

Differences of EC50 values between genotypes for a given species and endpoint232

couple are variable. Genotype can thus have either a low influence on species233

sensitivity to copper as for RGRfm for L. minor or be of high importance as for234

RGRlength for M. spicatum.235

3.1.2. Complete dataset and scenarios of intraspecific variability236

The calculated EC50 and the one extracted from the literature were added237

together to form the full dataset. A representation of the EC50 for the eight238

species can be found in Figure 2. Based on the EC50 data, the reference in-239

traspecific variabilities for the four different scenarios were defined (Table 3).240

This Table also shows the lowest, mean and highest standard deviation of log-241

transformed EC50 of each species in the whole dataset (and not only on the242

experimental data as for the values of the scenarios), in order to compare it to243

intergenotypic variability. It evidences that the variability used for the scenario244

S2c (i.e. the highest intergenotypic variability) is equal to the variability of the245

whole dataset, meaning that the intergenotypic variability can be high enough246

to encompass every source of intraspecific variability (Table 3). The same can247

be observed for the scenario S2b (i.e. the mean intergenotypic variability), with248

intergenotypic variability and whole dataset variability in the same order of249

magnitude. However, the scenario S2a (i.e. the lowest intergenotypic variabil-250

ity) is an order of magnitude lower at the intergenotypic level compared to the251

whole dataset. For E. canadensis and L. riparium, only one EC50 was available252

in the USEPA database. For the specific scenario, no intraspecific variability253

was applied on those species.254
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Figure 1: CRCs and derived EC50 for the different species, measured endpoint and studied

genotypes. Points correspond to the experimental data, solid lines to the modelled CRCs and

dashed vertical lines to the calculated EC50 values. Colors discriminate the different tested

genotypes and species and measured endpoints are discriminated by the different subgraphs:

each line stands for a given species and the endpoints are then displayed on different subgraphs

on those lines. RGR stands for Relative Growth Rates and RGRfm is thus the one for fresh

mass.
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Scenario
Applied variability (calculated on experimental dataset)

Variability for total dataset
First approach Second approach

Species specific scenario (S1) SD of log(EC50) for each species X X

Low variability generic scenario (S2a) 0.081 0.081 0.882

Mean variability generic scenario (S2b) 0.961 0.961 1.21

High variability generic scenario (S2c) 1.89 1.89 1.89

Table 3: Reference variability values for the four scenarios used in the simulations. The

variability values (standard deviation of log-transformed EC50 of each species) for the whole

dataset are also provided in the last column for comparison. "X" signs indicates that the case

is irrelevant: scenario S1 was not applied for the second approach and there was no equivalent

to scenario S1 calculated for the whole dataset. Values for the S2 scenarios are the same for

the two approaches.

3.2. Species Sensitivity Distributions255

3.2.1. Reference case - SSD without intraspecific variability256

The reference SSD was built using the geometric mean of EC50 for each257

species (Figure 2). The reference HC5 derived from this SSD had a value of258

0.0597 mg/L and the lower bound of its 95% confidence interval estimated using259

bootstrap was 0.0194.260
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Figure 2: Presentation of the dataset and the reference SSD. The "|" signs represent the EC50.

Their colors show if the datapoints were calculated using the experimental data (in red) or

extracted from the USEPA database (in blue). The black points represent the empirical

cumulative distribution function of EC50 geometric mean for each species and are the data

used to produce the reference SSD which is represented by the solid black line. The y-axis

indicates the name of the species. The x-axis, which shows the value of the EC50 is in log

scale.
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3.2.2. First approach - Application of scenarios using real species261

The SSD curves obtained using the first approach seemed consistent with262

the reference SSD since the reference SSD was comprised in the beam of simu-263

lated SSDs for the four scenarios (Figure 3). Regarding the differences between264

scenarios, we can see both on the simulated SSDs (Figure 3) and the distri-265

butions of calculated HC5 (Figure 4) that scenario S1 gave results similar to266
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scenario S2b, meaning that a mean generic variability had the same effects than267

a species specific variability. Variability of SSDs and HC5 was also proportional268

to the importance of variability for the generic scenarios, the S2a scenario giv-269

ing less variable SSDs and HC5 than the one given using the S2c scenario. SSD270

shape was also different between scenarios. This can be especially visible in271

HC5 distributions (Figure 4) as a drift of the curves to the left as the variability272

of generic scenario increases. This drift was quantified relatively to two vari-273

ables, the reference HC5 (which was compared to the mode of of the simulated274

HC5 distribution since it was the value simulated the most often) and the lower275

bound of its 95% CI (which was compared to the 2.5 percentile of simulated276

HC5 distributions; Table 4). Modes of simulated HC5 distributions were always277

lower than the reference HC5. This difference between the two values increased278

with the variability of the applied scenario and if this gap was negligible for the279

S2a scenario (with a factor of 1.01), it was way greater for S2c (with a factor280

of 10.43). However, for the lower bound of HC5’s 95% CI, if the tendency was281

the same concerning the effects of the importance of the applied scenario, the282

2.5 percentile of simulated HC5 distributions was higher than the lower bound283

of the 95% CI of HC5 when using the scenarios S2a and S2b.284

14



Figure 3: SSDs produced using the first simulation method. The resampling of species’ HC5

are represented by black dots and the resulting SSDs for each scenario are drawn into red lines

that are stacked to show the variability ranges. The blue dots represent the original dataset

and the black line the reference mean SSD modelled from it. The horizontal grey lines show

the 5% affected species. Each sub graph represents one given scenario. Only one thousand

simulations are displayed for each scenario for file handling purpose.
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Figure 4: Histograms of HC5 values derived from the ten thousand built SSDs using the first

simulation method for the four tested scenarios (see Figure 3 for the SSDs themselves) on the

different subfigures. The vertical dashed black lines show the reference HC5.
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3.2.3. Second approach - Application of scenarios using theoretical species285

For the second approach, whatever the applied variability scenario, similar286

response patterns were observed for the simulations obtained with 8, 15 and287

25 theoretical species concerning the SSD beams (Figure 5) and the observed288

densities of HC5 (a slight raise of the mode of these distributions can however289

be observed when the number of species increases, Figure 6, Table 4). However,290

raising the number of species lead to a reduction of the variability around this291

mode.292

As in the first modelling approach, reducing the applied intergenotypic vari-293

ability led to a reduction of the variation range of the SSDs. This variability294
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reduction was however less visible than for the first approach on SSD curves295

(Figure 5). The changes between scenarios is however more visible on the de-296

rived HC5 (Figure 6, Table 4). The same trend than in the first approach could297

be seen concerning the mode and the 2.5 percentile of those distributions: tak-298

ing into account intergenotypic variability lead to lower HC5 and the higher was299

this applied variability, the lower was the estimated HC5.300

Value measured Scenario First approach
Second approach

8 species 15 species 25 species

Mode of HC5

S1 0.0230 (2.59) X X X

S2a 0.0593 (1.01) 0.0489 (1.22) 0.0516 (1.16) 0.0557 (1.07)

S2b 0.0272 (2.20) 0.0249 (2.40) 0.0271 (2.21) 0.0304 (1.97)

S2c 0.0057 (10.43) 0.0056 (10.70) 0.0065 (9.12) 0.0079 (7.56)

2.5 percentile of HC5

S1 0.0074 (2.63) X X X

S2a 0.0593 (0.33) 0.0302 (0.64) 0.0299 (0.65) 0.0299 (0.65)

S2b 0.0272 (0.71) 0.0143 (1.35) 0.0145 (1.34) 0.0147 (1.32)

S2c 0.0057 (3.39) 0.0031 (6.24) 0.0032 (6.14) 0.0031 (6.29)

Table 4: Mode and 2.5 percentile of the HC5 distributions for the different approaches and

scenarios and their comparison to the reference HC5 in the form of the ratio between the

reference HC5 (that had a value of 0.0597 mg/L) and the mode of the HC5 distributions and

the ratio between the lower bound of 95% CI of HC5 (that had a value of 0.0194 mg/L) and

the 2.5 percentile of the HC5 distributions (in brackets).

17



Figure 5: SSDs produced using the second simulation method. The simulated HC5 values are

represented by black dots and the resulting SSDs for each scenario are drawn into red lines

that are stacked to show the variability ranges. The blue dots represent the original dataset

and the black line the reference mean SSD derived from it. The horizontal grey lines show the

5% affected species. Each sub graph represents one of the three generic scenario crossed with

one of the tested number of generated species. Only one thousand simulations are displayed

for each sub graph for file handling purpose.
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Figure 6: Histograms of HC5 values derived from built SSDs using the second simulation

method for the three tested scenarios on the different subfigures as well as different numbers

of simulated species on different colors. The vertical dashed black lines show the reference

HC5.
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4. Discussion301

If the effects of intergenotypic variability on organism response to chemi-302

cal stress are well described in the literature, there is a lack of knowledge on303

this point at the community level. In this work, we assessed this question for304

aquatic macrophytes using raw concentration-response data from Roubeau Du-305

mont et al. (2019) and EC50 data from the USEPA database for copper expo-306

sures. These data were included in SSD models to see how intraspecific and307

specifically intergenotypic variability modified the SSDs and HC5 derived from308

them. Different intraspecific/intergenotypic variability scenarios were tested to309

see how a varying variability could impact the SSDs. As expected, an increase310

in intergenotypic variability was associated to an increased uncertainty in the311

estimated HC5. More surprisingly, this scenario also lead to lower HC5 values312

than in mean or lowest variability scenarios.313

The shift of HC5 toward lower values could be explained by the modelling of314

a log-normal distribution, that highly relies on its tails. Applying a variability315

on one of its two tails may lead to a less steep curve, more flat tails and thus316

lower and more uncertain HC5 values. The opposite could however be true de-317

pending on the results of the samplings. The increase of HC5 variability can318

be explained by the fact that increasing intraspecific variability (or part of it as319

intergenotypic variability) leads to different and more variable SSD curves and320

thus HC5 values. The high variability associated to HC5 values for the species321

specific scenario (S1) for the first approach can be explained by the repartition322

of variability among species. This variability is of the same order of magnitude323

for the six most sensitive species. However, for the two less sensitive species,324

only one value for each were available in the USEPA database and thus no vari-325

ability were applied. This means that for the specific scenario, the right tail of326

the distribution is heavily constrained among simulations because of these two327

points. However, as the log-normal distribution is symmetrical, this constraint328

influenced the left tail too. The left tail was also heavily constrained by the329

important gap between the two most sensitive species. Those two constraint330
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drawing the distribution in two opposite directions (the constraint to the right331

tail leading to a steep distribution and the one to the left tail leading to a332

more flat one, see Figure 3), a high variety of modelled SSDs and thus HC5333

emerged from the simulations. This high uncertainty around HC5 also explains334

the differences observed in Table 4 between the comparison of mode and the335

2.5 percentile of HC5 distributions against their reference counterparts. Since336

increasing the intergenotypic variability lead to lower modes of HC5 distribu-337

tions and higher uncertainty around them, this resulted to lower 2.5 percentile338

of HC5 distributions. However, because of the high constraint on the left tail of339

the reference SSD, the reference HC5 was associated to a high uncertainty, lead-340

ing to a low lower bound of the 95% CI of HC5, lower than the 2.5 percentile341

of HC5 distribution for the scenarios S2a and S2b for the first approach and342

S2a for the second approach, but not for the S1 scenario in the first approach.343

This phenomenon advocates for the importance of the inclusion of species with344

low sensibility to the contaminant in SSDs: in this case, this inclusion would345

have helped with the fit of a symmetrical SSD, which is the most commonly346

used shape for SSDs in ERA (e.g. with the log-normal and the log-logistic347

distributions).348

The constraints on the tails and other drawbacks of the used dataset as the349

low number of species, the discrepancies in number of EC50 for the different350

species or the use of EC50 calculated for different endpoints (even if they were351

all related to organism growth) could be criticized. However, the method used to352

produce this dataset (or at least the part extracted from the USEPA database)353

is consistent with the ones applied in the ERA processes (Posthuma et al.,354

2001). The entirety of datapoints considered relevant to the study and of good355

quality were kept and the built SSDs thus represent the distribution of the whole356

available information in the base for aquatic macrophytes and mosses exposed357

to copper and where EC50 were calculated and made available.358

This work showed that, contrary to an assumption linked to the way SSDs359

are usually built (Forbes and Calow, 2002), intraspecific variability and more360

specifically intergenotypic variability have an effect on produced SSDs. Tak-361
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ing into account this variability tended to produce lower HC5 values, meaning362

that more protective results, and thus environmental risk assessment decisions,363

could be obtained this way. The maximum observed shift between the refer-364

ence HC5 value and the mode of the HC5 distribution obtained from simulation365

was above a factor 10 (see Table 4). This value is above the usual applied AF366

that range between 1 and 5 for SSDs depending on the reliability of the study367

Amiard and Amiard-Triquet (2015). The value of 5 was overtaken every time368

the S2c scenario were employed, considering the mode of the 2.5 percentile of369

HC5 distributions. The maximum AF value is thus too low to take into account370

for high intergenotypic variability alone in this work. Considering a mean in-371

tergenotypic variability (scenario S2b), this factor was comprised between 1.97372

and 2.40, meaning that this variability alone covers close to half of the maximum373

protectiveness the AF brings to the SSD results. Moreover, as seen in the Table374

3, the total intraspecific variability is not much higher than the intergenotypic375

variability when considering the mean or the highest standard deviation of the376

log-transformed EC50. This means that the effects of the whole intraspecific377

variability may not be equal to the sum of the effects of the variabilities it378

is composed of (i.e. intergenotypic variability, interendpoint variability, inter-379

laboratory variability...). Other studies showed that phenomenons other that380

intraspecific variability could alone not always be entirely compensated by the381

maximum AF value as interspecific competition (Baillard et al., 2020). This382

maximum AF value of 5 could thus not be high enough to be really protective383

for the environment and fully compensate the approximations of classical bioas-384

says used in ERA methods. This reasoning can also be applied the other way385

around since if we consider the S1 and S2b scenarios being the closest to the386

reality, an SSD that does not consider intraspecific or intergenotypic variability387

should not lead to results associated to an AF lower than 3 as the effect of388

those variabilites was comprised between 1.32 and 2.63 (with the exception of a389

0.71 value, Table 4) and the AF is designed to compensate for every source of390

environmental irrelevance.391
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5. Conclusion392

In this work, we assessed the effects of intraspecific variability and more393

specifically intergenotypic variability on aquatic macrophyte sensibility to cop-394

per at the community level using SSD models. The results showed that taking395

into account these two intraspecific variabilities in simulations tended to lower396

the derived HC5 values. Furthermore, these HC5 values were influenced by397

the importance of the intraspecific variability applied: a higher intraspecific398

variability led to lower derived HC5. The shift in HC5 values were plus more399

important than the maximum usually applied AF values, meaning that in some400

situations, those AF could not be sufficient enough to compensate for every401

variability sources not taken into account in SSDs.402
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CHAPITRE 2. PRISE EN COMPTE DE LA VARIABILITÉ INTRASPÉCIFIQUE DANS LES SSDS ET
ACCENT SUR LA VARIABILITÉ INTERGÉNOTYPIQUE

2.3 Tentative de généralisation

Disclaimer : Cette section n’a absolument pas pour but de critiquer les auteurs de la publica-

tion citée que nous profitons de saluer et remercier par la présente. Cet article est utilisé comme

exemple ici car les données brutes nous ont aimablement été fournies et que ce cas nous semble

représentatif d’une tendance parfois observable dans la production scientifique.

Les travaux présentés dans de chapitre on fait l’objet de tests préliminaires multiples réalisés

par Laurine Malardier, à l’époque stagiaire en Master 1. Cependant, seule la moitié des travaux

alors effectués ont été conservés ici. Ces travaux préliminaires incluaient en effet un second volet

testant les mêmes hypothèses sur un jeu de données publié [ESTEVES et collab., 2017], un contact

avec les auteurs ayant permis d’avoir accès aux données brutes issues des expérimentations réa-

lisées. Ce jeu de données contient les résultats de bioessais écotoxicologiques sur quatorze es-

pèces de diatomées exposées à quatre herbicides (atrazine, terbutryn, diuron et isoproturon). La

variabilité intraspécifique de la sensbilité aux herbicides testés a été évaluée pour deux espèces,

Nitzschia palea et Achnanthidium spp. via le test de différentes souches pour chacune. Ce de-

sign expérimental aurait permis de produire le même type d’évaluation que celle présentée plus

haut, à savoir l’évaluation des effets de la variabilité intraspécifique sur les résultats de SSD, les

variabilités intra et interspécifiques ayant été évaluées dans le jeu de données. Réaliser la même

approche sur un autre jeu de données comme celui-ci aurait ainsi permis d’évaluer la robustesse

et la reproductibilité de nos résultats.

Si ces évaluations ont effectivement été effectuées lors des travaux préliminaires susmention-

nés, ils n’ont pas été conservés dans les travaux finaux pour les raisons suivantes. La publication

d’ESTEVES et collab. [2017] contient un tableau récapitulant les valeurs d’EC50 calculées à partir

des données pour chaque espèce de diatomées et chaque souche lorsque plusieurs ont été testées

ainsi que l’erreur standard associée à chaque EC50. Un protocole de calcul de ces EC50 est donné

dans la publication, contenant notamment le nom du package R utilisé (en l’occurrence, "drc"

[RITZ et collab., 2015]) et les modèles utilisés afin de décrire les relations concentration-réponse,

à savoir un modèle log-logistique à quatre paramètres identique à celui utilisé pour nos travaux

sur les macrophytes et un modèle de Cedergreen-Ritz-Streibig lorsqu’un effet d’hormèse était pré-

sent suite à une inspection visuelle des données. Cet article mentionne également que le modèle

obtenu par cette procédure pour l’une des relations concentration-réponse n’était pas satisfaisant

lorsque comparé aux données observées. Dans ce cas, l’EC50 a été "mesurée manuellement", c’est

à dire que la valeur maximale testée pour l’herbicide a été définie comme EC50.
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Malgré la présence de ces informations, il nous a cependant été impossible de retrouver les

résultats contenus dans le tableau des EC50 de la publication à partir des données brutes fournies.

Pour commencer, la publication n’indique pas lequel des deux modèles a été utilisé pour mo-

déliser chaque relation concentration-réponse. Avec un total de 39 taxons testés, chacun contre

quatre herbicides, ce sont 156 relations qu’il aurait fallu examiner à l’oeil. Nous avons choisi une

autre approche et avons modélisé chaque relation concentration-réponse avec les deux modèles

possibles, calculé les EC50 correspondants et comparé ces valeurs obtenues à celles du tableau pu-

blié. Les cas pour lesquels nous sommes ainsi parvenus à retrouver la valeur exacte donnée dans

le tableau de la publication se sont révélés rares. Les EC50 calculées se sont parfois avérées proches

de celles données dans le tableau (avec parfois une différence présente à la seconde ou troisième

décimale), mais se sont d’autres fois montrées très éloignées. De plus, pour certaines valeurs, des

données manquantes étaient présentes pour les écarts moyens associés aux valeurs d’EC50 sans

qu’une explication soit fournie. Suite à ces observations, il a été décidé de se concentrer sur le jeu

de données sur les macrophytes présenté plus tôt dans cette section.

Plusieurs explications pourraient permettre d’expliquer ces différences. Premièrement, le jeu

de données brutes qui nous a été fourni pourrait ne pas avoir été celui ayant été publié. Les ana-

lyses ont en effet été effectuées par quelqu’un ne faisant plus partie de l’équipe avec laquelle nous

avons eu contact et nous n’avons pas pu avoir confirmation qu’il s’agissait effectivement du bon

fichier final. Nous pensons de plus que des coquilles pourraient exister dans le tableau de la pu-

blication. Certaines valeurs présentes semblent en effet assez peu fiables comparées aux autres

comme par exemple la valeur 0.0427±1.7799 dont l’écart-moyen semble peu compatible avec la

valeur d’EC50 associée ou encore la valeur 0.0001±0.0002 qui semble très éloignée des autres va-

leurs présentes dans le tableau et paraît irréaliste dans sa pertinence quand comparée aux concen-

trations en contaminant testées. Ces potentielles coquilles pourraient être apparues lors de la ré-

daction du tableau par les auteurs ou lors du processus éditorial ayant conduit à la publication de

l’article.

Cet exemple n’est pas vraiment un cas isolé et illustre une pratique parfois observable dans les

publications en écotoxicologie, à savoir le manque général de précision de la section "Methods"

correspondant au traitement des données. Certains articles se contentent par exemple d’indiquer

que des EC50 ont été calculées sans préciser de quelle manière ou sans indiquer quel modèle ou

encore outil a été utilisé pour ce faire, même si ces pratiques tendent à disparaître. Les méthodes

de production des écarts-moyens sont très rarement explicités et cela est parfois couplé à une

représentation malhabile des données (avec par exemple des intervalles formés par les erreurs
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moyennes incluant des valeurs négatives dans le cas de mesures pouvant être exclusivement po-

sitives). Ces pratiques ne sont cependant probablement pas conscientes et ne sont surtout pas

inhérentes au monde de l’écotoxicologie, des exemples similaires pouvant être relevés dans tous

les pans de la production scientifique.

Ces considérations mises à part, les résultats obtenus lors de ces travaux préliminaires sur les

diatomées se sont avérés très intéressants une fois mis en relation avec les travaux présentés ci-

avant dans le chapitre 2 puisque les effets observés de la variabilité intraspécifique sur les SSD et

les HC5 finales étaient comparables à ceux observés pour les macrophytes.
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Chapitre 3

Effets de la compétition interspécifique
sur les SSD

« Finding your bug is a process of
confirming the many things that
you believe are true – until you find
one which is not true. »

Norm Matloff
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3.1 Présentation

L’objectif de cette partie était d’étudier les effets d’un facteur précis de variabilité pouvant être

pris en compte dans les bioessais en écotoxicologie, la compétition interspécifique. Ces effets ont

été évalués à l’échelle de l’organisme ainsi qu’à l’échelle de la communauté grâce à un jeu de don-

nées issu de bioessais en concentration-réponse pour six espèces de plantes herbacées (Arrhe-

natherum elatius, Dactylis glomerata, Lolium multiflorum, Poa pratensis, Poa trivialis et Trisetum

flavescens) exposées à de l’isoproturon et soumises à deux situations de compétition, avec et sans

organismes compétiteurs issus d’une septième espèce (Bromus erectus). Douze endpoints diffé-

rents ont été estimés sur les individus testés afin d’étudier la différence de réaction à l’isoproturon

des organismes sur plusieurs point de santé des individus. Le protocole expérimental précis peut

être trouvé dans l’article BAILLARD et collab. [2020] dont le texte complet se situe en Section 3.2.2.

Ces données ont été traitées de deux manières différentes au sein de deux approches indépen-

dantes a ppelées respectivement "classique" et "hiérarchique". Il est cependant à noter que ces

données ont été obtenues avant le début de ces travaux de thèse, ceux-ci ne portant ainsi que sur

le traitement et la modélisation desdites données.

3.2 Approche classique

3.2.1 Présentation

L’approche classique porte ce nom car elle visait à se rapprocher au plus près de la manière

dont ces données auraient pu être traitées au sein d’une approche d’ERA. Les données ont en

effet en premier lieu été filtrées afin de ne conserver que les combinaisons d’espèce, endpoint et

modalité de compétition (144 groupes au total) pour lesquels une variation de l’endpoint mesuré

pouvait être observée en fonction de la concentration en isoproturon. Les sous jeux de donnes

(i.e. correspondant à chacun des 144 groupes) ont ensuite été modélisés sous la forme de CRC

traduisant la réponse des organismes à l’exposition en isoproturon. Ces CRC ont été résumées par

le calcul de quatre différentes CEC pour chacune (EC10, EC50, BMD1sd, BMD2sd). Ces CEC ont enfin

été intégrées au sein de courbes SSD suivant quatre modalités différentes de gestion des données

multiples pour chaque espèce, la sensibilité de chacune d’entre elles au contaminant ne devant

être résumée que par une seule valeur (voir article complet en Section 3.2.2 pour le détail). Il a

ainsi été possible d’estimer l’effet final de la compétition interspécifique sur les SSD produits en

comparant les courbes produites avec des données pour des organismes non soumis à un stress
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compétitif et des organismes soumis à un stress compétitif. Cette étude a également permis de

montrer de quelle manière les résultats observés étaient modifiés par les choix de modélisation

réalisés (type de CEC à utiliser et méthode de gestion des CEC multiples pour une même espèce).

3.2.2 Article publié dans Ecotoxicology and Environmental Safety

A partir de la page suivante se trouve la "version auteur" de l’article BAILLARD et collab. [2020]

publié dans le journal Ecotoxicology and Environmental Safety. Le Supplementary Information de

cet article peut être trouvé en Annexe A.1.
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Abstract1

Species Sensitivity Distributions (SSD) are widely used in environmental risk2

assessment to predict the concentration of a contaminant that is hazardous for3

5% of species (HC5). They are based on monospecific bioassays conducted in4

the laboratory and thus do not directly take into account ecological interactions.5

This point, among others, is accounted for in environmental risk assessment6

through an assessment factor (AF) that is applied to compensate for the lack of7

environmental representativity. In this study, we aimed to assess the effects of8

interspecific competition on the responses towards isoproturon of plant species9

representative of a vegetated filter strip community, and to assess its impact on10

the derived SSD and HC5 values. To do so, we realized bioassays confronting six11

herbaceous species to a gradient of isoproturon exposure in presence and absence12

of a competitor. Several modelling approaches were applied to see how they13

affected the results, using different critical effect concentrations and investigating14

different ways to handle multiple endpoints in SSD. At the species level, there15

was a strong trend toward organisms being more sensitive to isoproturon in16
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presence of a competitor than in its absence. At the community level, this trend17

was also observed in the SSDs and HC5 values were always lower in presence of18

a competitor (1.12 to 11.13 times lower, depending on the modelling approach).19

Our discussion questions the relevance of SSD and AF as currently applied in20

environmental risk assessment.21

1. Introduction22

Long-term anthropogenic activities disrupt the environment. Due to the23

complexity of the interactions between living organisms, the accurate evaluation24

of the effects of these disturbances is delicate. Environmental Risk Assessment25

(ERA) is used to quantify the risk posed by contaminants and other environ-26

mental perturbations to living organisms. It mainly consists in the derivation27

of Predicted Environmental Concentration (PEC) and their comparison to Pre-28

dicted No Effect Concentration (PNEC) to assess the risk of chemicals on the29

environment (Amiard and Amiard-Triquet [2015]). Assessment factors (AF) are30

applied to secure the procedure. Such AF take into account the lack of real-31

ism of some conditions of classical ecotoxicological experiments and thus aim32

to extrapolate to realistic environmental conditions by including biotic interac-33

tions, intraspecific variability or intra and interlaboratory variability (Amiard34

and Amiard-Triquet [2015]). The different ERA methods are divided in 4 tiers35

(Aagaard et al. [2013]), the higher tiers using more ecologically relevant data.36

Results from methods of higher tiers (i.e. more environmentally relevant meth-37

ods) are divided by lower AF than those obtained by lower tier methods.38

The Species Sensitivity Distribution (SSD; Kooijman [1987], Posthuma et al.39

[2001]) is a tier 2 ERA method made to produce PNEC at the community level40

for a given contaminant using data obtained from monospecific tier 1 bioassays.41

The SSD is a distribution of CECs (Critical Effect Concentrations such as Ef-42

fective Concentrations (EC) or Benchmark Doses (BMD)) obtained for different43

species for a given contaminant. The species under study have to be chosen to44
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be consistent with the mode of action of the studied contaminant and represen-45

tative of the considered environment (Van den Brink et al. [2006]). The SSD46

can lead to the derivation of the Hazardous Concentration for five percent of47

the species (HC5). This value, after application of an AF (ranging from 1 to 548

for SSDs; Amiard and Amiard-Triquet [2015]), is commonly used in SSD-based49

ERA (for example in the United States of America: Stephan et al. [1985] and50

the European Union: European Chemical Bureau [2003]). The SSD method is51

however based on several assumptions listed in Forbes and Calow [2002] that52

still need to be tested.53

In particular, very few attempts have been realized to test the effects of54

biotic interactions on organisms response against contaminants. In the field, or-55

ganisms are however affected by different types of biotic interactions that can be56

intra or interspecific. Those interactions can have positive (comensalism, sym-57

biosis or facilitation for example) or negative (competition for example) effects58

on the organism fitness. Biotic interactions can therefore lead to modifications59

of the effects of contaminants the organisms are exposed to. For example, Foit60

et al. [2012] used a dose-response design to test the effects of intra and inter-61

specific competition on Daphnia magna and Culex pipiens molestus response62

to fenvalerate. They found that competition tended to increase the toxic effect63

of fenvalerate on the two tested organisms and modified community dynam-64

ics, meaning that toxic exposure might disturb natural community for a longer65

period than predicted by monospecific bioassays alone. Gust et al. [2016] inves-66

tigated the effects of intraspecific competition on Daphnia magna’s tolerance to67

copper and lead using a dose-response design. They concluded that intraspe-68

cific competition tended to increase Daphnia magna mortality caused by Cu69

and Pb. Viaene et al. [2015] modeled the effects of intraspecific competition,70

interspecific competition by B. calyciflorus and predation by Chaoborus sp. (at71

low and high densities plus control for each type of biotic interaction) on the72

response of Daphnia magna against pyrene. They found that predation had the73

highest negative effect on daphnia density under chemical stress and that com-74

petition and predation tended to have antagonistic effects on daphnia tolerance75
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to pyrene. One of the hypothesis for this unexpected effect was that pyrene76

would have modified the community composition, leading to reduced negative77

biotic interactions. These studies all used macroinvertebrate species and mostly78

Daphnia magna, and their conclusions need to be extended to other taxonomic79

groups. For plants, which represent a key compartment of the ecosystems, very80

few studies have been conducted to test interaction effects between biotic inter-81

actions, such as competition, and chemical stress responses. Such a question is82

however essential for sessile organisms like plants, since they need to be toler-83

ant to all local negative environmental conditions to survive and maintain their84

population. Results mainly highlighted the existence of interactions between85

chemical stress responses and competitive interactions between plant species86

(Boutin et al. [2019], Damgaard et al. [2014]), reinforcing the need to take into87

account such biotic interactions in ERA procedures.88

To our knowledge the effects of biotic interactions on SSD results were in-89

vestigated in only one study by De Laender et al. [2008]. In this study, the90

effects of ecological interactions on SSD results were assessed by a mechanistic91

dynamic ecosystem model involving two phytoplancton, three zooplancton and92

one fish compartments and interspecific interactions between them (predation,93

competition...). A toxic effect submodel, embedded in the ecosytem model, de-94

scribed the effects of the toxicants on the parameters of the ecosystem model95

(potentially affected parameters were mortality rate for zooplancton and fish96

and photosynthesis rate for phytoplancton). One thousand theoretical contami-97

nants were used with randomized 10% effect concentration (EC10) values drawn98

from a log-normal distribution (SSD without taking ecological interactions into99

account). Those EC10 values were used in the mechanistic dynamic ecosys-100

tem model, thus simulating the subsequent modifications of the ecosystem fate.101

New EC10 values derived from those simulations were calculated to obtain SSD102

taking ecological interactions into account. For about 25% of those 1000 con-103

taminants (254) taking into account biotic interactions led to a change in mean104

(190), standard deviation (94) or both (30) of the SSD compared to the one105

derived from EC10 produced without taking into account those interactions.106
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Moreover, results showed that this trend was higher for herbicides, implying,107

that the derived HC5 would have great chances to be different. However, this108

work needs to be confirmed by data-based studies and to be extended to other109

types of communities.110

Large amount of pesticides are used worldwide to treat a wide diversity of111

human-made systems. This is the case of croplands to ensure high agricultural112

productivity, but also of vegetated sport fields and green spaces, to control113

specific plant composition (Alavanja [2009]). Pesticides have effects on the tar-114

geted organisms within the treated areas but also on non-targeted organisms115

outside those areas (Crone et al. [2009]). Indeed, due to drift, leaching, and116

runoff, those contaminants are found in terrestrial (Geiger et al. [2010]) but117

also largely in aquatic ecosystems (Anderson et al. [2015], Annett et al. [2014],118

McMahon et al. [2012]). Isoproturon, for example, is a substituted urea photo-119

synthesis inhibitor, which is often used as a pre- and post-emergence herbicide in120

cereal crops. Before its banning in the EU in 2017 because of potential ground-121

water contamination and risks to aquatic life (European Commission [2016]),122

isoproturon showed a median concentration of 0.02 mg/kg of soil in investigated123

European agricultural soils (Silva et al. [2019]). The degradation and fate of124

isoproturon has also been studied. Johnson et al. [1994] showed that 7 days125

after isoproturon treatment, concentrations were about 9 mg/kg of soil, after 78126

days this concentration was about 1 mg/kg of soil and after 155 days this con-127

centration was above 0.5 mg/kg of soil. More generally, isoproturon was also128

found to contaminate rivers from one year to another (Dragon et al. [2019]),129

and to persist in the soil for at least 3 years after application allowing it to be130

mobilised by increasing rainwater (Johnson et al. [2001]). It is thus clear that131

a wide diversity of communities, within or outside pesticide-treated areas, are132

exposed to numerous pesticides, with concentrations ranging from residual to133

acute levels. But these communities, associating several species, are also the134

site of numerous biotic interactions, such as competition. This is particularly135

the case for plant communities, which, as sessile organisms, may thus be sub-136

mitted simultaneously to both pesticide exposure and potentially strong biotic137
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interactions. Plant communities are therefore a relevant community model to138

test the assumption: "Interactions between species do not influence the sen-139

sitivity distribution" highlighted by Forbes and Calow [2002] about the SSD140

method. Considering the studies listed above, we expected that 1) interspecific141

competition would have a negative effect on organism responses to toxicants in142

our study and that 2) the protective concentration for 95% of species would be143

lowered by interspecific competition. To test these assumptions, a dataset of144

monospecific bioassays results on 6 herbaceous species exposed to isoproturon145

in presence and absence of competition was produced. We then built SSDs146

with and without competition and compared them. For this purpose, we tried147

to characterize the effects of interspecific competition on SSD results using a148

variety of CECs as well as endpoints and ways to handle them.149

2. Materials and methods150

2.1. Dataset151

2.1.1. Tested species and competitor species152

Six herbaceous grass species were chosen as representative of a model vege-153

tated filter strip community. They were selected to represent the natural plant154

diversity existing in terms of isoproturon tolerance and of competitive abil-155

ity: Dactylis glomerata, Lolium multiflorum, Arrhenatherum elatius, Trisetum156

flavescens, Poa pratensis, Poa trivialis. Bromus erectus was chosen as a com-157

petitor species to ensure a competitor pressure as constant as possible along158

the experiment duration. All the seeds were obtained from the Phytosem seed159

company (Gap, Hautes-Alpes, France).160

2.1.2. Experimental design161

The pesticide used for exposure was isoproturon, a phenyl-urea photosystem162

II inhibitor. Despite its recent banning in EU, isoproturon environmental per-163

sistence, use in some no-EU countries, and common mode of action, similar to164

numerous worldwide used herbicides, still make this molecule a relevant pesti-165

cide model to study (Alberto et al. [2018], Eker [2019], Johnson et al. [2001]).166
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Ecotoxicological bioassays were realized for the six tested species and the two167

competition modalities (absence or presence of the competitor). Experiments168

were realized in microcosms under controlled conditions (20°C ; 16 hours day169

of light at 120µmol photons/m2/s). Three-liter-round microcosms (20 cm di-170

ameter, 12.9cm height) containing inert sterilized vermiculite as substrate were171

vegetalised by transferring seedlings at 2-leaves phenological stage previously172

grown from seeds in the absence of chemical stress. For each microcosm, one173

seedling of the tested species was placed at the center of the enclosure, and174

for the competition treatment, 37 seedlings of Bromus erectus were planted175

according to a standardized hexagonal pattern corresponding to 3 circles of,176

respectively, 6, 12, and 19 seedlings at equal distance (Birch et al. [2007]). Mi-177

crocosm contamination with isoproturon began after a 4-days acclimatization.178

Plant exposure to isoproturon was carried out by substrate watering in order to179

induce root chemical exposure. Continuous chemical stress was performed by180

watering the device with 150 mL of contaminated nutritive solution [Hoagland181

basal salt mix (No2, Caisson Laboratories, Smithfield, UT, USA) at 0.82 g/L,182

pH6] twice a week during the 25 days experiment. Five isoproturon (Cluzeau183

Indo Labo, Sainte Foy la Grande, France) concentrations (0.25, 0.5, 1, 1.5 and184

1.75 µM, corresponding to, respectively, 51.5, 103, 206, 309, and 360 µg/L) plus185

a control were used. For each concentration (6 concentrations including the186

control) and each competition modality (absence or presence of competitor),187

eight replicates were realized, leading to 96 microcosms per tested species.188

2.1.3. Studied endpoints and metrics189

At the end of the experiment, eleven endpoints were measured on the tested190

species, and an additional metric of dry mass (DM) ratio was calculated. These191

endpoints were chosen in order to detect the effects of the different treatments192

(herbicide exposure, competition) applied to the tested species in light of the193

literature. In addition to global traits (DM traits, shoot height, root length),194

some traits were preferentially chosen for their responses to herbicide (meximum195

efficiency of photosystem II determined from Fv/Fm, pigment contents), and to196
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competition (root/shoot DM ratio, Specific Leaf Area (SLA), Leaf Dry Mat-197

ter Content (LDMC), and ligula height corresponding to stem height). Fv/Fm198

chlorophyll fluorescence and pigment contents were measured as previously de-199

scribed in Serra et al. [2013]. SLA and LDMC were quantified as described200

in Cornelissen et al. [2003]. Bromus shoot dry biomass was also weighted, for201

each microcosm, at the end of the experiment. Analysis of these DM data202

showed that mean Bromus shoot DM was similar between species and isopro-203

turon treatments, thus allowing to compare all treatment modalities carried out204

in the experiment.205

2.2. Data analysis206

Critical Effect Concentration values are the elementary components neces-207

sary to build SSD. Those CECs were obtained following a stepwise procedure: 1)208

transformation of data for some endpoints, 2) selection of responsive endpoints209

for a given species, 3) fitting of concentration-response curves, 4) derivation of210

CEC values from the fits. The whole modelling process was implemented under211

the R environment (version 3.5.2; R Core Team [2019]).212

2.2.1. Data transformations213

Concentration-response curves fitting using non-linear regression assumes a214

Gaussian error model. Accordingly, the first step was to apply a transforma-215

tion on response for some endpoints as an attempt to improve homoscedastic-216

ity and residuals normality. For each endpoint, we built two ANOVA models217

where measured values were explained by species, competition modality and iso-218

proturon concentration combinations so that the remaining variability is only219

inter-replicate variability: one model was built with raw data and the other220

after transformation of the data.221

We then visually inspected the residuals of the models to see if the trans-222

formation improved homoscedasticity and residuals normality and in that case,223

we kept it. Different transformations were tested, depending on the considered224

endpoint. For the Fv/Fm chlorophyll fluorescence endpoint, which is a propor-225
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tion, we applied a logit transformation (log (p/ (1− p))) to change its scale, after226

having previously changed the 0 values (3 out of 471 Fv/Fm measurements) to227

0,01 (corresponding to about one fourth of the lowest non-zero value of 0,0395).228

For every other endpoint, a log transformation was tested.229

2.2.2. Selection of responsive endpoints230

Some of the measured endpoints did not present any variation against the231

isoproturon treatment. Concentration-response modelling was meaningless in232

such cases and led to numerical issues. A selection step was therefore applied233

to keep "responsive" endpoints for each species i.e. those that have exhibited234

variations according to isoproturon concentration. With six species, eleven end-235

points and two competition modalities, we had 132 subdatasets. It would have236

been complicated to inspect visually every subdataset to find the responsive237

ones. We thus decided to test for their responsivity numerically using the same238

procedure as in Larras et al. [2018]. We used a linear trend test to assess the239

significance of a regression line linking the endpoint values to the isoproturon240

concentrations. A Benjamini-Hochberg correction was applied on the p-values241

to reduce false positive selection, due to the high number of realized tests. A242

0.05 default threshold was used as false discovery rate. This procedure led to243

select different endpoints for each species. However, for a given species, an end-244

point was selected only if it was responsive with and without competition to245

enable a comparison of SSDs in both situations.246

2.2.3. Concentration-Response Curves modelling247

A concentration-response relationship was fitted on data for each selected248

endpoint, species and competition modality combination. Non-linear regressions249

were realized with the drc R package (version 3.0-1; Ritz et al. [2015]) using a250

log-probit model (see equation 1).251

yij = c+ (d− c) ∗ φ (b ∗ (log (xi)− log (e))) (1)
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where i refers to the ith isoproturon concentration and j refers to the jth repli-252

cate, xi is the isoproturon concentration, yij is the response level of the endpoint,253

φ is the cumulative probability density of the normal law, e is the concentra-254

tion at which the maximum slope occurs (equal to the EC50; > 0) b is a shape255

parameter. if b < 0, c is the response level at high concentrations and d is the256

response level at low concentrations. if b > 0, c is the response level at low257

concentrations and d is the response level at high concentrations. If b = 0, the258

whole model becomes a constant model set at the arithmetical mean between c259

and d.260

2.2.4. Critical Effect Concentration derivation261

For each dose-response curve, two types of CEC were calculated. First, the262

Effective Concentration which leads to x% of maximum effect (i.e. between the263

parameters c and d) (ECx), was calculated. It is the most commonly used CEC264

in ecotoxicology as it begins to be widely accepted that NOEC (No Observed265

Effect Concentration) and LOEC (Low Observed Effect Concentration) suffer266

from some important weaknesses (Jager [2012]). Although any x value could267

be used, we have here studied EC50, as it is the most widely used value in268

ecotoxicological studies and it is a direct parameter of the log-probit model we269

used, and EC10, as this value is often used as a no-effect concentration proxy in270

risk assessment (Iwasaki et al. [2015]).271

Secondly, we calculated the Benchmark Doses (BMDZsd) as an alternative to272

ECx. This CEC, described in the EFSA guidance (EFSA Scientific Committee273

et al. [2017]), has the advantage to take into account data variability. Indeed,274

the BMDZsd is the concentration at which the Benchmark Response (BMRZsd) is275

reached, the latter being equal to a change of z times the model residual standard276

deviation from the control mean. The z of BMDZsd is therefore theoretically277

speaking close to the x of ECx as it defines the level considered to have a critical278

effect. The EFSA guidance proposes to use a z value of 1 (EFSA Scientific279

Committee et al. [2017]), but we also calculated BMD2sd. This latter would280

correspond to a change up to one of the bounds of the 95% confidence interval281
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around the predicted value at the control (Larras et al. [2018]).282

2.2.5. SSD modelling283

SSDs were built via three different scenarios that are commonly used in284

scientific publications and regulatory texts. A fourth approach, adapted to our285

multiple endpoint dataset but not used in regulatory texts has also been tested.286

1) In a first scenario, the geometric mean of the obtained CECs for the different287

endpoints has been used for each species. This approach has the advantage to288

use all the information available for the different endpoints. This is also the289

most commonly used approach in SSDs in the literature (Xu et al. [2015]). 2)290

In a second scenario, we used the lowest CEC value obtained for each species.291

This method is very protective, but it is only using a single value, thus making292

it sensitive to potential outliers. 3) In a third scenario, only the total dry mass293

endpoint was considered for each species. This was a responsive endpoint for all294

of the species under study and is usually measured in ecotoxicological studies295

on herbaceous grass species (Del Signore et al. [2016]). 4) The fourth approach296

did not directly use CEC values. We first built sensitivity distributions of the297

different endpoints for each species (Arts et al. [2008], Hanson and Solomon298

[2002]) and called them "Endpoint Sensitivity Distribution" (ESD) by analogy299

to SSDs. We then calculated the fifth percentile of these distributions for each300

species as a protective concentration for 95% of the endpoints and used these301

values to build the SSDs themselves. This ESD-using approach was considered302

to be a good compromise between the two first approaches (i.e. the geometric303

mean approach and the lowest value approach) as it takes into account all of304

the available datapoints (like the geometric mean approach) but gives a more305

protective result (like the lowest value approach) without being too sensitive to306

outliers.307

SSDs have been modeled with log-logistic distributions. The fits were done308

using the fitdistcens function from the fitdistrplus R package (version 1.0-14;309

Delignette-Muller and Dutang [2015]) to integrate censored data and HC5 values310

were derived.311
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3. Results312

3.1. Data transformation313

After applying the procedure to chose which data to transform, the logit314

transformation was applied to Fv/Fm chlorophyll fluorescence and the log trans-315

formation to every other endpoints except chlorophyll and carotenoid contents.316

3.2. Selection of responsive endpoints317

Table 1 presents the results of the plant species screening and endpoint re-318

sponsiveness. Five to nine endpoints were selected depending on the species.319

Some endpoints were selected for all of the species. It is the case for Fv/Fm320

chlorophyll fluorescence and the dry masses of root, shoot and total. In con-321

trast, some endpoints were not responsive to isoproturon exposure, such as322

LDMC and pigment contents (Table 1). We noticed that some endpoints for323

some species were not selected because of the very high variability between324

replicates (for chlorophyll and carotenoid contents for example). In total, 42325

couples of (species, endpoint) were selected, leading to the construction of 84326

concentration-response curves (with and without competitor).327

Species P. trivialis P. pratensis T. flavescens A. elatius L. multiflorum D. glomerata

Ligula height X X X

Max shoot height X X X

Root length X X X X

LDMC X

SLA X X X X

Fv/Fm X X X X X X

Chlorophyll X

Carotenoid

Root DM X X X X X X

Shoot DM X X X X X X

Total DM X X X X X X

Root DM/shoot DM X X
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Total selected 8 9 7 5 5 8

Table 1: Responsive endpoints for the different tested species. An "X" indicates that the

endpoint is considered responsive for the given species. DM stands for dry mass.

3.3. Concentration-response curves modelling328

Figure 1 shows an example of curve fitting for P. pratensis for the differ-329

ent selected endpoints. An example of fit for another species can be found in330

SI (A). No numerical errors were encountered with this fitting procedure and331

the models have been fitted correctly in every case. The different fits have332

been visually checked and were consistent with the data. For every endpoint,333

the concentration-response curve is decreasing with increasing isoproturon con-334

centrations, the only exception being SLA whose value is increasing with the335

isoproturon concentration.336

3.4. Critical Effect Concentration derivation337

Figure 1 also shows an example of CEC calculation for P. pratensis. The338

values of the different CECs calculated for the selected endpoints for each species339

can be found in SI (B). For BMD2sd, a value could not always be calculated340

as the BMRZsd was sometimes beyond the asymptote for high concentrations,341

meaning that the amplitude of the response was in that case lower than 2 (for342

BMD2sd) times the model’s residual standard deviation. This happened 12 times343

on 84 BMD2sd calculations and never happened for BMD1sd calculations even if344

it was conceptually possible. As the ECx effect level is a percentage of maximum345

effect (between the two asymptotes), it was successfully calculated in every case.346

There were however cases where the calculated ECx or BMDZsd were above the347

maximum concentrations. We considered those values as censored values in the348

interval [maximum tested dose; +∞ [. This happened 3 times among the 84349

calculated EC10, 20 times among the 84 calculated EC50 and 10 times among350

the 84 calculated BMD2sd. This did not happen for BMD1sd. Figure 2 shows the351

values of BMD1sd calculated for the different species and endpoints (an example352
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for another CEC given in SI (C)). In most cases, the calculated CEC values were353

lower in presence of a competitor, thus showing that interspecific competition354

had a negative impact on organisms tolerance on most of the studied species355

and endpoints.356

We calculated for each BMDZsd value the corresponding percentage of re-357

sponse (i.e. the x in ECx corresponding to each BMDZsd value). BMD1sd358

corresponded in average to EC29.7 values (interquartile range of x equivalent359

for BMD1sd: [16.5, 38.3]) whereas BMD2sd corresponded in average to EC49.0360

values (interquartile range of x equivalent for BMD2sd: [32.4, 64.3]).361

Figure 3 summarizes the CEC values calculated for the different CEC types,362

species and endpoints and displays the value with competition against the value363

without competition. All CEC being pooled, about 10% of points are between364

the two dashed lines, thus showing that, in this case, competition had here mi-365

nor or no effect (less than a 5% variation in one way or another). Many more366

points are below the dashed lines (70%) than above (20%), thus showing that367

interspecific competition had mostly a negative effect on organism tolerance to368

chemical stress in our experiment. This is consistent with the hypothesis stated369

in introduction. This trend toward negative effect can be seen for every calcu-370

lated CECs and every species and endpoints tested even if it is not systematic.371

This trend toward negative effect however seems less visible for EC50 (44%)372

than for other CECs (69% for EC10, 73% for BMD1sd and 74% for BMD2sd).373

3.5. ESD and SSD modelling374

An example of the fitted ESD for the different species for BMD1sd is shown375

in Figure 4. An exemple of figure for another CEC can be found in SI (D).376

Figure 5 shows examples of SSDs calculated from BMD1sd and using the different377

methods for handling multiple endpoints (minimum, mean, total dry mass and378

"ESD"). An example of SSD obtained for another CEC is shown in SI (E). Table379

2 summarizes the shifts between HC5 values with and without competition380

through the ratios between HC5 values without competition and HC5 values381

with competition. We can see in this table that every shift ratio was above one,382
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Figure 1: Examples of concentration-response fits for P. pratensis. The points represent

the mean of data for each concentration and the curves the fitted models. Data without

competition and with competition are highlighted in grey and black respectively. The dashed

vertical lines represent the EC50 levels and the plain vertical lines the BMD1sd levels. EC10

and BMD2sd are not displayed here for reasons of clarity. DM stands for dry mass.

thus showing that the interspecific competition tended to lower plant tolerance383

at the community level. We can also see that the competition effect can lower384

the HC5 up to 11-fold, which strongly surpasses the Assessment Factor of 5385

typically used in SSD-based ERA. This however happened only once and for386

the least robust method.387
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EC10 EC50 BMD1sd BMD2sd

Min value 0.112/0.011 (11.13) 0.285/0.231 (1.23) 0.212/0.101 (2.11) 0.261/0.218 (1.19)

Mean value 0.197/0.090 (2.19) 0.435/0.388 (1.12) 0.291/0.196 (1.48) 0.494/0.371 (1.33)

Dry mass 0.125/0.077 (1.63) 0.180/0.130 (1.38) 0.219/0.113 (1.94) 0.215/0.187 (1.15)

ESD 5th percentile 0.084/0.022 (3.84) 0.156/0.121 (1.29) 0.159/0.096 (1.66) 0.167/0.126 (1.33)

Table 2: Summary of HC5 values (in µM) for the different CEC and multiple endpoints

handling methods. The value before the slash is the HC5 without competition, the value after

the slash the HC5 with competition and the value between brackets the ratio between the two

HC5.
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Figure 2: BMD1sd values for the different species and endpoints. A black "X" indicates

that the endpoint was not selected for the considered species and that no CEC values was

calculated. The grey marks are the CEC values without competition and the black ones

are the values with competition. The lines linking those two marks for a given species and

endpoint combination are solid lines when competition had a negative effect on organisms

tolerance (CEC with competition lower than CEC without competition) and are dashed lines

when competition had a positive effect on organisms tolerance (CEC with competition higher

than CEC without competition), thus leading to rather facilitation for the species. DM stands

for dry mass.
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Figure 3: Comparison of calculated CEC values in presence of a competitor (y-axis) against

the CEC values in absence of a competitor (x-axis) for the four types of calculated CECs.

The different species and the different endpoints are respectively described by different point

shapes and by their shade of grey. The black solid line represents the first bisector and the two

black dashed lines give a 5 percent variation above and below the first bisector. We considered

that the points situated between those two dashed lines showed no variation with regard to

the competition modality. DM stands for dry mass.
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Figure 4: Example of Endpoint Sensitivity Distribution fits for BMD1sd and the six tested

species. The stairs represents the empirical cumulative distribution function of the data used

to model the ESDs and the curves gives the ESDs themselves. In grey are the data without

competition and in black the data with competition. The vertical dashed lines represent the

fifth percentile.
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Figure 5: Example of Species Sensitivity Distribution fits produced with BMD1sd. The stairs

represents the empirical cumulative distribution function of the data used to model the SSDs

and the curves give the SSDs themselves. In grey are the data without competition and in

black the data with competition. The vertical dashed lines represent the HC5 levels. Each

graphic displays a way to handle multiple endpoints: "Dry mass" is the SSD produced using

the total dry mass for each species, "ESD" is the SSD produced using the 5th percentile from

Endpoint Sensitivity Distribution of each species, "Mean" is the SSD produced using the

mean value for each species and "Minimum" is the SSD produced using the minimum value

for each species.
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4. Discussion388

4.1. Ecotoxicological relevance of bioassays389

Usual ecotoxicological designs for plants only monitor very few endpoints390

as root length (ISO/TC 190/SC 4 Caractérisation biologique [2012]) or mass391

and seedling emergence (OCDE [2006]) and consider they are either represen-392

tative of the organism health (total dry mass for example) or they are primary393

maker in response to contamination compared to the other possible endpoints394

and are thus involved in the plant health (Krewski et al. [2011]). Among the395

eleven (or twelve if including the DM ratio, cf Table 1) endpoints measured, dry396

mass endpoints were found responsive to chemical stress for every species, thus397

reflecting plant health in accordance with the literature. In this study, CECs398

related to dry masses were often the lowest among the different endpoints for399

each species (Figure 2), advocating for their use in environmental risk assess-400

ment. The Fv/Fm photosystem II efficiency endpoint was also responsive to401

herbicide exposure. This endpoint, with regards to the mode of action of iso-402

proturon which specifically inhibits photosystem II reaction center (Grouselle403

et al. [1995]), is thus a relevant early endpoint to monitor such specific con-404

taminations in plants. In our study, pigment content endpoints exhibited low405

responsiveness compared to previous works using photosystem II inhibitor her-406

bicides (Ramel et al. [2009], Sulmon et al. [2004]). LDMC was also found weakly407

responsive to chemical exposure, confirming that this parameter was not rele-408

vant for plant ecotoxicity tests. Finally, the responsiveness of Root/Shoot DM409

ratio, SLA, and of length endpoints was found to be species specific underlying410

the involvement of species specific pattern of organ allocation in response to411

stress (Eziz et al. [2017], Xiong et al. [2018]).412

A similar pattern of responses was observed for some of the endpoints. These413

different groups of endpoints could be discriminated based on their responsive-414

ness in the different species as well as the ranking of species in terms of tolerance.415

A first group contained the ligula height, the maximum shoot height and the416

root length. They were indeed selected for the same species: D. glomerata, P.417
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pratensis, P. trivialis (root length was also selected for A. elatius) (Table 1).418

These endpoints also shared the same tolerance ranking for concerned species:419

D. glomerata > P. pratensis > P. trivialis (Figure 2). A second group gath-420

ered the dry masses (root, shoot and total) and concerned all species (Table421

1). Again, a common tolerance ranking was observed: L. multiflorum > D.422

glomerata > A. elatius > P. pratensis > P. trivialis. The tolerance values of T.423

flavescens was however more variable between those different endpoints. Shoot424

and total dry masses were also the only endpoints where a clear positive effect425

of competition on tolerance was visible on Figure 2 for L. multiflorum.426

Our experimental design allowed to test the effects of competition on the427

responses of tested species to chemical stress. As Bromus erectus was pre-428

identified as the most tolerant to isoproturon and the most competitive species,429

it was used as competitor to ensure a constant competition pressure. The com-430

petition tested was thus interspecific competition. One could possibly argue431

that the competition effects identified could not be differentiated from intraspe-432

cific competition. Indeed, an interesting experimental design would have been433

to also test intraspecific competition by exposing the tested species in presence434

of other individuals of the same species. However, aside from the fact that it435

would have considerably overburdened the experimental design, it would then436

have been impossible to interpret correctly the results as the different species437

display different competitive abilities and isoproturon tolerances. At high iso-438

proturon concentrations, species with low tolerance would have been highly439

affected, thus resulting in a reduced competition pressure.440

4.2. Relevance of SSD approaches in the context of ERA441

The number of species used in this study is under the classical SSD standards.442

However, 6 species are enough regarding regulatory guidance of some countries443

such as Australia and New Zealand (Australian and New Zealand Environment444

and Conservation Council and Agriculture and Resource Management Council445

of Australia and New Zealand [2000]; minimum 5 species). Forbes and Calow446

[2002] have also proposed that the quality of data is at least as important as its447
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quantity and the fact that the six species studied here come from a consistent448

community and that several endpoints have been measured for each may be449

arguments in favor of the quality of our dataset. Finally, the built SSDs are not450

intended to have a direct regulatory use but to address the effect of interspecific451

competition on SSD. Even with only six species, our study was able to provide452

some insight about this question.453

Our study used a great number of endpoints. Such approach provides new454

insights to assess the importance of measured endpoints in ERA through our455

innovative proposal for handling multiple endpoints. Indeed, by mixing several456

endpoints at once in our SSD building, we challenged their relevance and their457

relative individual sensitivity. It seems important to note that the effect of using458

different endpoints and ways to combine them into SSDs have not been studied459

yet (Del Signore et al. [2016]). Our results showed that HC5 calculated with460

the ESD 5th percentile was the lowest for 7 of the 8 CEC types and competition461

modalities (Table 2). Its constructions should also ensure that it is robust462

towards potential outliers. Regulatory guidances usually propose to use the463

minimum values or the geometric mean of the different values for each species464

to build SSDs, the latter being the most commonly used in practice. In light465

of our work, the 5th percentile from ESD method we investigated here could466

be proposed as a decent alternative. This method is however not applicable467

if the number of endpoints is low (≤ 5). Such a method would also allow to468

construct more realistic SSD, adjustable to target communities, and suitable to469

the diversity of contaminants and related mixtures found in ecosystems. Indeed,470

using a larger set of endpoints enables to include general, species specific, and471

also contaminant specific endpoints, regarding both community diversity and472

contaminant mode of action.473

Another issue is the question of the "non-responsive" endpoints. We made474

the choice to exclude them from the analysis, considering that they would not475

present a response to the isoproturon concentration, even above the maximum476

concentration of our experimental design. Excluding those data from our dataset477

could lead to possible biases. Indeed, this exclusion implies that they are not478

23



relevant for our study whereas they may be only sparsely or not at all sensitive,479

thus meaning we may underestimate the total tolerance of tested species and480

related community.481

An interesting continuation of this work would be to set up this experimen-482

tation again using other pesticides, especially not banned ones as isoproturon483

is. This would be of great help to assess if our conclusions on isoproturon could484

be extended to other compounds or if the responses we observed were specific,485

notably concerning the selection of "responsive" endpoints. It would also sup-486

port the potential need to measure more endpoints to assess the plant health487

and give new insights on the ESD method we propose.488

Interspecific competition had a negative effect on organism responses to489

chemical stress, as shown by the different CEC values calculated. It can also490

be seen in Table 2 that this negative effect was propagated from single CEC491

values to HC5 produced from SSDs. The effect of interspecific competition we492

evidenced is robust, since HC5 values always exhibited the same trend, even493

if its intensity depended on the CEC that was used and on the multiple end-494

points handling method. Those results are consistent with the fact that, in495

SSDs, biotic interactions should have important effects on organism responses496

to herbicides and other pesticides targeting low trophic levels (De Laender et al.497

[2008]). Competition effect is not taken into account in the first two tiers of ERA498

as the first consists in using the lowest CEC of classical bioassays and the sec-499

ond in incorporating those bioassay results in predictive models. It is however500

included in the other tiers as those tiers are not based on monospecific bioas-501

says. The third ERA tier uses results from experiments in mesocosms where502

different species coexist. Those species are therefore interacting with each other503

and biotic interactions are occurring. The fourth ERA tier uses data from real504

ecosystems and is therefore considered as the most environmentally relevant by505

integrating real interactions and sources of variability. Those two tiers how-506

ever consider data from specific environments and conclusions can be difficult507

to expand to other situations.508
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5. Conclusion509

This study showed that competitive interactions affected, both at the species510

level (bioassays results) and the community level (SSD results), the responses of511

plants to isoproturon. Such results thus highlight the relevance of accounting for512

biotic interactions to construct SSD models in a context of community dynamics513

prediction and of ERA. SSDs could thus be used more efficiently to design and514

predict the evolution of key plant communities, such as vegetated filter strips.515

They are indeed natural or sown plant communities whose function is to protect516

aquatic ecosystems by preventing pesticide leaching from crops to surrounding517

rivers. Installation of these grass strips between croplands and rivers is now518

regulatory (European Council [1991]). In this context, SSD models could be a519

relevant tool to predict plant community dynamics under conditions of recurrent520

pesticide exposures, in order to design and maintain functional buffer grass521

strips. More data are however necessary to assess these points and research522

must be carried on those topics.523

Associated content524

Supporting information. SI A: Example of concentration-response fits for525

L. multiflorum; SI B: Table of all the CEC values calculated; SI C: Graphical526

summary of EC50 values; SI D: ESD produced with EC50 values; SI E: SSD527

produced with EC50 values.528

Figures equivalent to Fig 1 but for other species and figures equivalent to529

Fig 2, 4 and 5 but for other CEC are available upon request to the authors.530
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CHAPITRE 3. EFFETS DE LA COMPÉTITION INTERSPÉCIFIQUE SUR LES SSD

3.2.3 Ce qui n’a pas été conservé dans l’article

Cet article est le fruit de nombreux tests et questionnements dont un certain nombre a été

écarté en cours de route car considéré a posteriori non-essentiel pour son propos. Cette approche

a en effet été réalisée lors du développement initial de l’outil DRomics [LARRAS et collab., 2018]

permettant de décrire les diverses relations concentration-réponse contenues dans un jeu de don-

nées omiques. Les questions soulevées lors du développement de cet outil ont ainsi également été

abordées dans ce projet, telles que la méthode de sélection des sous jeux de données présentant

une réponse, le type de modèles à utiliser pour décrire les relations concentration-réponse des

données et l’utilisation d’une cinquième méthode de construction des SSD.

3.2.3.1 Autres méthodes de sélection des groupes d’espèces, endpoints et modalité de compé-

tition présentant une réponse à l’isoproturon

Au sein de l’outil DRomics, trois approches ont été utilisées (et intégrées au final à l’outil) afin

de sélectionner les sous jeux de données présentant une réponse à l’isoproturon : via l’utilisation

d’une ANOVA ("méthode qualitative"), via l’utilisation d’un test de tendance linéaire ("méthode

quantitative") et via l’utilisation d’un test de tendance quadratique ("méthode quadratique"). Ces

méthodes de sélection sont illustrée par la Figure 3.1. Dans l’étude pilote de DRomics [LARRAS

et collab., 2018], qui investiguait la réponse transcriptomique de Scenedesmus vacuolatus au tri-

closan, l’utilisation d’un test quadratique s’est avéré la méthode permettant de détecter le plus

de réponses significatives pour un taux de fausse découverte fixé à 5%. En effet, cette méthode

permet de détecter non seulement les réponses monotones le long du gradient d’exposition, mais

également les réponses biphasiques, fréquemment observées en transcriptomique. Les trois ap-

proches de sélection ont également été appliquées dans le cadre de l’approche classique réalisée

ici et l’approche utilisant le test de tendance quadratique présentait également le plus haut taux

de sélection de sous jeux de données présentant une réponse. Cependant, les résultats étaient

très proches en terme de nombre de couples sélectionnés parmi les 72 couples pour les trois mé-

thodes (41 pour l’approche basée sur l’ANOVA, 42 pour l’approche basée sur le test de tendance

linéaire et 43 pour l’approche basée sur le test de tendance quadratique) et il a donc été décidé

de ne conserver qu’une seule de ces trois méthodes. Celle utilisant l’ANOVA nous paraissait dis-

pensable à cause de plusieurs inconvénients liés à l’utilisation de ce test statistique et notamment

au fait de la nécessité de disposer d’un grand nombre de réplicats à chaque concentration, ce qui

n’a pas toujours été le cas, de nombreux points étant manquants à de hautes concentrations pour
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A. elatius, certains individus n’ayant pas toléré les trop hautes concentrations en isoproturon. La

méthode utilisant le test de tendance quadratique a également été écartée. En effet, elle peut être

très utile afin de mettre en évidence l’existence de relations non monotones (ce qui peut être le

résultat de phénomènes d’hormèse définis par KENDIG et collab. [2010] comme étant "une inver-

sion de réponse entre les faibles et hautes doses d’un composé chimique, d’une molécule biolo-

gique, d’un stresseur physique ou d’un autre inhibiteur de réponse") mais l’utilisation du modèle

log-logistique à quatre paramètres dans la suite de l’approche, modèle donnant une courbe mo-

notone, ne justifiait pas de prendre en compte ce type de tendances. La méthode utilisant le test

de tendance linéaire est donc celle ayant été conservée au sein de l’approche classique.

Une seconde question sur la sélection des sous jeux de réponse présentant une réponse

concernait le fait de conserver le même résultat, "réponse" ou "pas de réponse", pour les deux

modalités de compétition de chaque couple espèce*endpoint. En effet, biologiquement parlant,

il aurait pu être judicieux de ne pas appliquer cette contrainte et de permettre ainsi la sélection

du couple pour une modalité de compétition, mais pas pour l’autre. Cela aurait par exemple per-

mis de traduire des situations pour lesquelles l’endpoint d’une espèce n’aurait pas été affecté par

l’isoproturon en temps normal, mais où l’ajout d’un nouveau stress, ici le stress compétitif, aurait

demandé une dépense énergétique trop importante pour permettre de maintenir les systèmes de

résistance aux deux stress, menant dans ce cas à une réponse à l’isoproturon. Ceci aurait cepen-

dant mené à d’autres problèmes. En effet, les SSD construits n’auraient alors plus systématique-

ment présenté les mêmes couples espèce*endpoint avec et sans compétition. Il aurait alors été

compliqué de réaliser une comparaison directe des deux modèles et donc d’étudier les effets de

la compétition sur les SSD et les valeurs d’HC5 dérivées. La relâche de cette contrainte a été testée

dans notre jeu de données et cette situation ne s’est présentée que pour cinq couples sur les 72

présents. Le faible nombre de ces cas nous a au final convaincu de maintenir cette contrainte afin

de faciliter ensuite l’analyse. Ceci reste toutefois un point très intéressant qui mériterait à l’avenir

d’être testé.

3.2.3.2 Autres modèles permettant de décrire la concentration concentration-réponse

Comme mentionné dans la section précédente et dans l’article lui-même, un modèle log-

logistique à quatre paramètres a été utilisé afin de modéliser les CRC de ce jeu de données. Les

premières versions du script intégraient cependant une procédure d’ajustement de cinq modèles

différents (linéaire, exponentiel, log-logistique, gaussien-probit et log-gaussien-probit) permet-

tant de décrire de nombreuses situations qu’il aurait été possible de rencontrer dans le jeu de
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* * * *
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(a) Schéma explicatif de la méthode de sélection qualitative basée sur l’ANOVA. Les étoiles au dessus des points de
données indiquent que le test d’ANOVA a renvoyé une valeur de p-value inférieure au seuil de significativité fixé. Il est à
noter que, l’ANOVA ne permettant pas de donner seule des informations sur la localisation des groupes présentant des
différences par rapport aux autres, la position des étoiles de significativité est purement illustrative afin de montrer une
différence avec le niveau de réponse au contrôle et ne correspond pas à la réalité du test employé.
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(b) Schéma explicatif de la méthode de sélection quantitative basée sur un test de tendance linéaire. Les modèles li-
néaires appliqués sur les jeux de données pour les deux situations sont représentés par des lignes bleues.
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(c) Schéma explicatif de la méthode de sélection quantitative basée sur un test de tendance quadratique. Les modèles
quadratiques appliqués sur les jeux de données pour les deux situations sont représentés par des lignes bleues.

FIGURE 3.1 – Schémas des différents processus de sélections des couples espèce*endpoint présentant une
réponse par rapport à la concentration en isoproturon envisagés et testés dans le cadre de l’approche clas-
sique. Les mesures de l’endpoint considéré sont représentées en ordonnée et les concentrations en iso-
proturon en abscisse (les ordres de grandeur utilisés n’ont aucun lien avec ceux utilisés et mesurés dans le
jeu de données réel). Pour chaque sous-figure, chaque sous-graphique de gauche représente une situation
où la valeur mesurée de l’endpoint ne varie pas en fonction de la concentration en isoproturon et chaque
sous-graphique de droite une situation où cette mesure varie et où le couple espèce*endpoint devrait donc
être sélectionné.
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données. Le meilleur modèle était ensuite sélectionné sur la base des valeurs d’AIC de chacun,

ce qui permettait d’obtenir des modèles plus adaptés à chaque type de relation concentration-

réponse observé. Deux de ces modèles, les modèles gaussien-probit et log-gaussien probit, per-

mettaient de plus de modéliser des relations non-monotones et ainsi de prendre en compte les

quelques phénomènes d’hormèse pouvant être observés dans le jeu de données. Cependant, ces

situations étaient assez rares au sein du jeu de données et d’autres questions étaient soulevées par

la prise en compte de formes de modèles différents. Notre objectif était en effet de comparer des

SSD produits dans deux situations différentes, avec et sans compétition, ce qui aurait impliqué de

fixer le modèle utilisé dans ces deux situations pour le même couple espèce*endpoint. L’inclusion

de CEC calculées à partir de modèles différents aurait de plus posé un problème lors de la com-

paraison des diverses méthodes de prise en compte des valeurs multiples disponibles pour une

même espèce. Faire la moyenne géométrique de valeurs de CEC calculées à partir de modèles dif-

férents aurait-il eu un sens? De plus, le calcul de "vraies" ECx nécessite une CRC présentant deux

asymptotes, à gauche et à droite, ce qui n’est le cas ni du modèle linéaire ni du modèle exponentiel.

D’autre part, les modèles non-monotones induisaient d’autres questions liées au calcul des CEC.

En effet, si la CRC modélisée était décroissante dans son ensemble mais avec un pic croissant au

départ de la courbe lié à l’hormèse et que ce pic dépassait les 10% d’effet, à quelle position fallait-

il considérer une IC10 ? La Figure 3.2 présente les différents cas de figure possibles. Cinq valeurs

différentes seraient calculables pour cette IC10, chacune correspondant au croisement du modèle

avec l’une des deux bandes de couleur représentant des variations de ±10% autour du contrôle et

de la valeur maximum modélisée pour l’endpoint donné. Seulement trois de ces IC10 potentielles

seraient cependant intéressantes conceptuellement parlant (lignes verticales rouges sur la figure

3.2). L’IC10 pourrait ainsi être définie comme étant la valeur de concentration pour laquelle le mo-

dèle sort pour la première fois de l’intervalle de 10% de variation autour du contrôle, c’est à dire la

première fois que l’endpoint s’écarte de la valeur considérée comme non affectée par l’endpoint.

La seconde possibilité serait de considérer que la phase d’hormèse peut être considérée comme

une nouvelle valeur pour laquelle l’endpoint n’est pas affecté par le contaminant (voir cependant

la section 4.2.3 relativisant cette hypothèse) et l’IC10 serait ainsi la concentration pour laquelle

la modélisation de la valeur de l’endpoint resortirait de l’intervalle de 10% de variation autour

de cette valeur maximale. Enfin, une troisième possibilité serait d’envisager que l’hormèse peut

ne pas être considérée comme étant un effet négatif sur l’organisme et donc de calculer l’IC10

comme étant la valeur de concentration pour laquelle le modèle sort définitivement de la zone

de 10% de variation autour du contrôle (cette valeur d’IC10 serait cependant très proche de celle
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calculée si le phénomène d’hormèse n’avait pas été utilisé, par exemple en modélisation la rela-

tion concentration-réponse à l’aide d’un modèle sigmoïdal). Deux autres IC10 seraient calculables

(lignes grises pointillées sur la figure 3.2) mais il serait difficile de justifier leur utilisation.
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FIGURE 3.2 – Graphique présentant les trois EC10 qu’il est possible de calculer à partir d’une CRC pre-
nant en compte un phénomène d’hormèse plus important que 10% d’effet. Le modèle utilisé est un mo-
dèle gaussien-probit à 5 paramètres et est représenté par la ligne pleine noire. Les bandes horizontales
rouge et bleue représentent une variation de ±10% autour du contrôle et de la valeur maximum modélisée
pour l’endpoint donné. Les lignes verticales représentent les IC10 calculables dans cette situation, les lignes
rouges représentant celles présentant un réel intérêt et les lignes grises pointillées les IC10 théoriquement
calculables mais dont l’utilisation serait plus difficile à justifier.

3.2.3.3 Autre méthode de construction des SSD

Une cinquième méthode de gestion de CEC produites à partir de données mesurées sur plu-

sieurs endpoints pour une même espèce a été, un temps, envisagée. Cette cinquième méthode

avait pour but de contourner le problème de la gestion de ces données multiples en intégrant

toutes les CEC calculées à la "SSD" produite, comme si chaque couple espèce*endpoint était une

espèce à part entière. Les modèles ainsi obtenus n’auraient de fait plus été des SSD, mais des "dis-

tributions de sensibilité des couples espèce*endpoint". Le poids de chaque espèce au sein du

modèle aurait ainsi été pondéré par le nombre d’endpoints sélectionné pour chacune. Cela au-

rait entraîné une sur-représentativité des espèces pour lesquelles un grand nombre d’endpoints

était affecté, au détriment des espèces présentant une sensibilité focalisée sur de moins nombreux

endpoints, traduisant ainsi la pleine palette des effets observables sur la communauté. Ceci aurait
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permis de voir les effets concrets de la compétition interspécifique sur les "différentes sensibilités"

de chaque espèce à l’isoproturon et non sur des résumés statistiques pour chaque espèce. Cette

approche est toutefois fortement dépendante du choix des endpoints mesurés lors de l’étude. Sur

les douze endpoint utilisés, quatre traduisent en effet uniquement des effets sur la masse sèche de

parties des organismes et sont liés aux trois endpoints traduisant les longueurs et hauteurs de ces

parties des organismes. Trois autres endpoints traduisent des effets sur les capacités photosyn-

thétiques des organismes. Ces groupes d’endpoints étant liés aux mêmes fonctions, leurs valeurs

se retrouvent ainsi au moins partiellement corrélées. La Figure 3.3 montre les corrélations exis-

tant dans le jeu de données entre les différents endpoints. Il est clair que les endpoints liés à la

masse sèche et à la longueur et hauteur des racines et parties aériennes des plantes sont forte-

ment corrélés, avec des coefficients de corrélation allant jusqu’à 0,997. Ceci aurait entraîné un

biais de représentativité dans cette cinquième approche, biais moins visible pour les autres ap-

proches où il s’est retrouvé dilué dans le résumé statistique utilisé pour chaque espèce. Outre la

corrélation entre endpoints, cette approche aurait également pu mener à d’autres problèmes. En

effet, comme cela a déjà été explicité dans les chapitres 1 et 2, il est important de ne pas avoir de

surreprésentation des espèces sensibles au sein d’une SSD. Ceci s’applique également aux couples

espèce*endpoint de ce cas et aux pseudo-SSD en découlant puisque les mêmes risques de mul-

timodalités de la distribution des données à modéliser existe dans ce cas. Si l’on pose ainsi l’hy-

pothèse que ce sont les espèces les plus sensibles qui auraient présenté une réponse sur le plus

grand nombre d’endpoints, du fait des compromis énergétiques impliqués dans les phénomènes

de résistance à un contaminant, alors ces cas de surreprésentativité des CEC basses auraient été

présents et les pseudo-SSD construits de mauvaise qualité (ce qui a été observé lors des tests pré-

liminaires intégrant cette méthode de gestion des CEC multiples pour chaque espèce).
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FIGURE 3.3 – Graphique présentant la corrélation entre les différents endpoints mesurés dans le jeu de
données testant l’effet de la compétition interspécifique sur la sensibilité des plantes herbacées. Les sous
graphiques de la zone sous-diagonale montrent les graphiques de corrélation entre endpoints. Les sous
graphiques de la zone sur-diagonale contiennent les valeurs de coefficient de corrélation de Pearson entre
deux endpoints. Les sous graphiques de la diagonale principale montrent la distribution lissée des données
pour chaque endpoint.
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3.3 Approche hiérarchique

3.3.1 Présentation

L’approche hiérarchique avait pour but, au contraire de l’approche classique, de modéliser au

sein d’un même modèle l’intégralité du jeu de données, ceci afin d’en optimiser l’usage, l’analyse

et l’interprétation et de propager l’incertitude issue des données expérimentales. Inclure toutes

les données au sein d’un unique modèle n’a cependant pas été possible à cause des différences

d’échelle entre les valeurs mesurées pour les différents endpoints et neuf modèles différents ont

ainsi été construits, un par endpoint (trois endpoints, les quantités de chlorophylle et de caroté-

noïdes ainsi que le ratio masse sèche des racines/masse sèche des parties aériennes ont été écartés

de cette analyse du fait du faible nombre de "réponses" observées pour les différentes espèces).

Chaque modèle a permis d’estimer les paramètres permettant de tracer douze CRC (pour les six

espèces et deux modalités de compétition) et d’estimer de quelle manière la compétition affectait

chacun des paramètres de ces courbes. L’effet de la compétition sur un de ces paramètres pouvait

ainsi être nul, être générique parmi les différentes espèces ou être spécifique à chaque espèce.

3.3.2 Bases théoriques de l’approche bayésienne

Dans l’article présenté dans cette section, les modèles ont été construits en utilisant des mé-

thodes d’inférence bayésienne. Le paradigme bayésien est différent de celui appliqué en statis-

tiques fréquentistes, tant d’un point de vue méthodologique que philosophique. Dans cette sec-

tion (basée sur BILLOIR [2008]) seront notés :

— θ les paramètres du modèles, les quantités latentes (qui ne sont ni des données, ni des para-

mètres) et les données manquantes

— Y les données obtenues lors de l’expérimentation et les covariables

3.3.2.1 Paradigmes fréquentiste et bayésien

Les méthodes fréquentistes, qui sont les plus couramment employées dans le monde scienti-

fique, sont basées sur la fréquence d’apparition d’un phénomène, ce qui implique d’avoir à dis-

position un grand nombre de données. Dans le cadre d’ajustement de modèles, le paradigme

fréquentiste pose de plus l’hypothèse que chaque paramètre d’un modèle possède une valeur

"exacte", ponctuelle mais inconnue. Il en découle que les probabilités (appelées vraisemblances)

optimisées dans les approches fréquentistes correspondent à la probabilité d’observer les don-

nées rassemblées en considérant que le paramètre a une valeur fixée. Par exemple, dans le cadre
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d’un test d’hypothèse, la p-value calculée ne sera pas égale à la probabilité que l’hypothèse H0

soit vraie vu les données observées (soit, P (θ | Y) ; comme elle l’est souvent interprétée de ma-

nière erronée dans la littérature), mais à la probabilité d’observer les données obtenues si H0 est

vraie (soit P (Y | θ), probabilité également appelée vraisemblance et moins intuitive à interpréter

directement).

3.3.2.2 Théorème de Bayes

L’inférence bayésienne est un moyen d’accéder à la probabilité P (θ | Y) qui est celle nous in-

téressant réellement lors d’une expérimentation. Ceci se fait grâce à l’utilisation du théorème de

Bayes, ce qui donne son nom à cette approche :

P (θ | Y) = P (θ)P (Y | θ)

P (Y)
(3.1)

Dans cette équation, P (θ) est la distribution de probabilité de θ prise indépendamment des don-

nées qui peut être interprétée comme la distribution de probabilité supposée de θ avant d’avoir

vu les données, appelée distribution a priori de θ. P (Y) est la distribution non conditionnelle des

données. Les données étant constantes, P (Y) est ainsi une constante. Le théorème de bayes peut

ainsi être écrit de manière simplifiée de la manière suivante :

P (θ | Y) ∝P (θ)P (Y | θ) (3.2)

P (θ) étant appelé distribution a priori, P (θ | Y) est appelé distribution a posteriori et est propor-

tionnel au produit de la distribution a priori et de la vraisemblance. Dans les faits, le concept est

ainsi de pouvoir estimer la distribution du paramètre d’intérêt à partir de la connaissance a priori

que l’on en a et d’un jeu de données observé. Par exemple, si l’on essaie d’estimer la probabi-

lité d’obtenir pile sur une pièce à partir des résultats de dix lancers de cette même pièce ayant

donné sept fois pile, une approche fréquentiste mènera au résultat que la pièce a 70% de chances

de tomber sur pile (avec un large intervalle de confiance). L’approche bayésienne cependant, si

l’on considère dès le départ que la pièce est probablement équilibré et que cela est traduit sous la

forme d’un prior, donnera une distribution a posteriori tendant vers le résultat de 50%, les données

n’étant pas suffisante pour invalider cet a priori. Cependant, si la pièce n’est pas équilibré mais a

effectivement 70% de chances de tomber sur pile et que l’on augmente la taille du jeu de don-

nées à l’aide de nouveaux lancers de cette pièce, la distribution a posteriori fournie par l’approche
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bayésienne s’éloignera petit à petit de la valeur de 50% pour s’approcher de la valeur de 70% au

fur et à mesure que de l’information supplémentaire (i.e. des résultats de nouveaux lancers) est

ajoutée au modèle. Au niveau de l’approche fréquentiste, l’intervalle de confiance se resserrera

autour de la valeur 70% au fur et à mesure de l’ajout de ces nouveaux lancers. Les résultats des

deux approches ont ainsi tendance à se rejoindre dans le cas de grands effectifs, mais l’inférence

bayésienne peut aider à réaliser de meilleures estimations dans le cas de faibles effectifs sous ré-

serve d’avoir à disposition des informations solides afin de définir les priors, obtenues par exemple

à l’aide d’expérimentations préliminaires. L’inférence bayésienne est par exemple utilisée afin de

détecter les spams encombrants nos boîtes mails : les priors sont fixés grâce à la connaissance

apportée par de nombreux mails précédents ayant été classifiés comme spam ou non.

Certaines distributions a priori se combinent admirablement à la fonction de vraisemblance

dans le théorème de Bayes et permettent ainsi d’obtenir facilement une distribution a posteriori.

Ces cas idylliques font ainsi intervenir des distributions naturelles conjuguées. Ces cas ne seront

pas traités ici car ils n’ont pas été utilisés dans notre étude. Lorsque ces distributions naturelles

conjugués ne sont pas utilisables (par exemple, dans le cas de modèles trop complexes), on peut

déterminer les distributions a posterior à l’aide de simulations.

3.3.2.3 Méthodes de Monte-Carlo par chaînes de Markov

Ces simulations sont réalisées grâce à des méthodes de Monte-Carlo par chaînes de Markov –

ou Markov Chain Monte Carlo– (MCMC) qui permettent d’obtenir des tirages issus d’une variable

aléatoire dont la loi de probabilité est connue à une constante près, permettant ainsi d’estimer la

distribution a posteriori de θ. L’ensemble des N tirages (nombre d’itérations choisi au préalable)

réalisé peut être qualifié de chaîne de Markov car la valeur de chaque tirage n’est dépendante

que de la valeur du tirage précédent. Les tirages finiront normalement, itération par itération, par

converger vers la distribution P (θ | Y). Il est ainsi important de retirer les premières itérations de

la chaîne afin de ne conserver que les tirages ayant convergés (phase de burn-in). Différents algo-

rithmes existent afin de réaliser ces simulations. Nous avons utilisé dans cette étude l’algorithme

de Gibbs [CASELLA et GEORGE, 1992; GELFAND et SMITH, 1990; GEMAN et GEMAN, 1984] qui est

lui-même un cas particulier de l’algorithme de Metropolis-Hastings [CHIB et GREENBERG, 1995;

HASTINGS, 1970; METROPOLIS et collab., 1953].

120



CHAPITRE 3. EFFETS DE LA COMPÉTITION INTERSPÉCIFIQUE SUR LES SSD

3.3.2.4 Algorithme de Metropolis-Hastings

L’échantillonneur de Metropolis génère, pour chaque itération (notée u = 1, ...,U), un point

candidat θ∗ à partir du point courant θu−1 en utilisant une distribution conditionnelle permettant

de calculer Pu(θ∗ | θu−1) et Pu(θu−1 | θ∗). Sans rentrer dans le détail de l’équation (voir BILLOIR

[2008]), le point candidat θ∗ est associé à une probabilité α∗ d’être accepté. Dans les faits, une

valeur aléatoire nommée αmi n est tirée dans une loi uniforme entre 0 et 1 : si αmi n ≤ α∗, alors

θu prend la valeur de θ∗ et dans le cas contraire, θu prend la valeur de θu−1. L’algorithme finit

ainsi, au fur et à mesure des itérations, par converger vers la distribution a posteriori de θ avec

l’avantage de favoriser les valeurs de θ les plus probables sachant les données, tout en parcourant

l’ensemble de l’espace des paramètres grâce à sa composante aléatoire. Cependant, il peut s’avérer

compliqué de trouver une distribution conditionnelle de proposition permettant de générer des

points candidats assurant une convergence convenable de l’algorithme lorsque θ est de grande

dimension. Ce problème est corrigé par l’algorithme de Gibbs, permettant ainsi quelques années

plus tard de rendre l’inférence bayésienne plus abordable.

3.3.2.5 Algorithme de Gibbs

Cas particulier de l’algorithme de Metropolis-Hastings, l’algorithme de Gibbs présente la par-

ticularité de toujours accepter les points candidats θ∗ successifs. De plus, la distribution condi-

tionnelle de proposition est définie à partir de la structure hiérarchique du modèle bayésien, c’est

à dire que les valeurs sont tirées selon les distribution marginales de chaque paramètre, condi-

tionnellement aux valeurs courantes des autres paramètres. Ces distributions calculables à partir

de la spécification du modèle (voir sous-section 3.3.2.6) sont appelées distributions condition-

nelles complètes. Dans le cas où θ est de dimension k, c’est à dire que k paramètres sont à estimer,

l’algorithme est ainsi le suivant à chaque itération u :

— tirage de θu
1 selon Pu(θ1 | θu−1

2 , ...,θu−1
k ,Y)

— tirage de θu
2 selon Pu(θ2 | θu

1 ,θu−1
3 , ...,θu−1

k ,Y)

— ...

— tirage de θu
k selon Pu(θk | θu

1 , ...,θu
k−1,Y)

θ1,θ2,... sont ainsi les états successifs de θ dans la chaîne de Markov et, une fois la convergence

atteinte, l’échantillon de θ obtenu suit la distribution a posteriori de θ. Différents logicielles per-

mettent de mettre en place un échantillonnage via l’algorithme de Gibbs. Nous avons utilisé dans
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cette étude le logiciel JAGS (Just Another Gibbs Sampler ; PLUMMER [2003]) et le package R associé

RJAGS [PLUMMER, 2018].

3.3.2.6 Modèle et DAG

Il est ainsi nécessaire de spécifier le modèle selon lequel les différents paramètres de θ et les

données Y sont liés. Ces relations peuvent être décrites grâce à un Graphe Orienté Acyclique –ou

Directed Acyclic Graph– (DAG) permettant de représenter toutes les quantités par des noeuds. La

nature acyclique du DAG fait qu’étant donné ses noeuds parents, chaque noeud est indépendant

de tous les autres noeuds représentés dans le graphe, à l’exception de ses descendants. Un DAG

peut présenter trois types de noeuds différents, 1) les données (représentées par des rectangles),

2) les covariables (représentées par un double rectangle, mais non utilisé dans notre étude) et 3)

les paramètres et variables latentes (représentés par des ellipses). Ces noeuds sont liés entre eux

par deux types de liens, 1) les dépendances stochastiques (c’est à dire qu’un tirage aléatoire dans

une loi intervient ; représentées par des flèches pleines) et 2) les fonctions déterministes (c’est à

dire qu’une relation directe, telle qu’une opération mathématique, est impliquée ; représentées

par des traits pleins). Le DAG réalisé dans notre étude ainsi qu’un tableau explicatif des différents

noeuds et des relations existant entre eux est présent en au sein des Supplementary information

de l’article soumis et trouvable en Annexe A.2.

3.3.2.7 Pourquoi l’inférence bayésienne?

L’inférence bayésienne a été utilisée dans cette étude pour plusieurs raisons. La première et

plus importante est que l’inférence bayésienne permet de mettre en place de manière simplifiée

des ajustements de modèles hiérarchiques complexes. Nos modèles auraient également pu être

ajustés en utilisant une approche fréquentiste, mais cela aurait été bien plus long et complexe à

mettre en place. L’inférence bayésienne présente également l’avantage de donner des résultats

sous la forme d’une distribution de la valeur de chacun des différents paramètres estimés, facili-

tant ainsi leur interprétation.

De plus, n’ayant pas utilisé de priors informatifs traduisant une connaissance préalable de la

valeur probable des différents paramètres, mais ayant utilisé des valeurs de priors directement es-

timées à partir du plan d’expérience (e.g. la gamme de concentrations testées) et des ordres de

grandeur des variables, la critique la plus courante à l’encontre du bayésianisme, à savoir son

manque d’objectivité du fait de la connaissance a priori injectée dans la modélisation par les

priors, peut difficilement nous être faite.
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3.3.3 Article publié dans Science of the Total Environment

A partir de la page suivante se trouve la "version auteur" de l’article publié dans le journal

Science of the Total Environment. Le Supplementary Information de cet article peut être trouvé en

Annexe A.2.
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Abstract

Ecological interactions are rarely taken into account in environmental risk as-

sessment. The objective of this work was to assess how interspecific competition

affects the way plant species react to herbicides and more specifically how it

modifies the concentration-response curves that can be built using ecotoxicolog-

ical bioassays. To do this, we relied on the results of experiments carried out on

six grass plant species exposed to isoproturon under two conditions: in presence

and in absence of a competitor. At the end of the experiments, eleven endpoints

were measured. We modelled these data using a hierarchical modelling frame-

work designed to assess the effects of competition on each of the four parameters

of the concentration response curves, e.g. the level of response at the control

or the EC50, simultaneously for the six species. The modelled effects could be

of three types, 1) competition had no effect on the parameter, 2) competition

had the same effect on the parameter for all species and 3) competition had

a different effect on the parameter for each species. Our main hypothesis was
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that different species would react differently to competition. Results showed

that about a half of the estimated parameters led to a modification under com-

petition pressure. Only a quarter of those competition parameters was better

described with a species-specific effect, the other three-quarters being better

described with the same effect between the different species. Our initial hy-

pothesis was not supported as species mainly responded similarly to toxicants

in the presence of competition. The competition effect on plants was mainly

negative, showing that they were more affected by isoproturon under competi-

tion pressure. This study establishes how competition modifies plant responses

to herbicide-related stress and how this interaction varies from one species to

the other.

Keywords: hierarchical modelling, environmental risk assessment,

isoproturon, non-target terrestrial plants, biotic interaction, multi-stress

1. Introduction1

Environmental Risk Assessment (ERA) is mainly based on data from monospe-2

cific bioassays, even if higher tier methods can use data from mesocosms or field3

studies. Interspecific competition is one of the biotic interactions that can have4

an important effect on plant development. It is defined by Aschehoug et al.5

[2016] as "the ability of individuals to usurp resources or otherwise suppress6

their neighbor’s fitness and include both resource and interference competi-7

tion". Even if this biotic constraint has been largely studied [Aschehoug et al.,8

2016], studies of its interactions with pesticide-related stress remain scarce. For9

example, Boutin et al. [2019] studied how sublethal doses of two herbicides,10

glyphosate and metsulfuron methyl, could modify the competitive interactions11

between two plants, Centaurea cyanus L. and Silene noctiflora L.. The re-12

sults showed that competitive ability of S. noctiflora was negatively affected13

by glyphosate, leading to a competitive advantage of C. cyanus. Concerning14

metsulfuron methyl, interspecific competition was found to have an important15

effect on the herbicide effects on seed production. Another study, tested the16
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effects of glyphosate on growth and competitive effect of two grass species Fes-17

tuca ovina and Agrostis capillaris, in a semi-field experiment [Damgaard et al.,18

2014]. The results showed that competitive relationships were modified as the19

competitive effect of F. ovina increased whereas that of A. capillaris decreased20

with increasing doses of glyphosate. It is important to emphasise that the study21

of the interaction between interspecific competition and herbicide-related stress22

encompasses two questions: whether the competitive ability is affected by the23

herbicide or whether the tolerance to the herbicide is affected by competition.24

The previously mentioned studies highlighted the importance to better charac-25

terize competition effects and quantify their intensity in a context of herbicide26

exposure, since competition may lead to modulation of plant herbicide stress27

responses. Most of ERA methods use datasets from monospecific bioassays per-28

formed in the absence of competition. Concentration-response curves (CRC) are29

built and a critical effect concentration (CEC) as the x percent effect concentra-30

tion (ECx) is derived from each curve to summarize it. Those CEC are finally31

modelled into species sensitivity distributions (SSD ; Posthuma et al. [2001]).32

However, Baillard et al. [2020] demonstrated that both CEC and SSD curves33

were modified when datasets corresponding to plants submitted to competition34

were used.35

Furthermore, the risk assessment procedures such as SSD focus on one sta-36

tistical summary, the estimated CEC, e.g. the EC10. Some works tried to37

implement more complex modelling techniques. For example, Kon Kam King38

et al. [2015] implemented hierarchical SSD models for six herbicides that in-39

cluded every concentration-response model. One of the main advantages of this40

approach was that it integrated the whole information of the data in the models41

and not only a statistical summary as the EC10. It propagated the uncertainty42

in the different levels of organization of the data, i.e. the different species and43

contaminant concentrations used, and it gave insights about a global response of44

the community against the used contaminants. In this work, this approach was45

carried out further on a dataset previously used in Baillard et al. [2020] where46

grass plants were exposed to isoproturon in presence/absence of a competitor.47
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We assessed the effects of competition on plant responses to an herbicide by com-48

paring the entirety of modelled concentration-response curves and analysing if49

and how the different parameters of said concentration-response curves (i.e. the50

level of the two asymptotes, the steepness of the curve and the position of the51

inflexion point) were modified by competition. To do this, we modelled at once52

the concentration-response curves for the different tested species and the two53

competition modalities to assess in an integrated manner the effects of compe-54

tition on plant responses to herbicide exposure. Our hypotheses were that, 1)55

such a modelling framework would be suitable to help understand the interac-56

tion between herbicide-related stress and interspecific competition and 2) based57

on Baillard et al. [2020], interspecific competition would negatively affect plant58

responses to the herbicide used.59

2. Materials and methods60

2.1. Experimental design61

The dataset used in this work has previously been published in Baillard62

et al. [2020], where a series of experiments realised on grass plant species were63

carried out in two situations: 1) with plants isolated in each experimental de-64

vice, i.e. without competition, and 2) with plants included in a standardized65

hexagonal matrix of 37 seedlings of a competitor species Bromus erectus [Birch66

et al., 2007]. Six species of the Poaceae family, representative of plant diversity67

of grassland communities from permanent meadows, wasteland, grassed water-68

ways, vegetated strips, or field edges in Brittany (France), were used for these69

experiments: Arrhenatherum elatius, Dactylis glomerata, Lolium multiflorum,70

Poa pratensis, Poa trivialis and Trisetum flavescens. Microcosms (three-liter-71

round microcosms, 20 cm diameter, 12.9 cm height containing inert sterilized72

vermiculite as substrate) were used for the experiments and vegetalized by trans-73

ferring seedlings at 2-leaves phenological stage, previously grown from seeds in74

absence of herbicide. Exposure to isoproturon began after a 4-days acclimatiza-75

tion. Isoproturon was added to the microcosms via watering to induce herbicide76
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exposure to the roots. The watering protocol was as follows: 150 mL of contam-77

inated nutritive solution [Hoagland basal salt mix (No2, Caisson Laboratories,78

Smithfield, UT, USA) at 0.82 g/L, pH6] twice a week during the 25 days ex-79

periment. Five isoproturon concentrations (0.25, 0.5, 1, 1.5 and 1.75 µM, corre-80

sponding to, respectively, 51.5, 103, 206, 309, and 360 µg/L) plus a control were81

used and for each concentration (six), competition modality (two) and species82

(six), eight replicates were realized, giving a total of 576 experimental devices.83

2.2. Endpoint analysis and dataset description84

After the exposure, a set of eleven endpoints were measured on each or-85

ganism. These endpoints were chosen to assess the effects of the two tested86

factors, i.e. interspecific competition and herbicide exposure, on the species un-87

der study. A list of publications used to set up this endpoint list can be found88

in SI (A). Some endpoints were chosen for their expected response to both com-89

petition and herbicide. This was the case of maximal shoot height, root length,90

root dry mass (DM) and shoot DM, which represent global endpoints of plant91

performance as an outcome of functional trait responses. Some other endpoints92

were chosen mainly for their response to competition as functional responsive93

traits: Leaf Dry Matter Content (LDMC), ligula height (corresponding to stem94

height) and Specific Leaf Area (SLA). A third group of endpoints was chosen for95

its response mainly to herbicide: carotenoid and chlorophyll contents and max-96

imum efficiency of photosystem II determined from Fv/Fm (further referred to97

as Fv/Fm). A final performance endpoint, total DM, was calculated by adding98

together root and shoot DM. This was considered as a performance trait indi-99

cating plant ability to tolerate isoproturon and competition. We also measured100

B. erectus shoot DM at the end of the experiment to ensure that this DM was101

constant between the different isoproturon concentrations for each species and102

that competition pressure was constant all along each concentration-response103

curve.104

A log-tranformation was applied on every endpoint but Fv/Fm. For this105

latter, as it is expressed as a proportion, a logit transformation was applied.106
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Such transformations helped improve data normality and homoscedasticity as107

shown in Chiarini et al. [1998] and Baillard et al. [2020].108

2.3. Data modelling109

2.3.1. Rationale110

The main objective was to derive parameter values for the concentration-111

response curves (CRCs) and to estimate the modification of those parameter112

values due to interspecific competition. This was done to describe in a more113

integrated way the effects of interspecific competition on grass plant response114

toward an herbicide and see if those competition effects were similar between the115

different tested species. When looking at CRCs independently, it is impossible116

to draw a global and statistically significant conclusion concerning the effects of117

competition. Here, we built a modelling framework allowing to take into account118

every data simultaneously and help co-interpret the results for each species.119

For each endpoint, twelve CRCs were described within one single hierarchical120

model (six species * two competition modalities), allowing to describe every data121

point, i.e. for every species, competition modality, isoproturon concentration122

and replicate, and to study the effects of interspecific competition on the CRCs123

of all species at once. The modelling framework was built to assess the effects of124

competition on different elements of the CRC as for example the modification125

of the level of response at the control, i.e. without herbicide exposure, or the126

shift in EC50 values.127

2.3.2. Presentation of the core model128

For each endpoint, a modelling framework was designed to encompass twelve129

CRCs. We used a log-probit model to describe those curves:130

µi,j,k = di,j −∆dci,j ∗ φ
(

log(xk/ei,j)
bi,j

)
∗ respi

yi,j,k,l = µi,j,k + εi,j,k,l with εi,j,k,l ∼ N (0, Si)
(1)

where i indicates the species, j indicates the competition modality (0 means131

there is no competition and 1 means there is competition), k indicates the iso-132

proturon concentration and l indicates the replicate. yi,j,k,l is the measured133

6



endpoint value, di,j is the asymptotic response for low concentrations, ∆dci,j is134

the difference between di,j and the response value at high concentrations, ei,j135

is the concentration of the curve’s inflection point, corresponding to the EC50136

value, and bi,j is a shape parameter. More precisely, bi,j corresponds to the stan-137

dard deviation of the normal distribution in log scale of concentrations of which138

φ is the cumulative distribution function. Hence, the lower is bi,j , the steeper139

is the log-probit model. A summary of the role of these different parameters140

on the log-probit curves can be found in Figure 1. Because bi,j and ei,j values141

could take various orders of magnitude, they were manipulated in log scale. The142

notations logbi,j and logei,j will be used hereafter. For each species, replicate143

spreading around CRC is considered to be Gaussian and is characterized by a144

standard deviation Si supposed to be constant inside a given species and thus145

independent of concentration and competition. The respi parameter indicates146

whether the log-probit model is necessary to describe the concentration-response147

relationship or if a constant model at the di,j level describes the data sufficiently148

well. We considered that respi should be the same with and without competi-149

tion for a given endpoint, so that this parameter is defined at the species level.150

2.3.3. Modelling of competition effects, parameter definition and model choice151

For each species (index i), two sets of basic log-probit parameters (di,j ,152

∆dci,j , logei,j and logbi,j , this group of parameters later denoted as θi,j) were153

estimated, one in absence (j = 0) and the other in presence (j = 1) of com-154

petition, these two sets of parameters later denoted as θi,0 and θi,1. For each155

parameter, the difference of value between the two competition modalities, e.g.156

the difference between di,0 and di,1, were defined by competition parameters157

named compd for di,j , comp∆dc for ∆dci,j , comploge for logei,j and complogb158

for logbi,j , this group of parameters later defined as compθ (see SI B). For a159

given endpoint, we considered that each compθ parameter could be of three160

different types. First, it could be a null effect and be equal to 0 for every species161

as it was possible for interspecific competition to have no visible effects on the162

parameter for the given endpoint. Second, it could have a constant value among163
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Figure 1: Scheme of the role of the different parameters of the basic log-probit model, their

modification by the competition parameters and how this is translated on theoretical CRCs

showing a visible variation of parameters value with competition: the blue curve and the pa-

rameters named with the index 0 refers to the situation without competition and the red curve

and the parameters named with the index 1 to the situation with interspecific competition.
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the different species (fixed effect, i.e. generic effect) meaning that modelling the164

same non-null effect of competition on CRC best described the data. Finally,165

the competition parameter could have a different value for each species (random166

effect, i.e. species-specific effect) as reaction to competition is not necessarily167

the same for every species. In that last case, competition parameters became168

respectively compdi, comp∆dci, complogei and complogbi, this group of param-169

eters later defined as compθi parameters, as they have different values for the170

different species.171

The effects of those competition parameters on the CRC can be highlighted172

and translated into biological terms. compd translates the modification of the173

response level at the control, i.e. without herbicide exposure, and shows the174

effects of competition alone on the monitored endpoint. The three other compθ175

parameters (comp∆dc, comploge and complogb) are for their part translating176

a modification of the toxic effects by competition (∆dci,j , logei,j and logbi,j177
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being contaminant-related parameters) as comp∆dc translates a change in the178

amplitude of the toxic response, comploge a change in the concentration at which179

is situated the inflection point of the curve, i.e. a change in the EC50 which is180

commonly used in ERA, and complogb a change in the concentration-response181

curve steepness.182

As θi,j parameters were defined at the species level, each parameter had a183

different value for each species, but these values were assumed to be normally184

distributed, as frequently hypothesized in Species Sensitivity Distribution mod-185

elling [Posthuma et al., 2001]. Likewise, when compθ parameters were defined186

as random (i.e. species-specific parameters), they were defined at the species187

level and assumed to be normally distributed.188

The type of each competition parameter was defined by calculating the DIC189

(Deviance Information Criterion, a criterion of fit quality for hierarchical models190

using Bayesian inference penalized by the model complexity) of models built191

using every different combination types for each competition parameter and192

selecting the model with the lowest DIC. When DIC values were close, i.e.193

with a difference of less than two as commonly applied for the AIC criterion194

in frequentist inferences, the simplest model was kept. For a global view of195

the built models, a summary of the defined nodes and their definition and an196

example of a probabilistic Directed Acyclic Graph (DAG) can be found in SI B.197

2.3.4. Inference and parameter estimation198

Bayesian inference was carried out to estimate model parameters. This199

method provides estimates as posterior distributions, based on prior distribu-200

tions and observations. In this work, mainly weakly informative priors based on201

the experimental design were chosen to keep inferences in a reasonable range.202

The details of how those priors were defined and the explanations of these values203

can be found in SI C. Posterior parameter estimation by Bayesian inference were204

realized with Markov Chains Monte-Carlo techniques [Gilks et al., 1996] using205

JAGS [Plummer, 2003] and Rjags [Plummer, 2018] under the R environment [R206

Core Team, 2019]. Three independent chains were generated. For each model,207
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a Raftery and Lewis diagnostic [Raftery and Lewis, 1991] was done to define208

the number of iterations necessary to reach a good convergence in our simu-209

lations. For each endpoint, chain convergence was checked visually and using210

Gelman and Rubin convergence diagnostic [Gelman and Rubin, 1992]. To take211

into account potential autocorrelation of iterations, we applied a "thin" on the212

chains, consisting in keeping only one simulated point every thin number. The213

precise procedure and settings used for simulations can be found in SI D. DIC214

values were calculated using the same number of iterations and thin. Parameter215

estimation was realized in two steps since, because of its boolean nature, the216

estimation of respi at the same time of the other parameters caused convergence217

difficulties for these parameters. First, the simulations were run as described218

above but only the estimated values of the respi parameter were kept. Those219

values were considered to be of good quality after a visual inspection of the220

CRCs. In a second time, the simulations were run again with respi values fixed221

at 0 or 1 according to the results of the first simulation.222

3. Results223

3.1. Modelling quality indicators224

For a majority of endpoints, the procedure was able to return CRCs that225

described the data well. The exceptions were for chlorophyll and carotenoid226

contents that exhibited high variability and for which responses varied very227

little against the isoproturon concentration. Those endpoints were excluded228

from the analysis (raw data plots for those two endpoints can be found in SI229

E), leaving nine remaining endpoints for the modelling.230

With a maximum value of about 1.04, the results obtained for the Gelman231

and Rubin indicator were low enough to indicate a good convergence of the232

Bayesian inference (detailed results are provided in SI F). Table 1 shows which233

effect type was applied on each θi,0 parameter, i.e. in absence of competition, to234

obtain its θi,1 counterpart, i.e. in presence of competition. For every endpoint,235

best models included at least one non-null compθ parameter, highlighting an236
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effect of interspecific competition. However, for the two endpoints of root length237

and root DM, competition only modified the response to the control (via compd),238

meaning that the other aspects of the modelled CRCs were not significantly239

affected by the competition.240

Competition effect on parameter

Endpoint

di,j ∆dci,j logei,j logbi,j

(via compd (via comp∆dc (via comploge (via complogb

or compdi) or comp∆dci) or complogei) or complogbi)

Fv/Fm - - - Fixed

LDMC - - Fixed Fixed

Ligula height - Fixed Fixed Fixed

Max shoot height Random Fixed - -

Root DM Fixed - - -

Root length Fixed - - -

Shoot DM Random - Fixed -

SLA Fixed - Random -

Total DM Random - Fixed -

Effect type

Total null 3 7 4 6

Total fixed 3 2 4 3

Total random 3 0 1 0

Table 1: In the first part: models chosen by the procedure described in this article. It is

indicated for each endpoint which was the effect type for each compθ or compθi between null

(represented by a "-" sign), fixed and random effect. In the second part: summary of the

chosen competition effect type of each estimated compθ or compθi parameters. It is reminded

that a fixed effect means that competition had a generic effect on the parameter (i.e. same

effect for every species), while a random effect means that competition had a species-specific

effect on the parameter.

Two examples of fit can be found in Figure 2, for the performance endpoint241

root DM in Figure 2a and for SLA in Figure 2b (the CRCs fitted for every other242
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endpoint are provided in SI G). The results for those two endpoints were cho-243

sen because they were good examples of how the different effect types applied244

by the modelling framework were translated in CRCs. For root DM (and for245

root length), the data were better described with a null effect of competition on246

∆dci,j , logei,j and logbi,j and with a fixed effect on di,j which reflects an effect247

of competition without herbicide-related stress. We can see on Figure 2a that248

this is visible on the CRC with only a vertical shift between curves with and249

without competition. For the competition responsive functional endpoint SLA,250

the data were better described with a null effect of competition on ∆dci,j and251

logbi,j , a fixed effect on di,j and a random effect on logei,j which reflects an252

effect of competition on EC50. The effect on logei,j is translated on Figure 2b253

by an horizontal shift of the curve to the left and a decrease of the EC50 values,254

this shift being different for each species contrary to the vertical one, the same255

vertical shift as for root DM being also visible. These two shifts mean that for256

SLA, interspecific competition modified the way plant responded to isoproturon257

by making the different species more sensitive to herbicide (via complogei pa-258

rameter). The only exception is for P. trivialis which exhibited no response259

against isoproturon with or without competition and had a respi value of zero,260

corresponding to a constant curve. Shoot and total DM performance endpoints261

had a pattern close from the one displayed for SLA. Competition had an effect262

on the same two parameters. However, for shoot and total DM, the competi-263

tion effect was random on di,j meaning that competition alone had a different264

effect on the different species, and a fixed one on logei,j meaning that the shift265

in EC50 values was the same from one species to another (Figures S9 and S10266

from SI G). Of the four remaining endpoints, three of them, Fv/Fm, LDMC267

and ligula height, had respectively one, two and three parameters with a fixed268

effect. They had a fixed effect on logbi,j which reflects an effect of competition269

on the slope of the curve. In addition, for LDMC and ligula height, a fixed270

effect was applied for logei,j . The logei,j and logbi,j parameters together define271

the species sensitivity against the contaminant and are the most important to272

assess the effects of competition on species response. Finally, ligula height also273
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had a fixed effect on ∆dci,j . This parameter is more complicated to interpret274

as it reflects a change in response amplitude between the two asymptotes of275

the curves. However, the absence of effect on the di,j parameter means that276

the species were more strongly impacted by high doses of isoproturon when the277

competition constraint was present. The remaining endpoint is the maximum278

shoot height, for which the best model included a random effect applied on di,j279

and a fixed effect on ∆dci,j . It is difficult to interpret this situation directly. The280

fitted CRCs for this endpoint (Figure S6 from SI G) show that some species are281

less affected by high concentrations of isoproturon in presence of a competition282

constraint.283

The second part of Table 1 summarizes the number of null, fixed and random284

effects of competition on each of the four parameters of CRCs for the nine285

endpoints. We can see in this table that adding a competition effect in the286

concentration response curves described the data better for 16 parameters on287

36. These effects were mainly fixed effects (12 parameters on 36) and random288

effects were rarely selected by the modelling framework (4 parameters on 36). A289

small majority of competition parameters was determined as corresponding to290

null effects (20 parameters on 36), meaning that data were not described better291

when effects due to interspecific competition was taken into account for these292

parameters.293

Graphs showing the estimated competition effects for each CRC parameter294

can be found in Figure 3a for fixed effects (i.e. generic effects) and 3b for random295

effects (i.e. specific effects). We can see on these two figures that observed296

competition effects could be positive or negative depending on the measured297

endpoints. In some cases, for example for compdi of shoot DM (Figure 3b),298

this effect was positive for some species (L. multiflorum) and negative for the299

others, showing a variety of reaction against competition not only in intensity,300

but sometimes also in direction. Another important point was that for every301

random effect on compdi (this trend was less visible on complogei), the rank of302

intensity of this effect between the different species was similar: D. glomerata303

and P. trivialis showed the most negative effect, A. elatius, P. pratensis and T.304
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(a) Root DM endpoint
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(b) SLA endpoint

Figure 2: Example of concentration-response curves produced using parameters of the model

built for the Root DM and SLA endpoints. Open circles represent the data point, plain circles

represent the mean of data points for each concentration, the lines are the CRCs drawn using

the mean estimated value of each parameter and the vertical plain lines are the 95% Credible

Interval (CI) of the model response at each tested concentration (abscissa values were modified

for those lines not to superimpose on the data points). In blue are the data/model without

competition and in red the data/model with competition.

flavescens an intermediate effect and L. multiflorum the most positive effect,305

providing information about the difference of response to competitor of these306
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species. Species have been ordered on Figure 3b to highlight this point.307
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Figure 3: Figures showing median (point) and 95% IC (solid line) of the estimated compθ

and compθi parameter value according to the effect type, the endpoint and the species (for

random effect only). The vertical grey dashed lines highlight the zero value. For the fixed effect

parameters (a), each graphic represents the information for a given compθ parameter and each

line give the associated value for a specific endpoint. The word "Random" means that the

parameter was defined to be random and is represented on Figure 3b. No information means

that the parameter was defined to be of the null type. For the random effect parameters

(b), each graphic represents the information for a given compθi parameter and endpoint

combination. On each line is shown the informations for a specific species.

4. Discussion308

Despite recent advances [Boutin et al., 2019, Damgaard et al., 2014], the309

effects of competition on plant response to pesticide exposure remain poorly310

characterised. In this work, we used a single modelling framework to analyse311

data from monospecific bioassays for six phylogenetically close plant species in312
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the presence and absence of interspecific competition. The aim was to see how313

competition modifies the CRCs of those species for the studied contaminant.314

This hierarchical modelling showed that an effect of interspecific competition315

on plant response to herbicide was visible for every species and selected end-316

point, highlighting the importance of using multi endpoint and/or multi species317

approaches in ERA methods. This competition effect was highlighted by the318

modelling framework on close to a half of the total estimated CRC parame-319

ters. Only 25% of the estimated competition effect parameters varied from one320

species to another, the others being defined as constant between the different321

species.322

This approach has the advantage to estimate the values of all parameters for323

a given endpoint, i.e. for every species and competition modality, at once. The324

CRCs of the six species and two competition modalities are defined all together325

and are interdependent. This is not the case in classical ERA approaches as in326

Baillard et al. [2020] where CRCs were defined independently. In our study, this327

approach had the advantage to integrate the competition effect for the different328

species in the four parameters of the sigmoid CRCs, to see which aspect of the329

model the interspecific competition had an effect on. An alternate approach330

would have been to model the response of all species and all endpoints simul-331

taneously. However, this would have been impossible as the different endpoints332

exhibited a range of values that varied too widely, limiting the shrinkage ca-333

pabilities of the model fitting. It would have been possible to transform the334

data to bring them in the same range, for example by calculating percentages of335

variation compared to the control, but we made the choice not to superimpose336

different transformation types as we already applied one to improve residuals337

normality and homoscedasticity. This would also have been problematic for338

SLA that increases with isoproturon compared to the other tested endpoints339

that decrease with isoproturon.340

In our modelling process, integrating the competition effect in the models341

better described the dataset. Indeed, for each endpoint analyzed, at least one342

parameter varied under competition, which led to a significant effect of com-343
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petition on half of the 36 parameters tested, each of the nine endpoint being344

associated to 4 parameters (Table 1). In particular, among the 16 parameters345

modified by competition, ten corresponded to parameters involved in plant re-346

sponses to isoproturon, e.g. parameter logei,j which corresponds to the EC50 or347

parameter logbi,j which corresponds to the slope of the CRC, whereas six were348

independent from herbicide exposure, i.e. parameter di,j which corresponds to349

the response level at the control.350

The herbicide-independent parameters, and more particularly the responses351

of shoot-related endpoints to competitors in the absence of herbicide (compd352

or compdi parameters), indicated that competition mainly acted on aerial parts353

of plants, which also constitutes the isoproturon target. Indeed, the increase354

of both shoot height and SLA under competition (Figure 3), which represents355

an investment to be taller and develop larger leaf area than its neighbors, is356

characteristic of response to shading, allowing increasing light interception [Fan357

et al., 2019, Yang et al., 2019]. These strong competition effects on aerial parts358

were also in line with the fact that experiments were conducted under non-359

limiting water and mineral nutrient conditions at the root level, leading to360

significant but low effects of competition at root level (Table 1, Figure 2).361

The responses of plant endpoints to herbicide exposure can depend on the362

mode of action of the herbicide. Although the existence of multiple targets363

cannot be ruled out [Ramel et al., 2012], the phenylurea herbicide isoproturon364

is known to target photosynthesis through PSII, with subsequent generation365

of triplet chlorophyll, singlet oxygen and ROS cascades [Grouselle et al., 1995,366

Rutherford and Krieger-Liszkay, 2001]. Moreover, root-level application of her-367

bicides can lead to effects on shoots by whole-plant distribution through the368

xylem flow [Sulmon et al., 2007]. This is particularly the case for systemic her-369

bicides such as isoproturon. Given its effects on PSII, the present isoproturon370

exposure can be seen as a situation of leaf PSII perturbation and photooxidative371

stress with a cascade of regulatory and developmental consequences involving372

metabolic, hormonal and shoot-root signalling mechanisms.373

On the other hand, the fact that several parameters related to herbicide374
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responses were affected by competition demonstrated that the presence of com-375

petitors modified the way plants respond to herbicide exposure. From a mech-376

anistic point of view, as isoproturon is known to target PSII, and given that377

PSII efficiency, represented by Fv/Fm, was the most sensitive endpoint to this378

herbicide, the absence of competition effect on most of Fv/Fm CRC parameters,379

and in particular on the EC50-related parameter ei,j , indicated that competition380

did not limit the herbicide impact on its PSII target. In contrast, the results381

obtained from both situations of absence and presence of herbicide, strongly382

suggested that competition mainly acted through shading in the present study.383

Aerial parts of the plants were directly targeted by both isoproturon treatment384

and interspecific competition through shading. This explains the results of Ta-385

ble 1 where isoproturon-related parameters exhibited a competition effect only386

for the shoot-related endpoints. Despite the absence of strong competition ef-387

fect on root-related endpoints, in accordance with the absence of isoproturon388

target in roots, this result would need to be confirmed under conditions of water389

and nutrient limitation promoting root growth. In the model, the ei,j param-390

eter corresponds to the EC50 value of the concentration-response curve. The391

comploge or complogei parameters, estimating the modification of CRC EC50392

values under competition, can be taken as a relevant marker of herbicide-related393

stress – competition interaction. These parameters were found to be significant394

for the shoot-related endpoints LDMC, SLA, ligula height, and shoot and to-395

tal DM (Table 1), competition inducing in each case a decrease of EC50 values396

(Figure 3, SI G). As functional traits directly involved in competition response397

[Fan et al., 2019, Yang et al., 2019], the leaf-dedicated LDMC and SLA end-398

points were particularly affected by competition. This makes them particularly399

relevant endpoints to conclude that interspecific competition increases the in-400

hibition effect of isoproturon on plant species or makes them more sensitive to401

isoproturon. In contrast, shoot and total DM represent more global endpoints402

of plant performance, resulting from the integration, at the whole plant level,403

of functional trait responses to competition (shoot height, SLA, root length)404

and to herbicide exposure (Fv/Fm, SLA, LDMC). Existence of a competition405
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effect on logei,j for these endpoints demonstrated the maintenance of herbicide-406

competition interaction effects at a higher level of organization, and highlighted407

the relevance using EC50 approach with such global endpoints in a context of408

competition. The complogb and complogbi parameters also demonstrated in-409

teresting effects of interspecific competition on mainly leaf-related endpoints410

(Table 1). Competition was found to increase CRC steepness of Fv/Fm whereas411

decreasing it for LDMC (SI G). These results suggest that competition relieves412

isoproturon effect on photosynthesis, as herbicide-targeted process, and em-413

phasizes its effect on LDMC, a more global leaf physiology-related endpoint.414

Competition, by inducing leaf shading, has been shown to change leaf physi-415

ology, leading to an increase of chloroplast number and grana layer thickness416

[Fan et al., 2019]. As these changes may increase the number of PSII and conse-417

quently the number of D1 proteins targeted by isoproturon, the herbicide would418

be less efficient in inhibiting a higher number of D1 targets. LDMC represents419

a proxy of leaf density [Ryser, 1996], which is strongly related to its biochemical420

composition and in particular to its protein content [Wilson et al., 1999]. Yet,421

this endpoint has been shown to be decreased by shading under competition422

[Yang et al., 2019]. Changes in leaf components, and especially the decrease in423

leaf protein content suggested by LDMC decrease under competition, may ex-424

plain the increase of plant sensitivity to isoproturon since plants need numerous425

cell compounds as antioxidants, chaperone proteins and antioxidant enzymes to426

respond to herbicide treatment and particularly to PSII inhibiting herbicides427

[Ramel et al., 2009, 2007]. The ∆dci,j parameter was the least affected by com-428

petition. Indeed, this parameter, which estimates the inhibitory effect of the429

highest isoproturon treatment (1.75µM, so 360µg/L), exhibited a positive com-430

petition effect only for the shoot-related height endpoints, ligula height and max431

shoot height (Table 1, Figure 3a), which were more inhibited by isoproturon un-432

der competition than without. It seemed that competition weakly affected plant433

responses at herbicide treatment of high intensity, close to field contamination434

or strong environmental soil contamination, in accordance with previous studies435

on abiotic stresses demonstrating that competition acts mainly under low stress436
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intensity [Callaway and Walker, 1997, Choler et al., 2001, Jung et al., 2009,437

Liancourt et al., 2005]. Moreover, the fact that competition had reversed effects438

on isoproturon response for shoot height, adverse for low concentrations and ad-439

vantageous for high concentrations (SI G) strongly suggested the involvement440

of energetic trade-offs under combined herbicide-related and biotic stresses.441

This study was carried out by using six species of the Poaceae family in or-442

der to be representative of some plant biodiversity in grass communities and in443

order to consider the potential diversity of responses to herbicide exposure and444

to competitors.This experimental design showed that most competition effects445

identified for parameters related to herbicide responses, i.e. effects on ∆dci,j ,446

logei,j and logbi,j , were characterized as fixed and thus species-independent.447

In contrast, of the four random competition effects obtained in total, three448

were applied on di,j parameter, which is herbicide stress-unrelated (Table 1).449

For most of the endpoints analyzed, the effect of competition under herbicide-450

related stress could be described as fixed effect, i.e. constant for the six species451

tested. Moreover, this generic effect was not related to the competition effect452

observed in the absence of herbicide exposure, which could be null, constant,453

or species-specific (Table 1). This result suggested a role of herbicide treat-454

ment in homogenizing competition effects. Given the focus of our study on455

Poaceae, the generic characteristic of the competition effects observed on CRC456

parameters will need to be confirmed by further studies involving species of457

different families. Nevertheless, demonstration of such genericity of herbicide-458

related stress - competition interactions, for at least Poaceae species, may be459

particularly useful for ERA and plant dynamics modelling of grazed pasture or460

grassland plant communities, which cover a large fraction of the Earth’s land461

surface [Barbehenn et al., 2004]. In particular, comploge parameter, which es-462

timates the modification of EC50 values under competition, was characterized463

as generic for global performance endpoints such as shoot biomass (Table 1).464

Further works are however needed to extend this result to a wider diversity of465

species. Finally, induction of PSII perturbation is also known to occur in a num-466

ber of abiotic stresses, such as high light, drought, salinity, or heat [Pospíšil and467
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Prasad, 2014], which are known to be significant components of climate change468

constraints [Bigot et al., 2018]. Existence of interactions between competition469

and herbicide exposure at the level of PSII functioning (Table 1) represents a rel-470

evant clue to suggest potential interferences of competition with climate change471

responses [Bigot et al., 2018, D’Alessandro and Havaux, 2019, Munné-Bosch472

et al., 2013, Noctor and Mhamdi, 2017]. Such interferences remain however to473

be characterized and could be tested by using the modelling approach developed474

in the present study.475

5. Conclusion476

This study helps to understand better how competition modifies the way477

that grass plants respond to herbicide exposure and how this response varies478

from one species to another. Competition effects were observable on every479

endpoint and these effects could be indentified on the different parameters of the480

fitted concentration-response curves. This innovative approach has the major481

advantage of being able to integrate every information given by the dataset482

and to propagate uncertainty from one hierarchical level to another. This work483

gives new insights for the integration of realistic supplementary factors, such as484

competition, into ecotoxicological bioassays and environmental risk assessments.485

Further studies are now needed to estimate the advantage of developing ERA486

methods taking into account such modelling approach and its associated results.487
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CHAPITRE 4. DISCUSSION GÉNÉRALE

Chapitre 4

Discussion générale

« Nous sommes comme des nains
juchés sur des épaules de géants
(les Anciens), de telle sorte que
nous puissions voir plus de choses
et de plus éloignées que n’en
voyaient ces derniers. Et cela, non
point parce que notre vue serait
puissante ou notre taille
avantageuse, mais parce que nous
sommes portés et exhaussés par la
haute stature des géants. »

Bernard de Chartres (XIIème siècle)
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CHAPITRE 4. DISCUSSION GÉNÉRALE

4.1 Lien entre les approches classique et hiérarchique de l’étude des ef-

fets de la compétition interspécifique

Les deux approches présentées précédemment dans ce document afin de prendre en compte

les effets de la compétition interspécifique sur les relations concentration-réponse de plantes her-

bacées (voir Section 3.2.2 et Section 3.3) ont été réalisées de manière indépendante. Elles pré-

sentent cependant un nombre conséquent de points communs tels que l’utilisation du même jeu

de données et du même modèle sigmoïde afin de représenter la relation concentration-réponse

ou encore l’utilisation d’une procédure de sélection des sous jeux de données d’intérêt. Il semble

ainsi intéressant de comparer de manière plus poussée ces deux approches et leurs résultats. En

effet, il semble important de s’interroger sur la pertinence de réaliser deux approches. Si les résul-

tats sont proches, est-il vraiment nécessaire d’utiliser une méthode complexe à mettre en oeuvre

telle que celle de l’approche hiérarchique ? Au contraire, si les résultats divergent de manière trop

importante, cela signifie-t-il qu’au moins une des deux approches utilisées donne des résultats

trop éloignés de la réalité ?

Cette comparaison sera effectuée sur deux points, 1) les résultats des étapes de sélection des

données, 2) la comparaison des HC5 obtenues avec l’approche classique avec des HC5 calculées

pour l’approche hiérarchique grâce à des SSD construites à partir des courbes concentrations-

réponse produites.

4.1.1 Comparaison des résultats des étapes de sélection des données

Les étapes de sélection des sous jeux de données étaient différentes pour les deux approches,

celle de l’approche classique étant basée sur un test de tendance linéaire alors que celle de l’ap-

proche hiérarchique était réalisée par l’estimation d’un paramètre dédié, "resp", définissant si le

modèle sigmoïde apportait un avantage significatif par rapport à un modèle constant. Cependant,

au delà des différences de méthodes, la philosophie sous-jacente était la même : ne modéliser

une courbe sigmoïde que si une relation non-constante était visible entre la concentration en iso-

proturon présente dans le substrat et la mesure de l’endpoint d’intérêt. Dans les deux approches,

cette procédure a été automatisée du fait du grand nombre de courbes concentration-réponse à

modéliser (132 au total).

La comparaison des résultats des étapes de sélection pour les deux approches (Tableau 4.1)

mettent en évidence des résultats assez proches pour les deux procédures. Pour les neuf end-

points inclus dans les deux analyses, seuls sept couples espèce*endpoint sur 108 présentent des
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résultats différents. Ces résultats vont de plus toujours dans le même sens, à savoir que l’approche

hiérarchique a sélectionné ces couples alors que l’approche classique les a écartés. L’approche

hiérarchique semble ainsi plus sensible que l’approche classique dans la détection des réponses

des différents endpoints à l’isoproturon. Il peut de plus être noté que les trois endpoints écartés

de l’approche hiérarchique (i.e. Carotenoïdes, Chlorophylles et MS racine/MS PA) ont été peu sé-

lectionnés par l’approche classique (3 couples sur 18 sélectionnés). Ceci aide à valider notre choix

de les écarter de l’analyse hiérarchique, même si cela ne le justifie pas totalement : LDMC par

exemple n’a été sélectionné que pour une seule espèce dans l’approche classique mais a été sé-

lectionné pour cinq espèces pour l’approche hiérarchique. Des tests préliminaires ont cependant

montré que ces endpoints étaient également peu sélectionnés par l’approche hiérarchique et ont

grandement alimenté ce choix de les écarter.

Endpoint A. elatius D. glomerata L. multiflorum P. pratensis P. trivialis T. flavescens
Hauteur ligule D D D
Hauteur maximum PA H D D D
Longueur des racines D D H D D
LDMC H H H H D
SLA H D D D D
Fv/Fm D D D D D D
MS racines D D D D D D
MS PA D D D D D D
MS totale D D D D D D
Caroténoïdes
Chlorophylles C
MS racines/MS PA C C

TABLEAU 4.1 – Comparaison des résultats de l’étape de sélection pour l’approche classique et l’approche
hiérarchique. "C" signifie que le couple espèce * endpoint a été sélectionné dans l’approche classique, "H"
qu’il a été sélectionné dans l’approche hiérarchique, "D" qu’il a été sélectionné dans les deux approches
et une case vide qu’il n’a été sélectionné dans aucune des deux approches. Les lignes surlignées en gris
correspondent aux endpoints ayant été écartés de l’approche hiérarchique. "PA" signifie "parties aériennes"
et MS "masse sèche".

4.1.2 Comparaison des HC5

Dans le manuscrit portant sur l’approche hiérarchique, il a été décidé de focaliser le propos sur

les modèles réalisés et sur les interprétations permises par ce cadre hiérarchique. La répercussion

des effets observés sur les SSD et les HC5 n’a ainsi pas été traitée dans ce manuscrit, à la fois par

manque de place et par soucis de cohérence au sein de l’article, mais trouve sa place dans cette

section. Plus précisément, les résultats de l’approche hiérarchique contenaient, entre autres, les

paramètres des courbes sigmoïdes décrivant la relation concentration-réponse pour chaque es-
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pèce, endpoint et modalité de compétition. Ces paramètres ont ainsi permis pour chaque courbe

concentration-réponse, de calculer les quatre types de CEC utilisés dans l’approche classique.

Ces différents CEC ont ensuite été intégrés dans des SSD suivant les quatre scénarios de ges-

tion des CEC multiples pour chaque espèce mis en œuvre dans l’approche classique (i.e. Mini-

mum, Moyenne, MS totale ou Distribution de Sensibilité des Endpoints –ou Endpoint Sensitivity

Distribution– (ESD)). Pour chaque SSD, une valeur d’HC5 a ainsi pu être estimée, permettant de

construire l’équivalent du tableau récapitulatif présent à la fin de la publication sur l’approche

classique (Section 3.2.2) pour l’approche hiérarchique. Ce nouveau tableau est le Tableau 4.2. Sa

comparaison avec le tableau de l’article en Section 3.2.2 permet de noter que si l’effet modélisé de

la compétition sur les HC5 va bien dans le même sens, à savoir que la compétition entraîne une

baisse des valeurs d’HC5 (à l’exception des SSD modélisés à l’aide d’EC10 et de la méthode Mini-

mum pour lesquels le ratio des deux HC5 (sans et avec compétition) est inférieur à 1), cet effet a

tendance à être plus réduit pour l’approche hiérarchique, tous les ratios entre valeurs d’HC5 étant

en effet compris entre 1 et 2. De plus, 11 de ces ratios sur 16 (soit près de 70%) ont des valeurs

moins élevées avec l’approche hiérarchique qu’avec l’approche classique. Il est d’ailleurs intéres-

sant de noter que ce rapport entre les deux HC5 varie en fonction de la CEC considérée : les ratios

des HC5 avec/sans compétition sont en effet nettement inférieurs pour l’approche hiérarchique

dans tous les cas utilisant des EC10 et des BMD1sd alors qu’ils sont supérieurs à ceux de l’approche

classique pour tous les cas utilisant des EC50. Les résultats s’appuyant sur des BMD2sd sont pour

leur part plus hétérogènes et aucune tendance claire n’y est observable. Les effets mesurés de la

compétition ne se traduisent donc pas avec la même force selon la démarche de modélisation

adoptée, l’approche hiérarchique conduisant à des effets moins importants. Cette approche hié-

rarchique ne fait de plus pas apparaître de valeurs très élevées telles que celles apparaissant avec

l’approche classique, notamment pour le cas EC10*Minimum qui conduit à une valeur de 11.13

avec l’approche classique, et qui est au contraire la seule valeur inférieure à 1 pour l’approche hié-

rarchique (0.885). Ceci peut notamment traduire le fait que les CEC aux valeurs "extrêmes" ont eu

un poids moins important au sein de l’approche hiérarchique qu’au sein de l’approche classique,

cette valeur élevée de ratio se trouvant pour l’approche Minimum, elle-même plutôt sensible aux

valeurs de CEC extrêmes.

4.1.3 Quelle approche privilégier ?

Les deux approches de modélisation réalisées sur ce jeu de données sont différentes, en pre-

mier lieu vis-à-vis de la philosophie sous-jacente à chacune. En effet, l’objectif de l’approche
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EC10 EC50 BMD1sd BMD2sd

Minimum 0.062/0.070 (0.885) 0.382/0.226 (1.692) 0.189/0.114 (1.663) 0.259/0.212 (1.218)
Moyenne 0.233/0.211 (1.103) 0.476/0.422 (1.128) 0.348/0.280 (1.245) 0.521/0.440 (1.184)
MS totale 0.131/0.114 (1.143) 0.390/0.341 (1.144) 0.190/0.166 (1.145) 0.282/0.247 (1.146)
5ème pourcentile d’ESD 0.032/0.019 (1.717) 0.202/0.141 (1.425) 0.067/0.043 (1.556) 0.109/0.090 (1.210)

TABLEAU 4.2 – Tableau récapitulatif des HC5 calculées à partir des résultats de l’approche hiérarchique. La
valeur avant le slash est l’HC5 avec compétition et celle après le slash la valeur d’HC5 sans compétition. La
valeur entre parenthèses correspond au ratio entre les deux HC5.

classique était d’évaluer les effets de la compétition interspécifique sur les SSD dans un contexte

comparable à celui appliqué dans les cadre des procédures d’ERA. Cette approche de modélisa-

tion était ainsi plutôt simple dans sa manipulation des données avec notamment un résumé de

chaque courbe concentration-réponse par une valeur dérivée de CEC et l’inclusion de ces valeurs

dans une SSD, faisant ainsi perdre une partie considérable de l’information contenue dans les

points de données initiaux. Le résultat final était de fait "simplement" le déplacement de la valeur

finale calculée d’HC5 sous l’effet de la compétition. Au contraire, l’approche hiérarchique était ba-

sée sur une philosophie plus "élaborée" dont l’objectif était d’intégrer aux modèles l’intégralité de

l’information disponible et de pouvoir modéliser de manière plus fine et précise les effets de la

compétition sur les différents aspects des courbes en concentration-réponse, à la fois en terme de

nature d’effet (effet nul, fixe ou aléatoire) et en terme d’importance d’effet.

Ces différences ne signifient cependant pas que les résultats de l’approche hiérarchique sont

dans l’absolu de plus grand intérêt que ceux de l’approche classique du fait de leur plus grande

complexité. En effet, les résultats de l’approche classique traduisent l’effet direct et intégré de la

compétition sur le résultat final de la procédure d’ERA. Ce résultat serait donc bien plus utile à

un régulateur que les résultats de l’approche hiérarchique, plus fins certes, mais bien moins infor-

matifs sur les conséquences directes de la prise en compte ou non de ce facteur dans les textes

officiels. Une autre différence d’importance est la mise en place de ces deux approches. L’ap-

proche classique est en effet assez simple à mettre en œuvre techniquement parlant, des outils

dédiés existant notamment sous la forme de packages au sein du logiciel R (drc [RITZ et collab.,

2015] pour la modélisation de courbes concentration-réponse et la dérivation d’ECx, fitdistrplus

[DELIGNETTE-MULLER et DUTANG, 2015] pour la modélisation de distributions et donc de SSDs).

Ceci n’est pas le cas pour l’approche hiérarchique qui a nécessité un temps bien plus considérable

afin d’être mise en place sur un plan technique (rédaction du modèle basique, affinage du-dit

modèle afin d’en améliorer la convergence, contrôle de nombreux indicateurs afin de valider la

qualité des modèles construits...). Ce type d’approche est donc difficilement accessible sans une
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période approfondie de formation et de documentation, sans compter le temps nécessaire à la

mise en place de l’approche elle-même. Finalement, il existe également une différence importante

de temps de calcul entre les deux approches. L’approche classique peut être réalisée en quelques

minutes sur un nouveau jeu de données si nécessaire. Au contraire, plusieurs centaines d’heures

de calcul sont nécessaire afin d’estimer les paramètres des nombreux modèles testés dans le cadre

de l’approche hiérarchique (trois possibilités par paramètres * quatre paramètres * neuf endpoints

testés = 729 modèles testés avec un temps de calcul d’une à trois heures environ par modèle). L’ap-

proche hiérarchique est donc impossible en l’état à mettre en place en routine comme l’approche

classique peut l’être.

L’approche hiérarchique présente cependant des avantages indéniables en dehors du seul

cadre réglementaire. En effet, le niveau plus fin de description des effets observés au niveau des

différents paramètres des modèles a permis d’affiner également les discussions et interprétations

en découlant. En effet, si la conclusion de l’approche classique peut se résumer à "la compétition

tend à rendre les herbacées plus sensibles à l’isoproturon", l’approche hiérarchique permet d’aller

plus loin dans l’interprétation biologique et de qualifier la manière dont les organismes réagissent

à ce second stress qu’est la compétition interspécifique. Un biologiste végétal pourrait ainsi être

potentiellement bien plus intéressé par les résultats de cette approche plutôt que par ceux de l’ap-

proche classique qui ne peut pas rentrer dans le détail des effets observés.

Aucune des deux approches appliquées n’est ainsi plus utile que l’autre dans l’absolu, mais

l’échelle et le niveau de finesse des résultats peut ainsi intéresser différemment des individus issus

de domaines différents.

4.2 Comment améliorer la représentativité de l’ERA et des SSD?

Il a été montré tout au long de ce manuscrit que, si les SSD peuvent être pratiques du fait de

leur relative facilité de mise en œuvre, ils souffrent d’un certain nombre de biais inhérents notam-

ment à la manière dont sont conduits les bioessais en écotoxicologie et à la manière dont les SSD

eux-mêmes sont appliqués. Ce constat n’est cependant pas une implacable fatalité et un certain

nombre d’actions sont envisageables afin d’améliorer la pertinence de ces procédures.

4.2.1 Améliorer la représentativité des données écotoxicologiques

Un des moyens permettant d’améliorer la représentativité des méthodes d’ERA de manière

générale et des SSD en particulier serait d’améliorer la représentativité des données écotoxico-
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logiques disponibles afin de mettre en place ces différentes approches. Trois approches pouvant

aider à cette hausse de la représentativité des données sont proposées dans les sous sections sui-

vantes, 1) les designs expérimentaux, 2) les données omiques et 3) l’accès aux données.

4.2.1.1 Les plans expérimentaux

Concernant la représentativité des données écotoxicologiques disponibles, une possibilité

pourrait être de délaisser progressivement les expérimentations de type bioessais monospéci-

fiques au profit d’expérimentations en mésocosmes, bien plus proches de la réalité environne-

mentale et intégrant notamment des interactions biotiques rarement prises en compte telles que

la prédation ou la compétition entre individus. Cette proposition n’est cependant rien de plus

qu’un vœu pieux. En effet, ce changement des pratiques semble irréaliste d’un point de vue bud-

gétaire et logistique tant les substances à tester sont nombreuses, chaque mésocosme nécessitant

beaucoup plus de temps de conception, de mise en place et d’espace comparé aux bioessais mo-

nospécifiques. Ceci ne règlerait de plus pas tous les problèmes, puisque des problématiques telles

que la prise en compte des phénomènes de contaminations multiples resteraient insolubles, ce

point étant déjà particulièrement difficile à évaluer dans le cadre des bioessais monospécifiques

classiques. Un autre point rendant cette approche du tout mésocosme impossible est le fait que

traiter des données issues de mésocosmes peut parfois s’avérer compliqué, les sources de varia-

bilité étant bien plus nombreuses que pour des bioessais monospécifiques : comment s’assurer

que les potentielles variations observées sont bien liées au facteur étudié ? La complexification du

milieu d’exposition nécessiterait de plus de fournir en sus des efforts supplémentaires concernant

la caractérisation de l’écodynamique des contaminants étudiés.

Une possibilité plus réaliste afin d’améliorer la pertinence des données éctotoxicologiques

pourrait être d’intégrer dans les plans expérimentaux des bioessais, outre l’exposition à un conta-

minant, une source de stress supplémentaire simple à mettre en place et pour laquelle il serait

certain que l’effet soit néfaste pour les organismes. Les données (et ainsi les CEC et HC5) obtenues

dans un protocole multistress de ce type seraient ainsi légèrement plus représentatives de la réa-

lité environnementale, puisqu’une source de stress présente dans l’environnement serait intégrée

au bioessai et plus protectrices que si elles avaient été produites via des bioessais monospécifiques

puisque ce stress aurait été choisi de manière à mener à des CEC plus faibles qu’en son absence. Il

serait bien entendu toujours nécessaire d’appliquer un AF aux résultats finaux obtenus puisque de

nombreux points resteraient non pris en compte dans ces expérimentations. A la vue des résultats

présentés dans les chapitres 2 et 3, les valeurs d’AF utilisées pour des SSD pourraient potentiel-
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lement conserver leurs bornes actuelles (i.e. entre 1 et 5), même avec des CEC plus basses, cette

baisse de valeurs de CEC étant comparable à cet intervalle de valeurs d’AF lorsque la compéti-

tion interspécifique ou la variabilité intraspécifique ont été prises en compte. Il serait cependant

nécessaire de valider les résultats obtenus sur ces points via de nouvelles expérimentations. L’inté-

gration d’une compétition inter ou intraspécifique aux bioessais monospécifiques (qui ne seraient

alors plus forcément monospécifiques) pourrait être une possibilité intéressante dans ce cas. Des

développements méthodologiques seraient nécessaires, notamment afin de déterminer quelles

espèces utiliser dans le cadre d’une compétition interspécifique ou afin de déterminer combien

d’individus doivent composer le stress compétitif, intra comme interspécifique.

4.2.1.2 Les données omiques

Concernant les données disponibles afin de mettre en place l’ERA, un autre point d’impor-

tance est l’essor des investigations omiques. Ces nouvelles méthodes d’étude du vivant permettent

d’accumuler de très grandes quantités de données à des échelles biologiques très réduites (géno-

mique, transcriptomique, protéomique...). Ces méthodes sont de plus en plus abordables et elles

sont ainsi de plus en plus employées en écotoxicologie [GONZALEZ et PIERRON, 2015]. Le traite-

ment de ces données pose cependant problème du fait de la taille des jeux de données obtenus :

les mesures sont en effet réalisées sur un très grand nombre d’éléments comme par exemple sur

des milliers, voire des dizaines ou centaines de milliers de probes pour une mesure transcrip-

tomique. Cette quantité d’information est bien entendu multipliée par le nombre d’échantillons

mesurés, ce qui conduit ces approches à être le plus souvent mises en oeuvres dans le cadre de

designs à deux conditions (e.g. en présence/absence du contaminant ou afin de comparer des

situations amont et aval...). Des outils apparaissent cependant peu à peu afin de faciliter le traite-

ment des données omiques. Par exemple, l’outil DRomics [LARRAS et collab., 2018], proposé sous

la forme d’un package R et d’une application Shiny (disponible en ligne à l’adresse suivante :

http://lbbe-shiny.univ-lyon1.fr/DRomics-shiny/), a été construit et proposé afin de

permettre le traitement automatisé de données obtenues dans le cadre d’analyses omiques pour

des designs expérimentaux en dose-réponse. Cet outil, actuellement utilisable pour des données

microarrays, RNAseq, et métaboliques, réalise plusieurs étapes successives sur les données d’en-

trée afin d’obtenir des résultats exploitables :

— Etape 1 (optionnelle) : Importation et vérification des données puis application d’une nor-

malisation/transformation de ces données si nécessaire suivant plusieurs méthodes en

fonction du type de données en entrée.
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— Etape 2 : Sélection des items (probes, métabolites...) présentant une réponse monotone ou

biphasique significative via trois méthodes de sélection (à partir d’un test ANOVA, à partir

d’un test de tendance linéaire ou à partir d’un test de tendance quadratique) et l’application

d’un taux de fausse découverte afin de réduire le nombre de faux positifs.

— Etape 3 : Modélisation d’une CRC pour chaque item sélectionné selon cinq types de modèles

(linéaire, exponentiel, hill, gaussien-probit et log-gaussien-probit), le meilleur modèle étant

choisi à partir de valeurs calculées d’AIC.

— Etape 4 : Calcul de CEC sur chacune des CRC.

DRomics permet ainsi de résumer la relation concentration-réponse de chaque item par une CEC.

Mais pour chaque organisme, la sensibilité d’un très grand nombre d’items est ainsi évaluée, ren-

dant l’utilisation de ces données plus compliquée en ERA. En effet, ce grand nombre peut, en

soi, représenter un problème : comment déduire la sensibilité "totale" et réelle des organismes en

question? L’outil propose notamment en sortie la distribution des valeurs de CEC (en somme, une

"Distribution de Sensibilité des Items") calculées sur le jeu de données. Si une annotation fonc-

tionnelle de ces items a pu être réalisée, cette distribution peut ainsi devenir une "Distribution

de Sensibilité des Fonctions" et ainsi traduire l’évolution du nombre de fonctions affectées par

le contaminant au fur et à mesure que sa concentration augmente. Il est envisageable d’inclure

cette distribution à des SSD, que ce soit à une SSD classique en résumant cette distribution (par

exemple en utilisant le cinquième pourcentile de cette distribution comme cela a été fait au sein

de l’article en Section 3.2.2) ou à une SSD permettant d’inclure une distribution de valeurs de CEC

plutôt qu’une CEC seule pour chaque espèce, tel que cela a été fait par KON KAM KING et collab.

[2015].

Qu’en est-il cependant de la représentativité des données omiques au sein de l’ERA ? Par

exemple, comme cela est présenté par GONZALEZ et PIERRON [2015], lorsque exposés à un conta-

minant, les organismes subissent trois phases successives concernant leur transcriptome : une

première réponse résultant de l’interaction entre le contaminant et sa cible cellulaire, une réponse

correspondant à l’activation de gènes permettant de combattre les dommages dus au contami-

nant puis une réponse adaptative lors de laquelle un faible nombre de gènes est exprimé diffé-

remment afin de restaurer les fonctions normales de la cellule et donc l’homéostasie, en présence

du contaminant. Les résultats d’une mesure transcriptomique ne sont ainsi (comme pour n’im-

porte quelle autre mesure en écotoxicologie) qu’un instantané de la réaction du transcriptome au

contaminant et les effets observés pourraient correspondre à l’une des trois phases de réponse
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présentées précédemment, compliquant l’interprétation de ces résultats. Un autre problème est

celui de la pertinence environnementale. En effet, des effets observés à l’échelle moléculaire (par-

fois même sans certitudes d’une traduction en protéines des gènes présentant une différence d’ex-

pression) ont-ils vraiment un sens à l’échelle environnementale ? Dans tous les cas, il pourrait être

argué que, de la même manière que lors de phénomènes d’hormèse, d’une expression différente

de gènes sous l’effet d’une pression résulte toujours un coût énergétique, ce qui impacte les orga-

nismes étudiés. Ces outils peuvent également être très utiles afin de repérer des contaminations

précoces ayant des effets sublétaux sur les organismes comme le permet également l’étude de

biomarqueurs tels que les cytochromes P450. Ils sont également plus sensibles que les outils à

des échelles biologiques supérieures. Si la recherche sur les méthodes omiques, notamment ap-

pliquées à l’environnement, progresse rapidement depuis deux décennies, leur inclusion dans les

méthodes d’ERA souffre cependant d’un retard considérable [LEUNG, 2018]. Ceci peut s’expliquer

par le manque d’outils permettant d’automatiser ces procédures, tant expérimentalement qu’au

niveau du traitement des données obtenues, tels que DRomics. Un autre point venant freiner cette

inclusion est la difficulté d’annotation des items pour les organismes non séquencés, ce qui em-

pêche de savoir quelles fonctions des organismes sont affectés par la contamination.

4.2.1.3 L’accès aux données

Enfin, un point important permettrait d’améliorer sensiblement la manière dont les méthodes

d’ERA peuvent être techniquement appliquées : l’accès aux données. Les bases de données ac-

tuelles ont un important potentiel. Elles permettent de rassembler rapidement un grand nombre

de ces données afin de répondre à des questions de recherche spécifiques. Elles présentent ce-

pendant un problème de taille : le plus souvent, seules les CEC résumant les résultats obtenus

sont rendues disponibles facilement dans les grandes bases de données. Il est parfois possible (et

ceci est de plus en plus encouragé par les institutions, les revues et une partie de la communauté

scientifique) d’avoir accès aux données brutes ayant permis d’obtenir ces CEC dans les publica-

tions scientifiques présentant ces CEC, mais dans les faits ceci reste cependant assez rare, même si

certaines initiatives telles que la mise en place de plans de gestion des données ou les incitations

de la part des des éditeurs et institution à la publication des jeux de données peuvent contribuer à

la pérennité de jeux de données bruts et donc à leur potentielle propagation. Ces données brutes

ne sont de plus que rarement indexées au sein des bases de données écotoxicologiques, ce qui

rend leur collecte, leur évaluation et leur manipulation bien plus longue et laborieuse que celle

des CEC directement. Ceci est dommageable car limiter l’accès aux CEC uniquement limite la
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quantité de données utilisable au sein d’une même étude, car toutes les CEC calculables sur les

résultats d’un bioessai ne sont pas calculées et rendues disponibles dans les bases de données.

Par exemple, pour le manuscrit de publication sur l’évaluation des effets de la prise en compte

de la variabilité intraspécifique et de la variabilité intergénotypique sur les résultats des SSD (voir

Section 2.2), seule une partie des données disponibles était exprimée sous la forme d’EC50, de

nombreuses autres étant exprimées sous la forme de NOEC, LOEC, MATC (Maximum acceptable

toxicant concentration, calculé comme étant la moyenne géométrique entre la NOEC et la NOEC)

EC10, EC20 et EC25. Au total, sur 234 résultats présents dans la base écotoxicologique des l’USEPA,

seuls 39 étaient exprimés sous la forme d’une EC50. Cela ne signifie cependant pas que seul 16% de

l’information disponible a été intégré à notre étude, des entrées différentes pouvant être des CEC

différentes calculées à partir du jeu de données de la même publication et 27 des entrées dans

la base ne précisaient pas quel type de CEC était fourni. Il pourra nous être reproché qu’il nous

aurait été possible d’inclure au moins une partie de ces données grâce à l’utilisation de facteurs

d’extrapolation (tels qu’ils le sont par exemple appliqués par WIGGER et collab. [2020] afin d’esti-

mer des NOEC chroniques à partir d’autres types de CEC), mais ces estimations auraient ajouté

une nouvelle source d’incertitude et de variabilité à notre jeu de données, ce qui en aurait com-

pliqué l’exploitation et l’interprétation. Nous avons ainsi préféré privilégier la qualité à la quantité

de nos données comme conseillé par DOWSE et collab. [2013].

4.2.2 Repenser la modélisation des SSD

La communauté scientifique bénéficie de plus de quarante années de recul sur l’utilisation

des SSD, permettant d’évaluer la qualité de leurs résultats et d’adapter leur méthodologie. Force

est cependant de constater que la manière réglementaire d’appliquer les SSD reste à ce jour très

proche de celle présentée par KOOIJMAN [1987]. Les SSD réglementaires présentent cependant un

nombre conséquent d’inconvénients et de sources de non-pertinence environnementales mises

en lumière tout au long de ce manuscrit. Un certain nombre de propositions existent déjà afin de

corriger ces points. Des nouvelles méthodes de modélisation des SSD ont en effet été proposées

à plusieurs reprises dans la littérature scientifique afin de répondre à certaines de ces probléma-

tiques. Ceci est par exemple le cas des SSD basées sur le bootstrap, telles qu’évoquées dans le

chapitre 1. Deux exemples d’intérêt cités dans ce manuscrit sont les travaux de KON KAM KING

et collab. [2015] et WIGGER et collab. [2020]. Le premier propose de modéliser à la fois les relations

concentration-réponse de chaque espèce et la loi de distribution de la SSD pour une valeur d’ECx

choisie. Ceci est réalisé d’une manière proche de celle adoptée au sein de notre article présent en
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section 3.3 puisque les données écotoxicologiques brutes pour les différentes espèces sont inclues

au sein d’un unique modèle hiérarchique, dont les paramètres sont estimés à l’aide de l’inférence

bayésienne. Cette approche permet, entre autres, de prendre en compte et d’intégrer les différents

niveaux d’incertitude existant dans le processus de modélisation des SSD : 1) l’incertitude associée

aux valeurs de CEC, traduit par l’intervalle de confiance y étant associé, 2) l’incertitude associée

à la modélisation de la SSD elle-même à partir des CEC et enfin 3) l’incertitude associée à l’esti-

mation de la valeur finale d’HC5. Le deuxième exemple cité est le PSSD+ (pour SSD probabiliste)

présenté par WIGGER et collab. [2020] et lui-même une évolution du PSSD [GOTTSCHALK et NO-

WACK, 2013]. La PSSD consiste à intégrer au sein d’une même fonction de densité de probabilité

l’intégralité des CEC existantes pour une espèce et un contaminant donné. Tous les types de CEC

sont ici utilisés, chaque valeur étant convertie en un équivalent de NOEC chronique. Ces données

sont ensuite modélisées sous la forme de distributions trapézoïdales pour chaque endpoint qui

sont ensuite concaténées afin d’obtenir une distribution de la sensibilité au contaminant pour une

espèce donnée. dix mille tirages aléatoires sont ensuite réalisés dans ces distributions et rassem-

blées afin d’obtenir une distribution de probabilité générique pour une espèce. Cette approche

est réalisée pour chacune des espèces, ce qui permet d’obtenir au finale la SSD probabiliste. Il est

possible d’ajuster les tirages dans des cas de sur-représentation, par exemple si les données pour

un endpoint donné sont plus nombreuses que pour les autres. La PSSD+ [WIGGER et collab., 2020]

reprend ce concept en réalisant 10.000 itérations de PSSD grâce à une routine de Monte-Carlo

et calcule pour chacune une valeur d’HC5, permettant ainsi d’en produire une distribution. La

PSSD+ intègre également des options permettant d’ajuster le poids de chaque espèce dans le cas

où certaines seraient très représentées dans un écosystème donné. Ces approches sont relative-

ment proches de celle que nous avons appliqué dans l’article présent en section 2.2 puisqu’elles

intègrent l’intégralité des CEC présentes et utilisent des approches basées sur des simulations afin

d’obtenir les distributions de sensibilité des espèces et des HC5. Elles peuvent également être rap-

prochées de la méthode de gestion de valeurs de sensibilité multiples de l’article de la section 3.2.2

basée sur l’utilisation du cinquième pourcentile des "endpoint sensitivity distributions" puisque

l’objectif y est également de modéliser toute l’information disponible pour une espèce donnée

sous la forme d’une unique distribution.

Les différentes approches de production de SSD appliquées au sein de ce manuscrit, ainsi que

celles présentées dans le paragraphe ci-dessus [GOTTSCHALK et NOWACK, 2013; KON KAM KING

et collab., 2015; WIGGER et collab., 2020] et d’autres comme les méthodes basées sur les approches

par bootstrap permettent d’intégrer de manière bien plus fidèle la variabilité intraspécifique des
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valeurs de sensibilité de chaque espèce. Différents points sont cependant d’importance pour per-

mettre l’expansion de ces méthodes et l’amélioration de la représentativité environnementale des

SSD de manière générale. Premièrement, tel que discuté précédemment, il est important d’avoir

à disposition un nombre important de données, que ce soient des CEC directement comme pour

les PSSD, les PSSD+ ou encore les approches présentées dans les articles des sections 2.2 et 3.2.2

ou les données brutes pour les SSD hiérarchiques ou l’approche présentée dans l’article de la sec-

tion 3.3. Un autre point déjà évoqué est celui de la possibilité technique de mettre en place ces

méthodes. En effet, les cas présentés dans ces différents articles ne peuvent pas être appliqués en

routine en l’état, aucun outil n’ayant, à la connaissance des auteurs, encore été développé afin de

permettre une application facile de ces méthodes. Ces outils présentent cependant des avantages

indéniables et leur développement pourrait améliorer de manière significative la manière dont les

SSD sont appliquées en ERA.

4.2.3 Faut-il nécessairement modéliser les phénomènes d’hormèse?

Les points exposés dans la section 3.2.3.2 et notamment les points relatifs à la prise en

compte de l’hormèse permettent de s’interroger sur une question d’importance en écotoxicolo-

gie : "Qu’est-ce qu’un effet toxique?". En effet, un effet d’hormèse, qui est donc un mécanisme de

compensation des effets de la contamination, mis en place par l’organisme avant que des effets

toxiques soient observables, est-il vraiment un effet toxique puisqu’il va dans un sens "positif"

pour l’organisme vis-à-vis de l’endpoint mesuré ? Il est de plus nécessaire de prendre en compte

que les lois de conservation de la masse et de l’énergie doivent être prises en compte, impliquant

que des mesures de compensation d’effets s’accompagnent d’une dépense énergétique et que

cette énergie ne peut donc pas être allouée à une autre fonction. JAGER et collab. [2013] définit trois

phénomènes permettant d’expliquer la possibilité de l’existence de l’hormèse. L’augmentation de

l’acquisition énergétique est la première de ces options. Elle implique que l’organisme augmente

ses apports nutritifs ou soit plus efficace dans son assimilation des nutriments. Cependant, si cela

se faisait sans contreparties, il y a fort à parier que des mutants présentant de manière permanente

ces caractéristiques se reproduiraient plus tôt et de manière plus importante, ce qui leur donnerait

un avantage de fitness sur les autres individus. Si ce caractère n’a pas été sélectionné de manière

généralisée, c’est qu’il doit exister des contreparties telles que des taux de mortalité plus élevés ou

des tailles d’organismes moins importantes, impliquant des risques de prédation plus importants.

Cette option peut également avoir des effets à l’échelle de la communauté, puisqu’une augmenta-

tion des besoins en apports nutritifs entraîne une pression de compétition plus importante sur les
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autres organismes. La seconde option proposée par JAGER et collab. [2013] est la réallocation éner-

gétique. Cette réallocation entraîne une hausse de performance sur un trait, mais également une

baisse de performance sur d’autres traits qui se verront allouer moins d’énergie. Cette baisse peut

cependant ne pas être observée si l’expérimentation ne comprend pas de mesures des traits néga-

tivement impactés ou si elle est trop courte pour que ces effets délétères ne soient observables. La

réallocation énergétique due à l’hormèse peut également s’effectuer au détriment des réserves de

l’organisme. Lorsque les réserves se trouvent à un niveau trop bas, la hausse de performance des

traits prend fin. Cela signifie que l’organisme devient également plus vulnérable lors d’épisodes de

réduction des ressources disponibles, n’ayant plus de réserves afin d’y faire face. La réallocation

énergétique peut également se traduire par un investissement réduit dans chaque descendant,

chacun d’entre eux ayant ainsi une fitness réduite. Enfin, la troisième option proposée par JAGER

et collab. [2013] est la potentielle médication de l’organisme par le composé. Ce peut être le cas par

exemple lorsque le composé est un élément essentiel (comme le zinc ou le cuivre) qui aura ainsi

un effet bénéfique sur l’organisme à faibles doses. Si cela est peu probable dans le cas de l’isopro-

turon utilisé dans notre protocole expérimental, une autre possibilité existe : le composé permet

de combattre une infection qui n’avait pas été diagnostiquée lors de l’expérimentation. Une fois

encore, le phénomène d’hormèse se ferait ainsi au détriment d’un autre organisme, le pathogène,

ce qui aurait ainsi un impact à l’échelle de la communauté. Aucune étude permettant de mettre

ce mécanisme en lumière n’a cependant été portée à la connaissance de JAGER et collab. [2013].

Les phénomènes d’hormèse peuvent donc être d’origines diverses et traduire de véritables effets

infligés à l’organisme et qui peuvent ainsi être délétères pour lui ou le reste de la communauté.

Plusieurs des phénomènes présentés ci-dessus peuvent cependant n’être que des artefacts expé-

rimentaux, tels que la présence non contrôlée de pathogènes dans le dispositif expérimental. Il est

dans tous les cas impossible de lier les potentiels phénomènes d’hormèse observés dans notre jeu

de données à l’une des causes listées ci-dessus et si ces questions sont d’un intérêt écologique et

écotoxicologique évident, la prise en compte de ces comportements d’hormèse dans la modélisa-

tion aurait amené beaucoup trop de complexité comparé aux bénéfices théoriques apportés.

4.3 Que faire de la variabilité intraspécifique?

La variabilité est traitée de manière différente en écologie et en écotoxicologie. Dans cette der-

nière, cette variabilité est en effet souvent vue comme une contrainte dont il est nécessaire de s’af-

franchir afin d’obtenir une évaluation claire et précise de la sensibilité des organismes à un conta-
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minant. Cela se traduit notamment par une fréquence importante d’utilisation de tests standardi-

sés en écotoxicologie, cette standardisation permettant de fixer un grand nombre de paramètres

expérimentaux et ainsi obtenir des estimations moins variables. De plus, les articles traitant de la

variabilité intraspécifique le font à travers le prisme de l’effet d’une ou plusieurs sources de va-

riabilité intraspécifique sur les résultats écotoxicologiques finaux (voir par exemple RAIMONDO

et collab. [2016] mais également les publications présentées dans les sections 2.2 et 3.2.2 qui ne

dérogent pas à la règle). En écologie des communautés, au contraire, la variabilité intraspécifique

est vue comme un phénomène biologique comme un autre et reconnue depuis des décennies

comme un promoteur de diversité et même une condition nécessaire à la coexistence locale des

organismes [VIOLLE et collab., 2012]. ALBERT et collab. [2011] propose par exemple, entre autres

choses, un guide permettant de définir s’il est pertinent de prendre en compte la variabilité intras-

pécifique dans le cadre d’études en écologie basée sur les traits, le constat étant que cette prise

en compte ne se révèle non pertinente que lors d’études locales incluant toutes les espèces d’une

communauté ou au contraire dans le cadre d’études globales incluant des espèces très hétéro-

gènes et où la variabilité intraspécifique a de grandes chances de se révéler négligeable comparée

à la variabilité interspécifique. De nombreux outils de statistique et de modélisation ont égale-

ment été mis au point afin d’intégrer cette variabilité aux études et d’en comprendre les effets là

où l’écotoxicologie cherche le plus souvent à savoir à quel point sa présence peut affecter la fiabi-

lité des CEC calculées. VIOLLE et collab. [2012] propose par exemple une statistique T (pour trait)

basée sur la comparaison des variances intra et interspécifiques des traits fonctionnels pour les

différents niveaux d’organisation de la communauté afin d’incorporer cette variabilité à la théo-

rie de l’écologie des communautés. Ce type d’approche peut ainsi permettre d’apporter de nou-

velles perspectives par rapport aux forces structurant les communautés. La dernière phrase de

cette publication est très intéressante : "Ultimately, this will facilitate the shift from species-based

to individual-based community ecology and lead to a more predictive ecological theory.". Ce voeu

de passer d’une écologie basée sur les espèces à une écologie basée sur les individus serait égale-

ment un changement de paradigme appréciable en écotoxicologie et en ERA, les mesures de pro-

tection mises en place n’ayant pas pour vocation de protéger les espèces, mais bien les individus

qui les composent. Cela résoudrait au passage d’autres problèmes que connaît la biologie de ma-

nière générale et notamment ceux liés à la définition du concept d’espèce, la définition classique

de ce concept vieillissant (à savoir un groupe d’êtres vivants potentiellement ou effectivement in-

terféconds et dont la descendance est elle-même féconde) étant en constante évolution afin de

pouvoir s’adapter (parfois à grand-peine) à des organismes ne se reproduisant pas de manière
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sexuée.

4.4 Perspectives

De nombreuses perspectives pourraient être envisagées suite à ces travaux. Parmi les possibili-

tés les plus simples, répliquer ces expérimentations sur d’autres jeux de données afin de confirmer

les résultats obtenus, à savoir est-ce que la prise en compte de la variabilité intraspécifique et plus

précisément de la variabilité intergénotypique et de la compétition interspécifique donnent bien

des estimations de SSD et HC5 plus protectrices. Une autre possibilité pourrait également être de

tester d’autres composantes de la variabilité intraspécifique afin d’évaluer si leur effet irait égale-

ment dans cette direction. Ces deux propositions sont cependant extrêmement classiques et, si la

validation des résultats acquis est d’une importance capitale, ces deux approches n’apporteraient

au final qu’assez peu d’information nouvelle.

Un point intriguant des travaux présentés dans ce manuscrit et qui mériterait une investiga-

tion plus poussée se trouve pour moi au sein du chapitre 2. En effet, dans la Table 3 de la publi-

cation à soumettre qui y est présent, il est possible de noter que les écart-types moyens des EC50

log-transformées pour chaque espèce sont très proches lorsque le calcul est réalisé sur le jeu de

données expérimentales seulement (c’est à dire en ne prenant en compte que la variabilité inter-

génotypique ; 0.961) et lorsqu’il est réalisé sur l’intégralité du jeu de données utilisé (c’est à dire

en intégrant les données issues de la base de données écotoxicologiques de l’USEPA et donc en

prenant en compte d’autres sources de variabilité intraspécifique telles que la variabilité interla-

boratoire par exemple ; 1.21). Ceci signifie que la variabilité intergénotypique explique à elle seule

une très grande partie (environ 80%) de la variabilité totale des données rencontrée dans ce jeu

de donnée et impliquerait ainsi soit que la variabilité intergénotypique est largement majoritaire

par rapport aux autres, soit que les autres sources de variabilité intraspécifique n’iraient pas toutes

dans le même sens et ainsi qu’il pourrait y avoir compensation entre elles. Ce point est traité de

manière très rapide dans l’article et mériterait un approfondissement : l’effet individuel des dif-

férentes sources de variabilité étudiées dans ce manuscrit est-il vraiment important comparé à la

variabilité totale existant dans l’environnement? RAIMONDO et collab. [2016] ont par exemple es-

timé que la variabilité intralaboratoire pouvait atteindre un effet d’un facteur 2 sur les EC50 calcu-

lées sur des moules juvéniles alors que la variabilité interlaboratoire pouvait atteindre un facteur

de variabilité de 6.3 pour des EC50 calculées sur des moules en stade larvaire, ces valeurs élevées

pouvant aider à questionner les résultats que nous avons obtenus. Ce point rejoint ceux du para-
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graphe précédent puisqu’il impliquerait de réaliser le même type d’expériences supplémentaires

de manière à tester leurs effets comparés à la variabilité intraspécifique totale, mais également à

tester ces facteurs de manière croisée afin d’étudier leurs interactions. Ces plans expérimentaux

seraient cependant difficiles à mettre en oeuvre, du fait de l’augmentation importante du nombre

d’unités expérimentales nécessaires pour la mise en place d’expériences testant l’effet de facteurs

croisés.
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Conclusion générale

« Remember that all models are
wrong; the practical question is
how wrong do they have to be to
not be useful. »

George Box et Norman Draper -
Empirical Model-Building and

Response Surfaces (1987)
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L’évaluation du risque environnemental (ERA) sert de rempart afin de protéger les écosys-

tèmes des effets des diverses activités anthropiques. Des failles existent-elles cependant dans cette

fortification? Nous nous sommes proposés dans ces travaux d’évaluer la représentativité d’un outil

précis largement utilisé en ERA, les distributions de sensibilité des espèces (SSD). Leur apparente

simplicité, tant au niveau conceptuel qu’au niveau de leur mise en place, cache en effet de nom-

breuses sources potentielles de non représentativité environnementale, concernant par exemple

la non prise en compte de sources de variabilité intraspécifique. En plus de ceux de la variabilité

intraspécifique de manière globale, les effets de plusieurs de ces sources de variabilité intraspé-

cifique sur les SSD et les HC5 dérivées ont été étudiés et présentés au sein de ce manuscrit, à sa-

voir la variabilité intergénotypique et la compétition interspécifique. Les effets de la compétition

interspécifique ont également été testés sur la forme des courbes concentration-réponse (CRC),

permettant ainsi d’évaluer l’importance de la prise en compte de cette source de variabilité in-

traspécifique sur la réponse des individus à une contamination sur des éléments préliminaires à

la construction de courbes SSD. En parallèle, la variabilité inhérente aux méthodes de modélisa-

tion employées a également été évaluée, cette source de variabilité pouvant être présente à tous les

niveaux des méthodes d’ERA. Les résultats obtenus ont permis de montrer que la prise en compte

de ces sources de variabilité, qu’elles fussent globales ou ciblées, dans les CRC et les SSD avait

tendance à produire une évaluation du risque plus alarmiste, avec par exemple des HC5 calculées

plus faibles lorsque les données utilisées avaient été produites en présence de ces sources de va-

riabilité étudiées. Les résultats obtenus tendraient ainsi à montrer que la non prise en compte de

ces sources de variabilité pourrait entraîner une sous-estimation du risque mesuré pour les conta-

minants testés, la baisse des valeurs d’HC5 mesurées s’étant en effet parfois révélée supérieure à ce

que les facteurs de sécurité (AF) sont habituellement capables de compenser. Ce manuscrit tend

ainsi à proposer que des brèches existent dans les méthodes d’ERA évaluées et qu’il pourrait être

vital pour la santé des écosystèmes de poursuivre l’examen des méthodes d’ERA afin de pouvoir

trouver des solutions à ces biais, comme par exemple en révisant les valeurs d’AF usuellement

appliquées.
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Supporting information A: Models fitted for the different endpoints selected
for L. multiflorum. On each graph, the points represent the mean of data for
each concentration and the curves the fitted models. In blue are the data without
competition and in red the data with competition. The dashed vertical lines
represent the EC50 levels and the plain vertical lines the BMD1sd levels. EC10
and BMD2sd are not displayed here to avoid overloading the figure.

Supporting information B: Responsive endpoints for the different tested
species and the corresponding CEC values (in µM) calculated. For each end-
point, species and CEC combination, the value before the slash is the one calcu-
lated using the data without competition and the one after the slash is calculated
using the data with competition. The NAs indicate the cases where the value
could not be calculated or was above the maximum tested concentration.

Species CEC P. trivialis P. pratensis T. flavescens A. elatius L. multiflorum D. glomerata

Ligula height

EC10 0.17/0.09 0.51/0.23 0.78/0.33
EC50 0.34/0.23 0.79/0.54 NA/0.45

BMD1sd 0.24/0.17 0.60/0.31 1.53/0.50
BMD2sd 0.35/0.31 0.73/0.46 NA/NA

Max shoot height

EC10 0.19/0.19 0.49/0.38 0.72/0.25
EC50 0.42/0.38 0.69/0.68 NA/0.55

BMD1sd 0.30/0.31 0.64/0.49 1.66/0.72
BMD2sd 0.46/0.50 0.85/0.66 NA/NA

Root length

EC10 0.21/0.27 0.29/0.39 0.36/0.38 1.05/0.15
EC50 0.35/0.40 0.49/0.51 0.64/0.50 NA/1.59

BMD1sd 0.28/0.36 0.39/0.49 0.85/0.48 1.43/0.52
BMD2sd 0.38/0.49 0.51/0.65 NA/0.63 NA/NA
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LDMC

EC10 0.40/0.21
EC50 0.66/0.36

BMD1sd 0.64/0.31
BMD2sd 1.16/0.45

SLA

EC10 0.36/0.20 0.33/0.18 1.68/0.46 0.94/0.03
EC50 0.48/0.38 0.65/0.34 NA/0.69 1.67/0.72

BMD1sd 0.45/0.30 0.49/0.25 1.34/0.61 1.41/0.20
BMD2sd 0.58/0.45 0.73/0.36 1.55/0.81 NA/1.27

Fv/Fm

EC10 0.42/0.20 0.46/0.40 0.43/0.11 NA/1.09 0.29/0.16 1.15/NA
EC50 0.53/0.57 0.64/0.69 0.69/NA NA/NA 0.51/NA 1.38/NA

BMD1sd 0.51/0.30 0.61/0.61 0.53/0.13 1.03/0.65 0.64/0.16 1.35/1.12
BMD2sd 0.62/0.48 0.84/0.95 0.68/0.39 1.59/1.27 NA/0.50 1.63/1.68

Chlorophyll

EC10 0.38/0.46
EC50 0.49/0.56

BMD1sd 0.57/0.60
BMD2sd NA/NA

Carotenoid

EC10
EC50

BMD1sd
BMD2sd

Root DM

EC10 0.17/0.15 0.30/0.40 0.58/0.10 0.33/0.33 0.62/0.66 0.78/0.25
EC50 0.34/0.34 0.56/0.50 0.76/NA 1.28/0.47 0.90/1.53 NA/NA

BMD1sd 0.23/0.21 0.35/0.44 0.74/0.14 0.71/0.40 0.92/0.98 0.88/0.43
BMD2sd 0.32/0.32 0.45/0.49 0.99/0.57 1.57/0.50 NA/1.52 1.49/1.10

Shoots DM

EC10 0.17/0.13 0.41/0.32 0.14/0.06 0.38/0.38 0.46/NA 1.02/0.54
EC50 0.38/0.35 0.65/0.61 1.29/1.12 0.48/0.50 NA/NA 1.21/NA

BMD1sd 0.21/0.16 0.46/0.37 0.42/0.22 0.51/0.44 0.84/1.53 1.21/0.52
BMD2sd 0.31/0.24 0.55/0.48 1.37/0.98 NA/0.52 NA/NA NA/1.12

Total DM

EC10 0.17/0.15 0.39/0.33 0.22/0.12 0.37/0.37 0.57/1.54 1.22/0.55
EC50 0.37/0.35 0.64/0.57 0.68/NA 0.49/0.50 NA/NA NA/NA

BMD1sd 0.22/0.18 0.43/0.37 0.44/0.18 0.51/0.43 0.81/1.42 1.00/0.49
BMD2sd 0.30/0.26 0.53/0.47 0.88/0.63 NA/0.51 NA/NA 1.56/1.05

Root DM/shoots DM

EC10 0.23/0.27 0.66/0.01
EC50 0.90/1.21 0.82/0.48

BMD1sd 0.60/0.69 0.95/0.33
BMD2sd 1.58/NA NA/NA

Total selected 8 9 7 5 5 8

2



S
u
p
p
ortin

g
in

form
ation

C
:
E
C

50
values

for
the

different
species

and
end-

points.
A

black
"X

"
indicates

that
the

endpoint
is

not
selected

for
the

consid-
ered

species
and

that
no

C
E
C

values
w
ere

calculated.
T
he

purple
m
arks

are
the

C
E
C

values
w
ithout

com
petition

and
the

blue
ones

the
values

w
ith

com
-

petition.
T
he

lines
linking

those
tw

o
m
arks

for
a
given

species
and

endpoints
com

bination
are

red
w
hen

com
petition

had
a
negative

effect
on

organism
s
tol-

erance
(C

E
C

w
ith

com
petition

low
er

than
C
E
C

w
ithout

com
petition)

and
are

green
w
hen

com
petition

had
a
positive

effect
on

organism
s
tolerance

(C
E
C

w
ith

com
petition

higher
than

C
E
C

w
ithout

com
petition).

3

CEC value (µM) 
0 0 ~ ~ 0 0 ~ ~ 0 0 
0 u, Cl (J'1 0 u, Cl (J'1 Cl (J'1 Cl (J'1 

1 1 1 1 - 1 1 1 1 - 1 1 1 1 

A. elatius H X X () 

- 1 1 X 
Ol 

D. glomerata ::0 r ë3 

X 
0 cc· CD 

- 8. X c:: X L. multiflorum 0) 
::::, 
0 

- 1 ro H :::r X ëi: 

P pratensis 
::::, (1) 

CS. <ë" n 

1 H 
0 

- :::r ;?; X ::::, 

P trivialis CD 

T. flavescens 
- X X X ~ 

A. e/atius 1 X X () 

- 1 1 
~ :::r 

D. glomerata 
Ol X 0 

(f) X 

- :::r X 
u, 

X 
ë3 

L. multiflorum 0 :::r -0 

0 0 :::r 

1 - 1 8. 1 
':S. 

P pratensis 
- 0 

~ 
:::r (") 

- 1 1 
(1) 0 

P trivialis 
cc· X ::::, 

Cf) H 
;?; CD 

"O T. flavescens 
- X X ~ 

CD 
(") 

ët, - X 1 1 Cil A. elatius 

D. glomerata 
- 1 1 1 
- 1 1--1 

::0 
1 L. multiflorum (f) 0 "T1 

H 
r 

1 
8. ~ 

P pratensis 
l> 0 1 "T1 

~ 
3 

P trivialis 
- X 1 1 

T. flavescens 
- H 1 1 

A. e/atius 1 X ::0 X 
- X 

0 
X D. glomerata 8. 

- ~ X 
0 

X L. multiflorum w ~ 
r 
0 

- 1 0 X 
u, 

X ~ 
P pratensis 

:::r 
~ 0 () 

P trivia/is 
- 1 H 8. X 0 

T. flavescens 
- 1 H ~ H 

0 0 
0 m 
3 1 1 0 

"O 
CD < 
..-+ Q.l 
;::;.: C 

7J z o· ~ ~ CD 
0 (1) :::J u, (0 

;:::;: ;:::;: 
;:::;: Ol 

:::r :::r 
<" ~-

0 n 
(1) S. 0 
(1) 

(1) n 3 
~ 

(1) 0 -0 

~ 3 S. u u -0 ;:::;: 

S. ëï 
;:::;: ::::, 
o· 
::::, 



Supporting information D: ESD produced for the different species and EC50.
The stairs represents the data used to model the ESDs and the curves the ESDs
themselves. In blue are the data without competition and in red the data with
competition. The vertical dashed lines represent the HC5 levels.
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Supporting information E: SSD produced for EC50. On each figure, A is
the SSD produced using the mean value for each species, B is the SSD produced
using the minimum value for each species, C is the SSD produced using the total
dry mass for each species and D the SSD produced using the 55th percentile from
"ESD" of each species. The stairs represents the data used to model the SSDs
and the curves the SSDs themselves. In blue are the data without competition
and in red the data with competition. The vertical dashed lines represent the
HC5 levels.
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Supporting information: How does interspecific
competition modify the response of herbaceous plants
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Supporting information A: Bibliographical information on chosen end-

point response to both studied stress.

Endpoint Chemical stress effect Competition effect

Carotenoid content Yes: [1, 2] Yes: [3]

Chlorophyll content Yes: [1, 2] Yes: [4], No: [5, 3]

Fv/Fm Yes: [6, 2] Yes: [4, 7, 8]

LDMC No information found Yes: [9], No: [10]

Ligula height Yes: [11] Yes: [12]

Max shoot height Yes: [1, 13] Yes: [10, 14, 9]

Root DM Yes: [15, 16, 17, 18] Yes: [19]

Root length Yes: [1, 13] Yes: [10, 20]

Shoot DM Yes: [15, 16, 17, 18] Yes: [19]

SLA Yes: [21] Yes: [10, 9, 14]

Total DM Yes: [15, 16, 17, 18] Yes: [19, 22, 23]

Table S1: Publications considering the different endpoints as relevant (Yes) or not (No) to

track the effects of chemical stress and competition.
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Supporting information B: Summary of the defined nodes and their defi-

nitions (Table S2) and example of a probabilistic Directed Acyclic Graph (DAG)

corresponding to a fixed effect on comp∆dc and complogb and a random effect on

compdi and complogei (Figure S1). The respective means of the θi,0 parameter

Normal laws were noted Md, M∆dc, Mloge and Mlogb and their respective stan-

dard deviations SDd, SD∆dc, SDloge and SDlogb. Respectively, the ones of the

compθi parameters were noted Mcompd, Mcomp∆dc, Mcomploge and Mcomplogb

for the means and SDcompd, SDcomp∆dc, SDcomploge and SDcomplogb for the

standard deviations.

For each endpoint, the entirety of responses were thus described by the

following set of hyperparameters: Md, SDd, M∆dc, SD∆dc, Mloge, SDloge,

Mlogb, SDlogb, respi, Si and a combination of competition effect hyperpa-

rameters with fixed effect (i.e. compθ parameters) and/or random effect (i.e.

Mcompd, SDcompd, Mcomp∆dc, SDcomp∆dc, Mcomploge, SDcomploge, Mcomplogb,

SDcomplogb).
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Category Node Type Definition

Without competition (θi,0)

di,0 Stochastic N (Md ,SDd )

∆dci,0 Stochastic N (M∆dc ,SD∆dc )

logei,0 Stochastic N (Mloge ,SDloge )

logbi,0 Stochastic N (Mlogb ,SDlogb )

With competition (θi,1)

di,1 Logic di,0 + (compd or compdi)

∆dci,1 Logic ∆dci,0 + (comp∆dc or comp∆dci)

logei,1 Logic logei,0 + (comploge or complogei)

logbi,1 Logic logbi,0 + (complogb or complogbi)

compdi Stochastic N (Mcompd ,SDcompd )

Competition parameters (compθi) comp∆dci Stochastic N (Mcomp∆dc ,SDcomp∆dc )

in the case where the effect is assumed random complogei Stochastic N (Mcomploge ,SDcomploge )

complogbi Stochastic N (Mcomplogb ,SDcomplogb )

Final parameters
µi,j,k Logic di,j −∆dci,j ∗ φ

(
log(xk/ei,j)

bi,j

)
∗ respi

yi,j,k,l Stochastic N (µi,j,k ,Si )

Table S2: Summary of nodes that can be used in the different models, their type (logic or

stochastic) and their definition. An example of Directed Acyclic Graph with a fixed effect on

comp∆dc and complogb and a random effect on compdi and complogei can be found in Figure

S1.
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Figure S1: Example of Directed Acyclic Graph with a fixed effect on comp∆dc and complogb

and a random effect on compd and comploge. Ellipses represent variables, rectangles represent

covariables, solid lines represent stochastic links and dashed lines represent deterministic links.

The different frames represent the organisation level of the data and at which scale is defined

each node. The definition of the different nodes can be found in Table S2.
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Supporting information C: Details on the prior distributions (Table S3)

and the explanation of these choices. xmin and xmax were respectively defined

as the lowest non-zero and the highest tested concentrations (xrange being the

difference between xmin and xmax) and ymin and ymax were respectively

defined as the minimum and maximum values measured for a given endpoint

for all species (yrange being the difference between ymin and ymax).

Means of Normal distributions used for θi,0 parameters were defined follow-

ing uniform laws:

• Md was defined as U(ymin , ymax ) to be comprised in the range of

responses as it is the response value at the control.

• M∆dc was defined as U(0, yrange ) to be comprised between zero and

the amplitude of response as this parameter traduces the amplitude of

variation of the data. It is however defined as U(-yrange , 0) for SLA as

this endpoint is the only one to have an increasing value with increasing

isoproturon concentration.

• Mloge was defined as U(log(xmin) , log(xmax) ) to be comprised in the

range of tested concentrations.

• Mlogb was defined as U(−3, 1) to have a great amplitude as the b param-

eter is the standard deviation of log-probit model gaussian part. The -3

and 1 values for Mlogb were chosen because this range of values give a b

value between 10(−3) and 10 and thus a model horizontal amplitude (the

concentration range containing the 95% CI of response range) between

4 ∗ 10(−3) and 40 as the 95% CI amplitude of a Normal law is equal to

about four times its standard deviation. Figure S2 shows how the value

of the b parameter affects the shape of the produced curves.

For standard deviation values of θi,0 parameters, half-Cauchy laws (only the

positive part of Cauchy laws centered on zero) were used as advised in [24, 25],

with a large scale parameter equal each time to the possible amplitude of the

associated θi,0 parameter:
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Parameter Prior distribution

Md U(ymin , ymax )

SDd Half − Cauchy(0, (yrange /4))

M∆dc U(−yrange , 0) for SLA, U(0, yrange ) for the other endpoints

SD∆dc Half − Cauchy(0, (yrange /4))

Mloge U(log(xmin) , log(xmax) )

SDloge Half − Cauchy(0, (log(xrange) /4))

Mlogb U(−3, 1)

SDlogb Half − Cauchy(0, 1)

Si U(0, yrange )

respi Bern(0.5)

compd (if fixed) N (0, (yrange /4))

comp∆dc (if fixed) N (0, (yrange /4))

comploge (if fixed) N (0, (log(xrange) /4))

complogb (if fixed) N (0, 1)

Mcompd (if compd random) N (0, (yrange /4))

SDcompd (if compd random) Half − Cauchy(0, (yrange /4))

Mcomp∆dc (if comp∆dc random) U(−yrange , 0) for SLA, U(0, yrange ) for the other endpoints

SDcomp∆dc (if comp∆dc random) Half − Cauchy(0, (yrange /4))

Mcomploge (if comploge random) U(log(xmin) , log(xmax) )

SDcomploge (if comploge random) Half − Cauchy(0, (log(xrange) /4))

Mcomplogb (if complogb random) U(−3, 1)

SDcomplogb (if complogb random) Half − Cauchy(0, 1)

Table S3: List of entering nodes that can be used in the different models, and their prior

definition. Normal laws are parameterized with their mean and standard deviation, Half-

Cauchy laws are parameterized with their position and scale, Bernoulli law with its probability

and Uniform laws with their minimum and maximum. Values for the SLA endpoint are

sometimes different as this endpoint is the only one which value is increasing with isoproturon

concentration.
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Figure S2: Scheme of the effect of b parameter value on the shape of produced CRC. The

values for other parameters stay unchanged between the different curves with d = 10, ∆dc =

10 and e = 1. Abscissa is expressed in log10 scale. The vertical grey dashed line represents

the maximum isoproturon concentration tested in the experiments.

• For SDd, the range of responses (yrange) as d is the level of response at

the control and its value is necessarily comprised in the response range

giving Half − Cauchy(0, (yrange /4)) for SDd,

• For SD∆dc, the range of responses as ∆dc is the vertical amplitude of

the concentration-response and its value is necessarily comprised in the

response range, giving Half − Cauchy(0, (yrange /4)) for SD∆dc,

• For SDloge, the range of tested concentrations as e is equal to the in-

flexion point of the CRC and should be present in the range of tested
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concentrations), giving Half − Cauchy(0, (log(xrange) /4)) for SDloge

• For SDlogb, Half − Cauchy(0, 1) because of the way b is defined in the

precedent paragraph (1 being here equal to (1− (−3))/4).

The prior distribution of Si (the standard deviation of the CRC) was defined

as U(0, yrange ) to limit the residual standard deviation of the dose-response

curve in the range of responses. For respi (the parameter determining if the

model should be constant or not), we had no hypothesis on its state, so we

chose Bernoulli(0.5) to have the same a priori probability for the CRC to be

constant or not.

For parameters traducing a competition effect, in the case of a fixed effect

(i.e. for compd, comp∆dc, comploge and complogb), a Normal law centered on

zero was chosen because we made no hypothesis on the effect direction. Stan-

dard deviations for those Normal laws were defined the same way that for the

scale parameters in the Half-Cauchy laws defining the standard deviation of

the log-probit parameters, i.e. SDd (respectively SD∆dc, SDloge or SDlogb) for

SDcompd (respectively SDcomp∆dc, SDcomploge or SDcomplogb). In the case of a

random effect,Mcompd (respectivelyMcomp∆dc,Mcomploge orMcomplogb) was de-

fined the same way than compd (respectively comp∆dc, comploge or complogb).

Standard deviation for those competition parameters are defined the same way

than standard deviations for the log-probit parameters, i.e. SDcompd (respec-

tively SDcomp∆dc, SDcomploge or SDcomplogb) the same than SDd (respectively

SD∆dc, SDloge or SDlogb). Those choices were made to ensure that those com-

petition effect parameters are consistent with the values of the log-probit model

parameters.
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Supporting information D: Precise procedure used to get final used num-

ber of iterations, thin number and burn-in number in MCMC simulations.

To have a final chain length of 4,000 for every models, the number of it-

erations was set, for each endpoint, as the first 4,000 multiple superior to the

maximum estimated number for the one given for the different parameters. The

thin value was then fixed as the chosen number of iterations divided by 4,000.

Besides those iterations, a three thousand iteration burn-in phase were applied.

This chosen burn-in value was higher than the highest ones according to the

Raftery and Lewis diagostics for the different parameters to be sure that our

models converged. For example, if the diagnostic gave an advised iteration num-

ber of 197,000, we realized 200,000 iterations and applied a thin of fifty (equal

to 197, 000/4000) to finally get three 4000 iteration-long chains.

Applied number of iterations

Endpoint Iteration Thin Burn-in

Fv/Fm 344,000 86 3000

LDMC 300,000 75 3000

Ligula height 520,000 130 3000

Max shoot height 580,000 145 3000

Root DM 260,000 65 3000

Root length 328,000 82 3000

Shoot DM 248,000 62 3000

SLA 284,000 71 3000

Total DM 276,000 69 3000

Table S4: Recapitulative table of the applied parameters used to estimate MCMC simulations.
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Supporting information E: Raw data concentration-response plots for

chlorophyll and carotenoid contents, the two non-kept endpoints.
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(a) Raw data concentration-response plots for chlorophyll content. In red are the data without

competition and in blue the data with competition.
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(b) Raw data concentration-response plots for carotenoid content. In red are the data without

competition and in blue the data with competition.
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Supporting information F: Results obtained from the Gelman and Rubin

diagnostic of MCMC convergence for the different estimated parameters and the

different endpoints.
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Parameter Species Fv/Fm LDMC Ligula height Max shoot height Root DM Root length Shoot DM SLA Total DM

d T. flavescens 1,00145 1,00154 1,00107 1,00029 0,99987 1,00299 1,0001 1,00218 1,00049

d P. trivialis 1,0005 1,00086 1,00186 1,00013 1,00063 1,00019 1,0033 1,00273 1,00141

d P. pratensis 1,00026 1,00068 1,0016 1,00099 1,00053 1,0006 1,0008 1,00104 1,00088

d D. glomerata 1,00009 0,99999 1,00062 1,00067 1,00003 0,9999 1,0016 1,00165 1,00063

d A. elatius 1,00012 1,00093 0,99981 1,00162 1,00048 1,00113 1,0009 1,00374 1,00055

d L. multiflorum 1,00028 1,0005 1,0012 1,00091 1,00021 1,00068 1,0013 1,00272 1,0001

deltadc T. flavescens 1,0014 1,00106 1,00291 1,00356 1,00495 1,00236 1,0066 1,00134 1,00354

deltadc P. trivialis 1,00058 1,00071 1,00537 1,0005 1,00123 1,00079 1,0044 1,00637 1,00185

deltadc P. pratensis 1,00223 1,00061 1,00659 1,0019 0,99997 0,99988 1,0054 1,00244 0,99988

deltadc D. glomerata 1,00369 1,00062 1,00135 1,00654 1,00081 1,00434 1,003 1,00208 1,00346

deltadc A. elatius 1,0012 1,00345 1,00248 1,00242 1,00486 1,00388 1,0014 1,00187 1,00032

deltadc L. multiflorum 1,00684 1,005 1,00645 1,00438 1,00258 1,00877 1,0012 1,00236 1,00024

log10(e) T. flavescens 1,00043 1,00175 1,01016 1,01706 1,00454 1,00506 1,0162 1,00258 1,00405

log10(e) P. trivialis 1,00007 1,00841 1,00149 1,02584 1,00004 1,00156 1,0003 1,00258 1,0045

log10(e) P. pratensis 1,00419 1,0117 1,00648 1,00256 1,00113 1,00023 1,0043 1,00814 1,0012

log10(e) D. glomerata 1,00496 1,00526 1,00556 1,00215 1,0001 1,00183 1,0045 1,00427 1,00584

log10(e) A. elatius 1,00119 1,00116 1,00883 1,00245 1,00457 1,00066 1,0024 1,00379 1,00114

log10(e) L. multiflorum 1,00342 1,01225 1,00143 1,00837 1,00084 1,01564 1,0012 1,00079 1,01155

log10(b) T. flavescens 1,00199 1,00363 1,00084 1,00044 1,00683 1,00023 1,0022 1,00876 1,0034

log10(b) P. trivialis 1,00099 1,00092 1,00314 1,00116 1,00257 1,00442 1,0051 1,0031 1,00029

log10(b) P. pratensis 0,99989 1,0002 1,00612 1,00349 1,0022 1,00246 1,0041 1,00271 1,0017

log10(b) D. glomerata 1,00084 1,00269 1,00332 1,00095 1,00123 1,00091 1,0017 1,00071 1,00297

log10(b) A. elatius 1,00098 1,0001 1,00051 1,00198 1,00106 1,00219 1,0007 1,00359 1,013

log10(b) L. multiflorum 1,00112 1,00252 1,0015 1,99999 1,00646 1,00313 1,0009 1,00044 1,00258

moy_d All 0,99996 1,00297 1,00326 1,00404 1,00026 1,00265 1,0004 1,00029 0,99989

moy_deltadc All 1,00274 1,00388 1,00233 1,00379 1,00082 1,00009 1,0007 1,00377 1,0016

moy_log10(e) All 1,00071 1,00049 1,0013 1,00442 1,00047 1,00088 1,001 1,00514 1,00043

moy_log10(b) All 1,00033 1,00089 1,00102 1,0012 1,00285 1,00021 1,0015 1,0031 1,00436

sd_d All 1,00144 1,00669 1,00268 1,00153 1,00656 1,0009 1,0031 1,00172 1,00076

sd_deltadc All 1,00046 1,00338 1,01022 1,00161 1,0015 1,99999 1,0407 1,004 1,00141

sd_log10(e) All 1,00819 1,00681 1,01103 1,00013 1,00349 1,00088 1,0077 1,00242 1,00094

sd_log10(b) All 1,00049 0,99995 1,00035 1,00067 1,00094 1,00247 1,0035 1,01321 1,00781

compd All NA NA NA NA 1,00284 1,0014 NA 0,99998 NA

compd T. flavescens NA NA NA 1,00145 NA NA 1,0025 NA 1,00064

compd P. trivialis NA NA NA 1,00139 NA NA 1,0003 NA 1,00127

compd P. pratensis NA NA NA 1,00068 NA NA 1,0012 NA 0,99998

compd D. glomerata NA NA NA 1,00147 NA NA 1,0028 NA 1,00055

compd A. elatius NA NA NA 1,00185 NA NA 1,0013 NA 1,00011

compd L. multiflorum NA NA NA 1,00231 NA NA 1,0004 NA 1,00117

compdeltadc All NA NA 1,00238 1,00049 NA NA NA NA NA

complog10(e) All NA 1,0026 1,00164 NA NA NA 1 NA 1,00038

complog10(e) T. flavescens NA NA NA NA NA NA NA 1,00085 NA

complog10(e) P. trivialis NA NA NA NA NA NA NA 1,01081 NA

complog10(e) P. pratensis NA NA NA NA NA NA NA 1,00155 NA

complog10(e) D. glomerata NA NA NA NA NA NA NA 1,0009 NA

complog10(e) A. elatius NA NA NA NA NA NA NA 1,00081 NA

complog10(e) L. multiflorum NA NA NA NA NA NA NA 1,00017 NA

complog10(b) All 1,00043 1,00105 1,00502 NA NA NA NA NA NA

S T. flavescens 0,99989 1,00141 0,99992 1,0007 1,00072 1,00238 1,0002 1,00194 1,99993

S P. trivialis 1,00066 1,00003 1,00062 1,00156 1,00011 1,99993 1,0038 1,00157 1,00082

S P. pratensis 0,99989 1,00192 1,00078 1,00371 1,00026 1,00128 1,0015 1,00197 1,00126

S D. glomerata 1,00227 0,99989 1,00044 1,00169 1,00144 1,00055 1,0003 1,0006 1,0007

S A. elatius 1,00033 1,00076 1,00021 1,00056 1,00248 1,00239 1,0006 1,00066 1,00113

S L. multiflorum 1,00057 1,00016 1,0001 1,00017 1,00123 1,00039 1,0002 1,00235 1,00116

moycompd All NA NA NA 1,00128 NA NA 1,0017 NA 1,00205

sdcompd All NA NA NA 1,00402 NA NA 1,0025 NA 0,99993

moycomplog10(e) All NA NA NA NA NA NA NA 1,00063 NA

sdcomplog10(e) All NA NA NA NA NA NA NA 1,00767 NA

Table S5: Table showing the results obtained from the Gelman and Rubin diagnostic of

convergence for the different estimated parameters and the different endpoints. The values

displayed are the upper bound of the 95% CI of the calculated value. The indicator is based

on the ratio between the intra and the interchain variances: the more the calculated value is

close to one, the more the parameter has attained convergence in the simulation process. NAs

indicate the cases where the parameter was not used in the model for the given endpoint.
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Supporting information G: Figures showing the concentration-response

curves produced by the applied models. On each following graph, open circles

represent the data points, plain circles represent the mean of data points for

each concentration, the lines are the concentration-response curves drawn using

the mean estimated value of each parameter and the vertical plain lines are the

95% CI of the predicted response at each tested concentration (abscissa values

were modified for those lines not to superimpose on the data points). In red are

the data without competition and in blue the data with competition.

Figure S4: Concentration-response curves produced using parameters of the model built for

the Fv/Fm endpoint.
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Figure S5: Concentration-response curves produced using parameters of the model built for

the ligula height endpoint.
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Figure S6: Concentration-response curves produced using parameters of the model built for

the maximum shoot height endpoint.
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Figure S7: Concentration-response curves produced using parameters of the model built for

the LDMC endpoint.
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Figure S8: Concentration-response curves produced using parameters of the model built for

the root lenght endpoint.
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Figure S9: Concentration-response curves produced using parameters of the model built for

the shoot DM endpoint.
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Figure S10: Concentration-response curves produced using parameters of the model built for

the total DM endpoint.
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ANNEXE A. SUPPLEMENTARY INFORMATION DES ARTICLES INTÉGRÉS AU MANUSCRIT

Résumé en français

Les activités humaines ont de nombreux effets sur les écosystèmes. Elles peuvent se traduire par
exemple par le déversement ou la fuite de contaminants dans les écosystèmes, comme lors de l’épandage
de pesticides dans une zone agricole. L’évaluation du risque environnemental permet de caractériser et
de quantifier ces effets afin de les maintenir à un niveau considéré acceptable. Cette évaluation se fait le
plus souvent à partir de bioessais monospécifiques, mais les relations concentration-réponse ainsi décrites
peuvent ensuite être intégrées au sein d’une distribution de sensibilité des espèces (ou SSD pour Species
Sensitivity Distribution). Ces SSD, largement utilisées en évaluation du risque environnemental, permettent
alors de définir une concentration n’ayant d’effets que sur une petite fraction des espèces présentes dans un
écosystème (le plus souvent 5% donnant ainsi des concentrations dangereuses pour 5% des espèces). L’un
des problèmes importants de ce type d’approches reste cependant une représentativité environnementale
encore limitée. En effet, les bioessais monospécifiques fournissant l’information de base pour produire ces
SSD sont le plus souvent réalisés dans des conditions non réalistes (organismes isolés et donc non soumis
aux interactions biotiques, conditions expérimentales éloignées de la réalité environnementale, obtention
d’une valeur de sensibilité unique pour une espèce alors que cette sensibilité peut être variable d’une po-
pulation à l’autre...). Ce manque de réalisme est compensé par l’application d’un facteur de sécurité venant
diviser la valeur finale par une valeur d’autant plus grande que l’estimation réalisée est éloignée de la réalité
environnementale, donnant ainsi des valeurs d’autant plus basses et donc considérées plus protectrices.

Les travaux présentés ici ont cherché à intégrer (i) l’effet de la variabilité intraspécifique sur les pa-
ramètres des courbes SSD, et notamment la concentration dangereuse pour 5% des espèces et (ii) l’effet
combiné d’un herbicide et de la compétition interspécifique sur les communautés végétales des bandes
enherbées, en adoptant plusieurs démarches de modélisation, à chaque étape du processus d’analyse de
données. Les résultats mettent en évidence l’importance d’intégrer toute cette complexité biologique dans
les démarches d’évaluation du risque environnemental, ainsi que le risque de sous-estimation des facteurs
de sécurité généralement appliqués sur les résultats issus d’une modélisation SSD.

Résumé en anglais

Human activities have numerous effects on ecosystems. They can for example result in spillage or lea-
kage of contaminants in ecosystems as during spreading of pesticides in agricultural lands. Environmental
risk assessment allows to characterize those effects to maintain them at a level considered acceptable. This
assessment is usually based on monospecific bioassays, but concentration-response relationships thus des-
cribed can then be included in Species Sensitivity Distributions (SSD). Those SSD, widely used in environ-
mental risk assessment, then allows to define a concentration that only have an effect on a small fraction
of the species found in an ecosystem (usually 5%, leading to hazardous concentrations for 5% of species).
One of the most important problems of this kind of approaches is that it still lacks environmental relevance.
Monospecific bioassays indeed providing the information to model SSD are usually realised in non realist
conditions (organisms isolated and thus not subject to biotic interactions, experimental conditions far from
environmental reality, obtention of a unique sensitivity value for a species whereas this sensibility can be
variable from one population to another...). This lack of realism is compensated by the application of an
assessment factor which divides the final value by a value that increases as the realised estimation is distant
from environmental reality, thus giving lower values that are considered more protectives.

The work presented here sought to integrate (i) the effect of intraspecific variability on SSD curves pa-
rameters, in particular on hazardous concentrations for 5% of species and (ii) the combined effect of an
herbicide and interspecific competition on the vegetal communities that are grass stripes following several
modeling approaches for each data processing step. Results show the importance of the integration of all
this biological complexity in environmental risk assessment procedures as well as the risk of underestima-
tion of assessment factors usually applied on results from SSD modeling.
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