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RÉSUMÉ 

Une meilleure connaissance des règles impliquées dans le processus de covariation 

des communautés microbiennes pourrait mener vers de nouvelles solutions pour le 

secteur agroalimentaire en identifiant les facteurs de prédisposition à la contamination 

microbiologique. Dans cette optique, nous avons testé un modèle théorique qui prétend 

que la covariation des microorganismes est sous le contrôle de la taxonomie, 

l’abondance relative et les traits physiologiques de chaque espèce. Pour répondre à 

cette hypothèse, un séquençage de marqueurs taxonomiques fut appliqué à une série 

d’échantillons de chia pour répertorier les espèces de bactéries et de champignons 

présentes, ainsi que leur profil de covariation. Ces efforts de caractérisation ont été 

complémenté par l’isolement de 71 bactéries, dont cinq souches appartenant aux 

alpha- et aux gamma-Proteobacteria correspondaient à des espèces représentées dans 

le portrait moléculaire des communautés microbiennes. Le profil de tolérance à 

différents stress physiologiques et inhibiteurs de croissance fut obtenu pour établir un 

portrait des traits physiologiques propre à chacun de ces derniers isolats. L’application 

d’une série de régression linéaires a permis de démontrer que la divergence des traits 

physiologiques et l’abondance de chacune des paires d’espèces expliquaient 69 % de 

leur covariation observée dans les échantillons de chia. En validant ainsi l’hypothèse 

avancée, cette étude constitue une première initiative démontrant un potentiel à 

exploiter pour élaborer des nouveaux outils de diagnostic précoces de contamination 

microbiologique des aliments. L’application de l’approche utilisée dans le cadre de ce 

projet à d’autres aliments sera cependant nécessaire pour en démontrer la fiabilité et 

l’applicabilité.   

Mots-clés : Covariation, taxonomie, abondance relative, traits physiologiques, 

régression linéaire 
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ABSTRACT 

Deciphering the rules defining microbial community assemblage is envisioned as a 

promising strategy to improve predictions of pathogens colonization and proliferation in 

food. Despite the increasing number of studies reporting microbial co-occurrence 

patterns, only a few attempts were made to challenge them in experimental or 

theoretical frameworks. Here, we tested the hypothesis that observed co-occurrence 

patterns could be explained by taxonomy, relative abundance and physiological traits of 

microbial species. PCR amplicon sequencing of taxonomic markers was first conducted 

to assess distribution and co-occurrence patterns of bacterial and fungal species found 

in 25 chia samples originating from eight different sources. The use of nutrient-rich and 

oligotrophic media enabled isolation of 71 strains encompassing 16 bacterial species, of 

which five corresponded to phylotypes represented in the molecular survey. Tolerance 

to different growth inhibitors and antibiotics was tested to assess physiological traits of 

these isolates. Multiple linear regression analyses demonstrated that divergence of 

physiological traits and relative abundance of each pair of species explained 69% of the 

co-occurrence profile displayed by cultivable bacterial phylotypes in chia. Despite the 

significance of this result for the conceptualization of microbial networks, application of 

the approach to more food products will be necessary to demonstrate reliability of the 

proposed theoretical framework to explain co-occurrence patterns in food. 

 

Keywords: Microbial ecology, microbiome, microbial communities..  
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CHAPITRE 1 : INTRODUCTION 

1.1 Mise en contexte  

Les microorganismes représentent le plus grand réservoir de biodiversité sur terre, avec 

1012 espèces de bactéries, archées et champignons microscopiques selon les derniers 

modèles mathématiques (Locey & Lennon, 2016). Dotés d’une flexibilité métabolique 

remarquable, ces microorganismes sont omniprésents dans tous les compartiments de 

la biosphère, occupant toutes les niches leur conférant les conditions nécessaires à leur 

survie et leur croissance. Par exemple les bactéries présentent une biomasse énorme 

estimée à 5X1030 cellules sur la planète (Fuhrman, 2009; Whitman et al., 1998). Les 

fonctionnalités assurées par le monde microbien modulent le cycle biogéochimique des 

éléments essentiels à la vie, supportant ainsi une pléiade de services écosystémiques 

(Dauga et al., 2005).  

Un des défis auxquels les microbiologistes actuels font face est de comprendre les 

aspects biologiques et physicochimiques du milieu qui gouvernent la colonisation et la 

prolifération des microorganismes (Blaser et al., 2016). Le succès de cette mission 

repose en grande partie sur l’écologie microbienne; une discipline qui vise une 

meilleure compréhension de la réponse des microorganismes (i.e. bactéries, archées et 

eucaryotes microscopiques) suite à une exposition à différents stimuli 

environnementaux, incluant les interactions interspécifiques et des mécanismes 

supportant le maintien de leur diversité (Xu, 2006). Au même titre que les 

déterminismes abiotiques tels que la température et le pH, il est de plus en plus évident 

que la composition des communautés microbiennes joue un rôle important définissant 

l’hospitalité des niches écologiques. L’assemblage des communautés microbiennes est 

effectivement un processus complexe impliquant entre autres l’échange de métabolites 

comme des précurseurs de vitamines, des acides aminés ou des enzymes ou des 

molécules signal (Foster & Bell, 2012; Little et al., 2008). Ces interactions peuvent être 

essentielles à la survie des espèces impliquées, tel qu’observé dans le cas des 

relations syntrophiques entre les bactéries fermentaires et les archées méthanogènes 
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(Schink, 2002) et dans le cas tapis microbiens où les bactéries réductrices des sulfates 

anaérobies transfèrent les produits intermédiaires réduits de leur métabolisme (H2S) 

aux bactéries oxydant les sulfures qui maintiennent en échange une barrière contre une 

invasion de l’O2 (Fukui et al., 1999) . L’importance des interactions microbiennes se 

manifeste également dans les fonctions des microorganismes. Une étude récente a 

démontré que l’activité d’oxydation du méthane d’une bactérie méthanotrophe est 

stimulée par la présence d’autres bactéries incapables d’utiliser ce substrat (Ho et al., 

2014b). Le mécanisme exact de cette coopération n’est toujours par défini, mais il 

impliquerait vraisemblablement un échange de molécules volatiles (Veraart et al., 

2018). Il apparaît maintenant évident que la compréhension des règles d’assemblage 

des communautés microbiennes pourrait contribuer à déchiffrer le fonctionnement des 

écosystèmes, maintenir leur diversité et plus spécifiquement permettre une prise de 

contrôle du monde microbien dans le but d’actionner des métabolismes soutenant des 

services écosystémiques variés. Un exemple éloquent de ce champ d’application est en 

plein essor dans le domaine de l’agriculture où l’impact des pratiques de gestion des 

terres sur la réponse des microorganismes du sol est de plus en plus considéré comme 

critère de prise de décision. On cherche par exemple à encourager les pratiques qui 

supportent le maintien d’une forte biodiversité qui confèrent aux agroécosystèmes de 

meilleures performances environnementale et économiques (Hoy, 2015). Le progrès 

fulgurant des technologies de séquençage et des outils bioinformatiques constitue un 

levier important pour parvenir à ces fins, mais l’étude des communautés microbiennes 

en demeure pour le moins complexe en raison de la riche diversité, la redondance 

fonctionnelle et l’hétérogénéité intra- et interspécifique du paysage génomique du 

monde microbien. 

1.2 Portrait des communautés microbiennes  

Il existe deux principales stratégies pour étudier les communautés microbiennes, soient 

l’approche traditionnelle de mise en culture et les méthodes moléculaires. Dans le 

premier cas, l’isolement des microorganismes de l’environnement implique la 

formulation de milieux de culture synthétiques spécifiques permettant leur croissance. 
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En plus des besoins particuliers de certaines espèces, la croissance rapide des 

microorganismes copiotrophes (croissance rapide supportée par une forte capacité à 

utiliser les substrats biodisponibles abondants) limite la prolifération des oligotrophes 

(croissance lente favorisée lorsque les éléments nutritifs sont limitants vivant dans des 

milieux faibles en nutriments) qui peuvent alors être moins bien représentées dans les 

collections d’isolats (Koch, 2001). Les limites de ces approches traditionnelles sont 

constatées lorsque la diversité des collections de souches isolées est comparée à la 

diversité totale présente dans les habitats naturels complexes tel que le sol et l’eau 

(Dees et al., 2014). Par exemple, les efforts d’isolement de microorganismes dans le sol 

a pu couvrir que 1 à 50% des espèces totales détectées par des approches 

moléculaires (Choi et al., 2017). Cependant, il faut mentionner que l’utilisation de la 

mise en culture de microorganismes a permis d’établir les bases théoriques de la 

microbiologie en fournissant des outils d’identification et de classification microbienne 

basés sur la détermination de caractéristiques phénotypiques et physiologiques.  

Afin de contrer les limites de l’approche traditionnelle, de nouvelles technologies 

exploitant la biologie moléculaire émergent et sont de plus en plus puissantes d’une 

génération à une autre. Cette percée est en grande partie attribuable au professeur 

Norman Pace qui fut le premier à mettre en évidence la diversité des microorganismes 

de l’environnement sans les cultiver par une amplification du gène codant pour l’ARNr 

5S par PCR (Stahl et al., 1985). En effet, suivant cette approche, l’ADN génomique ne 

provient pas d’un seul isolat microbien, mais plutôt de l’ADN total extrait à partir d’un 

échantillon environnemental représentant ainsi toute une communauté microbienne en 

fonction de la région ou du gène amplifié par PCR et séquencé. L’idée d’amplifier par 

PCR un gène présent chez tous les microorganismes et dont la séquence permettait 

d’inférer leur évolution et leur taxonomie demeure l’approche de choix pour étudier les 

communautés microbiennes de l’environnement. Actuellement, on remarque des 

progrès de cette approche qui se traduisent par une amélioration de la résolution des 

résultats. Les dernières innovations entourant le séquençage à haut débit permettent 

d’obtenir, à faible coût, un profil moléculaire relativement fidèle des communautés 

microbiennes. De ce fait, le séquençage à haut débit a permis aux recherches en 

écologie microbienne d’avancer et d’approfondir la connaissance quant à la diversité du 
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monde microscopique échappant aux efforts d’isolement. Le séquençage des 

marqueurs taxonomiques, comme l’ARNr 16S chez les bactéries, est maintenant 

intégré au processus de caractérisation des communautés et fait ressortir la présence 

de nouvelles souches de bactéries, d’archées et de champignons pour lesquelles il 

n’existe aucune correspondance dans les banques connues de référence des profils 

phénotypiques. L’accessibilité croissante du séquençage à haut débit provoque 

actuellement un véritable tsunami de profilage moléculaire donnant un recensement 

des microorganismes associés à divers organismes hôtes, incluant les plantes, les 

invertébrés et les vertébrés. Ceci relève la notion du « microbiome » qui représente 

l’ensemble de génomes de microorganismes occupant un environnement donné 

(Lederberg & McCray, 2001; Toju et al., 2018). La structure du microbiome est 

dynamique puisqu’il est constitué de microorganismes ubiquitaires ou/et transitoires 

procurant une certaine diversité au sein des communautés microbiennes retrouvées 

dans des habitats homologues et hétérologues.  

Bien que les avances technologiques moléculaires aient permis de détecter un profil 

des communautés microbiennes, ce dernier apporte peu d’informations quant au 

potentiel physiologique des espèces présentes dans le milieu étudié (Aßhauer et al., 

2015). Ces limites tendent à être minimisées par l’émergence des approches 

métagénomiques où l’ADN total fragmenté, au lieu d’un produit de PCR, est séquencé 

et annoté. Suivant ces techniques, il est possible d’assembler des génomes partiels et 

d’inférer le potentiel métabolique des communautés microbiennes. Paradoxalement, le 

développement de ces technologies sophistiquées démontre l’importance de ne pas 

négliger les efforts de domestication et des microorganismes de l’environnement 

puisqu’une bonne proportion (environ 50 %) des séquences obtenues par 

métagénomique codent pour des gènes hypothétiques dont les fonctions ne sont pas 

connues dans les bases de données génomiques de référence. Dans une optique 

d’accéder à un profil plus représentatif des communautés microbiennes en termes de 

taxonomie et de potentiel métabolique, il devient primordial de combiner les efforts 

d’isolement aux technologies moléculaires. Dans un contexte de recherche des règles 

d’assemblage des communautés microbiennes, l’obtention de collections d’isolats 

permettra entre autres de tester si la convergence ou la divergence du profil de 
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distribution des espèces dans l’environnement sont gouvernées par des interactions qui 

pourraient être mises en évidence par des expériences en co-cultures.  

1.3 Interactions microbe-microbe 

Contrairement à la majorité des travaux dans le domaine de la microbiologie classique 

basés sur des observations à partir de cultures axéniques, l’étude des processus 

l’assemblage des communautés microbienne doit se faire en tenant compte que les 

microorganismes forment des réseaux d’interactions biologiques. Ces interactions 

peuvent avoir un impact positif, un impact négatif ou aucun impact sur les espèces 

impliquées dans le réseau écologique définissant la structure des communautés 

microbiennes (Faust & Raes, 2012) (Figure 1). La définition de modèles mathématiques 

expliquant les profils d’abondance des espèces a fait l’objet de plusieurs études 

classiques dans le domaine de l’écologie (Connor & Simberloff, 1979; Gotelli & 

McCabe, 2002; MacArthur & Levins, 1967). En 1975, Diamond a étudié la distribution 

des espèces d’oiseaux dans des îles tropicales et a définit les règles d’assemblage de 

ces communautés à travers des modèles où la distribution des espèces était exprimée 

par des données nominales de présence ou absence. Il a trouvé que la présence de 

certaines espèces empêche la colonisation d’autres oiseaux dans le même 

environnement, ce qui génère une exclusion due à la compétition entre les espèces 

(concurrentielle). Ceci a constitué un premier pas vers les analyses menées pour 

étudier la covariation des espèces qui recherchent leurs coprésences et/ou aussi 

l’exclusion mutuelle de certaines espèces (Horner-Devine et al., 2007). 
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Figure 1.1 Les interactions biologiques possibles entre les membres de différentes espèces 
(Faust & Raes, 2012). 

Des réseaux d’assemblages microbiens ont été calculés pour diverses communautés 

microbiennes associées à des écosystèmes différents tel que le sol, les océans, le 

corps humain ainsi que les aliments. Ces réseaux sont obtenus sur la base de l’analyse 

de la covariation des espèces reposant sur des données issues de séquençage à haut 

débit de marqueurs taxonomiques. L’abondance relative des espèces permet le calcul 

d’une matrice de corrélation pour toutes les combinaisons de paires d’espèces 

possibles (Xu, 2006). Des seuils critiques doivent ensuite être attribués pour identifier 

les corrélations significatives (Faust & Raes, 2012). L’idée derrière ces calculs de 

corrélation est que les interactions théoriques (potentielles) inter-espèces sont reflétés 

par des corrélation positives ou négative entre le profil de distribution des individus. 

1.3.1 Algorithme adaptés aux données compositionnelles  

Malgré le fait que l’observation de la covariation des espèces d’une communauté soit 

possible par des analyses de corrélation, l’interprétation biologique et le traitement 

statistique de ces résultats constituent de réels défis en raison de la nature 

compositionnelle des données métagénomiques (Faust & Raes, 2012). En effet, la 

nature des données générées de l’analyse génomique, telles que celles obtenues à 

partir du séquençage du gène de l’ARNr 16S chez les bactéries, n’est pas en mode 
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d’abondance absolue mais plutôt en mode d’abondance relative de gènes ou 

d’espèces : chaque espèce représente une proportion de la communauté dont la 

somme des entités dans un échantillon est un. De ce fait, l’abondance relative des 

espèces constitues des variables dépendantes. Par exemple, si la proportion d’une 

espèce dominante augmente, la proportion d’autres espèces présentes dans 

l’échantillon doit obligatoirement diminuer en raison du fait qu’un nombre fini de 

séquences peut être obtenu dans une librairies de séquençage. Dans cet exemple, la 

diminution de l’abondance d’une espèce peut donc être artificielle et ne pas refléter la 

situation réelle au sein d’un écosystème étudié. D’autre part, la nature dépendante des 

données d’abondance relative des espèces rend ces dernières incompatibles avec les 

analyses de corrélation classiques de types Spearman, Pearson et Kendall. Il a 

d’ailleurs été démontré que les corrélations identifiées comme significatives entre 

certaines espèces du microbiome humain selon des tests de corrélation Spearman et 

de Pearson étaient fausses (Fang et al., 2015; Faust & Raes, 2016; Faust et al., 2012; 

Friedman & Alm, 2012). La nature compositionnelle des données de séquençage 

requière le développement d’algorithmes adaptés à la nature des données pour évaluer 

la covariation des espèces (Aitchison, 1982). La nature des données compositionnelle 

nécessite certaines manipulations et transformations pour avoir par la suite des 

corrélations robustes(Watts et al., 2018). Ceci est rendu possible en ayant recours à la 

transformation des abondances des espèces en logarithme (le rapport de log ; ratio-

log). Selon cette approche, chaque combinaison de paires d’espèces est représentée 

par un ratio-log; l’abondance relative de chaque paire (variables dépendantes) sont 

combinée en une nouvelle variable. Ce ratio est calculé pour chaque combinaison 

d’espèces, dans chaque échantillon, et un calcul de variance permet de déterminer si 

deux espèces tendent à co-exister, à être mutuellement exclusives ou à démontrer 

aucune covariation. Friedman et Alm (2012) ont proposé une méthode d'approximation 

robuste appelée SparCC pour déduire la matrice de corrélation basée sur une 

estimation approximative de la variance du ratio-log des espèces (Fang et al., 2015). 

Puisque la transformation en logarithme ne peut pas être appliquée aux zéros, les 

valeurs nulles sont remplacées par une valeur arbitraire (i.e. pseudo count). Cette 

approche suppose implicitement que tous les composants sont effectivement présents 
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dans un échantillon et que les valeurs nulles résultent d’une limite de détection. Une 

série d’itérations permet d’identifier les espèces dont les profils de distribution sont les 

plus fortement corrélés, minimisant ainsi le nombre de corrélations significatives 

obtenues avec des outils de corrélation classiques dont les résultats ne permettent pas 

de définir les covariations indirectes (e.g. présence de l’espèce A favorisée par l’espèce 

B si l’espèce C est également présente). Le seuil de signification statistique des 

corrélations SparCC est basé sur des permutations, générant ainsi des pseudo-valeurs 

de probabilités. Aussi, il existe des autres algorithmes traitant les données 

compositionnelles citant par exemple Spiec-Easi et Lasso  (Fang et al., 2015; 

Tsilimigras & Fodor, 2016). 

1.3.2 Limites des réseaux de covariations 

Un réseau écologique est une représentation des interactions directes incluant le 

parasitisme, le commensalisme, le mutualisme, l’amensalisme et la compétition, et les 

interactions indirectes, qu’elles soient positives et /ou négatives. Les interactions 

positives sont le reflet de processus de coopération entre les organismes. Par exemple, 

des substances secrétées par une espèce peuvent être métabolisées par une autre. 

Pour leur part, les interactions négatives reflètent plutôt un effet d’antagonisme qui peut 

s’expliquer, entre autres, par une compétition pour les ressources limitées ou pour 

l’espace. Bien qu’un réseau de covariation soit basé sur l’analyse de corrélations, ces 

dernières ne reflètent pas nécessairement l’existence d’interactions écologiques réelles 

et ne doivent pas être considérés comme un portrait absolu du dynamisme d’une 

communauté microbienne (Xiao et al., 2017). Effectivement, certaines covariations 

observées par les analyses de corrélation peuvent s’expliquer par d’autres facteurs tels 

que l’adaptation des espèces qui coexistent aux conditions de l’environnement (Bell, 

2005b). De ce fait, l’identification du type d’interaction est cruciale à la compréhension 

des mécanismes de régulation devant exister entre les microorganismes pour assurer 

et maintenir leurs survies.   

Une approche prometteuse pour traduire la structure des profils de covariation des 

espèces est d’expliquer les résultats observés par l’application de théories écologiques. 

Dans ce contexte, la covariation des espèces est d’abord déterminée statistiquement 
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dans un cadre spatio-temporel bien défini. Dans un deuxième temps, la matrice de 

covariation obtenue est intégrée dans le but de conceptualiser et à chercher des règles 

d’assemblages expliquant les successions de covariations qui capturées au cours du 

temps. Dans un objectif de définir les facteurs pouvant expliquer la covariation entre les 

espèces, plusieurs hypothèses ont été mise à ce propos, y compris les abondances 

relatives des espèces, la taxonomie et la distribution locale de traits écologiques.  

1.4 Théorie expliquant la structure des réseaux écologiques 

Bien que les réseaux d’interactions aient été beaucoup étudiés en écologie, les réseaux 

d’interactions microbiennes restent moins étudiés en raison de leur énorme diversité et 

aussi en raison de l’inaccessibilité aux bactéries non cultivables. Aussi, les recherches 

en biodiversité microbienne accentuent l’effort sur la richesse et l’abondance des 

espèces, mais mettent moins l’emphase sur les interactions entre elles (Zhou et al., 

2010). Toutefois, une étude entre des profils de covariation des microorganismes et des 

organismes supérieurs a révélé que la structure des réseaux est conservée, peu 

importe le rang taxonomique des organismes impliqués. Effectivement, il est apparu 

que certaines espèces microbiennes coexistent moins souvent que prévu par hasard, 

tel qu’observé pour certains organismes supérieurs (Horner-Devine et al., 2007). 

1.4.1 Covariation des espèces expliquée par la taxonomie 

Par analogie aux observations faite en écologie végétale, certaines études ont conclu 

que les bactéries reliées taxonomiquement tendent à coexister ensemble dans le même 

milieu en raison de leurs similarités écologiques (Cavender-Bares et al., 2006; 

Cavender‐Bares et al., 2009; Kembel & Hubbell, 2006; Webb, 2000; Weiblen et al., 

2006). Cependant, d’autres études avancent plutôt le contraire, avec un lien moins 

évident entre la covariation et la taxonomie, en raison de la haute fréquence des 

événements de transfert latéral de gènes permettant à des espèces du même groupe 

taxonomique d’acquérir de nouvelles fonctionnalités les distinguant d’un point de vue 

écologique  (Manhart & Shakhnovich, 2018; Ochman et al., 2000). Par ailleurs, des 

études récentes sur les communautés microbiennes ont abouti au fait que le filtrage 
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exercé par l’environnement sélectionne la fonction convergente dans l’habitat, tout en 

permettant la variabilité taxonomique au sein de chaque classe fonctionnelle (Goldford 

et al., 2018). En outre, la coopération entre les espèces appartenant à différents 

groupes phylogénétiques éloignées taxonomiquement pourrait être due à la similitude 

métabolique réduite (Foster & Bell, 2012). 

1.4.2 Covariation des espèces expliquée par la sélection de traits 

Les traits écologiques représentent la réponse ou l’expression des espèces face à des 

conditions environnementales bien définie. Certains auteurs se sont intéressés à 

évaluer la réponse des espèces à des perturbations environnementales en leur 

attribuant les traits d’espèces tolérantes ou résistantes ou résiliente  alors que d’autres 

auteurs préconisent l’utilisation de paramètres de croissance (e.g. affinité pour le 

substrat) pour étudier la covariation des espèces (Ho et al., 2014b). De manière 

analogue aux processus de sélection naturelle, les habitats agissent comme un filtre 

pour les espèces induisant la cohabitation de celles qui sont mieux adaptés au 

détriment des moins adaptés (Bell, 2005b; Fisher et al., 2017). D’autres études ont 

montré que la compétition entre les espèces qui va conduire à l’extinction de certaines 

de ces derniers, affecte la distribution des traits (Fisher et al., 2017). Mesurer les traits 

écologiques représente un défi en écologie microbienne (Cornwell et al., 2006). Une 

question fondamentale se rapporte à la sélection d’un ou de plusieurs traits pertinents 

pour identifier leur implication dans la définition des règles d’assemblage.  

1.5 Pressions multifactorielles modulant la covariation des espèces 

Les théories précédentes introduisent que les espèces cohabitent sans tenir compte 

des interactions potentielles entre les facteurs environnementaux. Cependant, 

l’existence d’une interaction ne se limite pas à la présence des espèces impliquées 

mais nécessite également des conditions environnementales particulières. En 2014, 

Poisot et ses collaborateurs ont proposé un modèle mathématique théorique expliquant 

la covariation des espèces en fonction de leur abondance relative et de la réponse aux 

traits écologiques. Suivant ce modèle, l’utilisation d’une matrice de covariation n’est pas 
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une solution optimale pour étudier les règles d’assemblage des communautés 

microbiennes, puisque les fluctuation environnementales ne sont pas prises en compte 

dans ce type d’analyse (Poisot et al., 2015). L’abondance relative d’une espèce est la 

variable fondamentale pour qu’une covariation pourra exister entre deux espèces, 

notamment l’abondance d’une espèce influence les covariations qui pourront soit 

exister ou disparaitre, même l’augmentation ou la diminution d’une ressource dans le 

milieu peut favoriser l’augmentation de l’abondance de certaines espèces similaires ou 

la diminution de celle-ci. Ainsi, ces forces écologiques opposées agissent 

simultanément sur l’abondance des espèces pour façonner la composition d’une 

communauté. 

1.6 Écologie appliquée au secteur alimentaire 

Il est généralement admis que les aliments sont des milieux propices aux 

développement de certains microorganismes dont certains sont reliés à la détérioration 

de la qualité et la salubrité alimentaire ou aussi jouant un rôle essentiel dans la 

structure de certains aliments (Huang, 2017). La microbiologie alimentaire traditionnelle 

a touché surtout l’aspect de détection des microorganismes pathogènes, l’identification 

des mécanismes responsables de la contamination et le rôle des microorganismes 

bénéfiques pour la fermentation industrielle (Ercolini, 2013). Bien que ces approches 

soient toujours en place, la détection des pathogènes et le contrôle de salubrité ainsi 

que la maîtrise des contaminations alimentaires sont limités par le temps assez long de 

l’analyse dépassant des fois la durée de conservation de l’aliment lui-même. Par 

exemple les méthodes traditionnelles de dépistage nécessitent un enrichissement 

préalable pour pouvoir isoler les microorganismes en question sur géloses nutritives 

sélectives différentielles. La voie de recherche du secteur bioagroalimentaire est en 

pleine effervescence cherchant de nouvelles approches pour assurer la qualité de ses 

produits. Ces dernières dépassent la simple détection de pathogènes (limite de 

détection 1 UFC par portion d’échantillon : la présence des antimicrobiens) envisageant 

des approches plus sophistiquées pour identifier la source de contamination.  
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1.6.1 Discrimination moléculaire des souches pathogènes et non 
pathogènes 

Un des progrès du secteur vise le développement d’outils discriminants pour distinguer 

les microorganismes pathogènes et non pathogènes. Évidemment, le séquençage du 

génome complet a permis de découvrir les facteurs de virulence, mais la disponibilité de 

ces bases de données a permis de mettre en relation la pathogénicité avec certains 

facteurs environnementaux qui prédisposent les aliments à une contamination 

microbiologique. En fait, il est désormais possible de prédire la susceptibilité 

antimicrobienne de la flore microbienne des aliments (déterminer la présence des 

gènes de résistance antimicrobienne) ainsi que de prédire leurs profils de virulence  

(Leekitcharoenphon et al., 2013; Parks et al., 2015; Tyson et al., 2015). Par exemple, la 

comparaison de génomes d’Escherichia coli à une base de données contenant 2500 

gènes de résistance  a permis de prédire les profils montrant une résistance 

antimicrobienne (Tyson et al., 2015). Cela contribuera à améliorer considérablement les 

systèmes de surveillance des antimicrobiens permettant ainsi un meilleur suivi des 

isolats résistants aux antimicrobiens dans l'approvisionnement alimentaire. Ainsi, la 

détection des pathogènes pourrait raffiner les approches traditionnelles de 

microbiologie prédictive reposant sur la détection d’indicateurs pour prédire la durée de 

vie des aliments afin d’assurer leurs salubrités.  

La microbiologie prédictive consiste à employer des modèles mathématiques en vue de 

prédire la croissance et/ou la survie des microorganismes pathogènes en fonction de 

conditions physicochimiques (e.g. température, pH, l’activité de l’eau) (Koyama et al., 

2017; Tamplin, 2018). Au préalable, des modèles empiriques ont été exploités pour 

décrire la croissance des microorganismes, mais récemment des modèles plus 

sophistiqués ont été appliqués sur les aliments. Par exemple, un modèle a été établi 

pour identifier la durée maximale de conservation de gâteaux de riz en fonction de la 

charge initiale en Staphylococcus aureus (Wang et al., 2017). Sachant que ces 

approches reposent sur la détection des pathogènes par des méthodes de culture de 

bactéries indicatrices de contamination (e.g. coliformes totaux), le développement de 

diagnostic moléculaire basé sur la détection des pathogènes (e.g. gènes de virulence) 

s’avère prometteur. 



 

   

14 

1.6.2 Réseaux de covariance dans l’écologie alimentaire 

La disponibilité de l’eau et des nutriments, le pH, l’activité de l’eau font des aliments un 

environnement propice à sa colonisation par des microorganismes (Kim et al., 2018). 

L’étude du microbiome chez les aliments et les plantes a révélé l’existence d’un profil 

moléculaire distinct selon le type d’aliment. Les modèles de covariation des 

microorganismes associés aux aliments constituent un premier pas à l’étude des 

interactions potentielles entre les microorganismes (figure 3). Des outils de lutte 

biologique peuvent être élaborés en se basant sur la structure de microbiome. Par 

exemple, 4,1 % du microbiome de Brassica constitue des espèces antagonistes au 

pathogène Verticillium qui attaque les plantes (Wassermann et al., 2017). Aussi, des 

corrélations positives entre la présence des bactéries de genre Alkanindige de et la 

présence de Xanthomonas campestris pv. Vitians causant une maladie affectant les 

feuilles de laitue a été observé, ou aussi des corrélations positives entre l’abondance de 

certaines souches de Pseudomonas et la bonne santé de laitue a été révélé (Berg et 

al., 2014; Erlacher et al., 2014). Une perspective en microbiologie alimentaire est donc 

d’élaborer des techniques précoces d’identification de contamination alimentaire et 

d’agir en amont avant que la colonisation des pathogènes soit réussie en se basant sur 

le microbiome (Berg et al., 2014). Cela nécessitera la compréhension des processus 

régissant les réseaux d’interactions de communautés microbiennes associées aux 

aliments et aux plantes. 
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Figure 1.2 (a) Réseau de covariance (association significative) entre les espèces microbiennes de 
microbiome de Brassica (b) zoom sur le réseau (c) Classification taxonomique de 
microbiome de Brassica (Wassermann et al., 2017) 

1.7 Hypothèse 

En considérant l’importance de la connaissance des règles impliquées dans le 

processus de covariation des communautés microbiennes, nous proposons un modèle 

théorique qui prétend que la covariation des bactéries est sous le contrôle de la 

taxonomie, l’abondance relative et les traits physiologiques de chaque espèce.  
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1.7.1 Objectifs  

1. Obtenir un portrait moléculaire des communautés microbiennes associé aux 

chia.  

2. Etablir une collection d’isolats bactériens représentative des profils moléculaires 

en utilisant une combinaison de milieux de culture.  

3. Obtenir un portrait de traits physiologiques des isolats (un profil de tolérance à 

différents stress physiologiques et inhibiteurs de croissance).  

4. Tester le modèle mathématique proposé en appliquant une série de régressions 

linéaires. 
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Physiological traits and relative abundance of species as 

explanatory variables of co-occurrence pattern of cultivable 

bacteria associated with chia seeds 
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2.1 Contribution à l’article 

Asma Jaba a réalisé les expériences en laboratoire, a compilé les données, a interprété 

les résultats et a participé à la rédaction de l’article sous la supervision de Pr Philippe 

Constant et Pr Claude Guertin. 

2.2 Résumé  

Déchiffrer les règles impliqués dans l’assemblage des communautés microbiennes 

constitue une stratégie prometteuse, notamment pour améliorer l’identification des 

facteurs de prédisposition à la contamination microbiologique. Malgré le nombre 

croissant d’études rapportant des modèles de covariation microbiennes, il existe très 

peu de tentatives expérimentales qui ont testé leurs fiabilités. Nous cherchons à vérifier 

l’hypothèse proposant que les modèles de covariation observés pourraient s'expliquer 

par la taxonomie, l'abondance relative et les traits physiologiques des espèces 

microbiennes. Le séquençage des marqueurs taxonomiques a permis d’évaluer les 

profils de distribution et d’élaborer un modèle de covariation d'espèces bactériennes et 

fongiques trouvées dans 25 échantillons de chia provenant de huit sources différentes. 

En utilisant une combinaison des milieux de cultures riches en nutriments et 

oligotrophe, 16 espèces bactériennes ont été isolés dont cinq correspondaient à des 

phylotypes représentés dans le profil moléculaire. La tolérance à différents inhibiteurs 

de croissance et aux antibiotiques a été testée pour évaluer les caractéristiques 

physiologiques de ces isolats. Des analyses de régression linéaire multiple ont 

démontré que la divergence des traits physiologiques et l'abondance relative de chaque 

paire d'espèces expliquaient 69% du profil de cooccurrence présenté par les phylotypes 

bactériens cultivables associé aux chia. Malgré l'importance de ce résultat pour la 

conceptualisation des réseaux microbiens, l'application de notre approche à des autres 

matrices alimentaires sera nécessaire pour démontrer la fiabilité du cadre théorique 

proposé pour expliquer les modèles de cooccurrence dans les aliments. 
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2.3 Abstract 

Deciphering the rules defining microbial community assemblage is envisioned as a 

promising strategy to improve predictions of pathogens colonization and proliferation in 

food. Despite the increasing number of studies reporting microbial co-occurrence 

patterns, only a few attempts were made to challenge them in experimental or 

theoretical frameworks. Here, we tested the hypothesis that observed co-occurrence 

patterns could be explained by taxonomy, relative abundance and physiological traits of 

microbial species. PCR amplicon sequencing of taxonomic markers was first conducted 

to assess distribution and co-occurrence patterns of bacterial and fungal species found 

in 25 chia samples originating from eight different sources. The use of nutrient-rich and 

oligotrophic media enabled isolation of 71 strains encompassing 16 bacterial species, of 

which five corresponded to phylotypes represented in the molecular survey. Tolerance 

to different growth inhibitors and antibiotics was tested to assess physiological traits of 

these isolates. Multiple linear regression analyses demonstrated that divergence of 

physiological traits and relative abundance of each pair of species explained 69% of the 

co-occurrence profile displayed by cultivable bacterial phylotypes in chia. Despite the 

significance of this result for the conceptualization of microbial networks, application of 

the approach to more food products will be necessary to demonstrate reliability of the 

proposed theoretical framework to explain co-occurrence patterns in food. 

Keywords: Microbial ecology, microbiome, microbial communities. 
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2.4 Introduction 

Progress in sequencing and bioinformatics technologies experienced over the last 

decade is accompanied by an astonishing buildup of genomic databases of microbial 

community structure originating from almost any types of environments (Stephens et al., 

2015). These advances provide unprecedented opportunities to bridge knowledge gaps 

into processes governing microbial community structure driven by a combination of 

stochastic and selection mechanisms (Nemergut et al., 2013; Vellend, 2010). The 

selection effect of food matrix is exemplified by a certain level of specificity for microbial 

communities associated with different fruits and vegetables (Leff & Fierer, 2013). 

However, foodborne pathogens or contaminants may arise following accidental 

exposure and infection of food during transport or storage. Persistence and proliferation 

of these allochthonous microorganisms are then driven by abiotic and biotic features 

characterizing food matrix.  

The relevance of abiotic features of food produces in determining the structure of their 

microbiota is demonstrated by predictive microbiology approaches implementing 

sophisticated models incorporating environmental factors to predict the proliferation of 

microorganisms (Mejlholm et al., 2010; Tenenhaus-Aziza & Ellouze, 2015; Zoellner et 

al., 2018). On the other hand, the impact of biotic features including microbe-microbe 

interactions has received less attention, even though experimental evidence supports 

the notion that species co-occurrence patterns are non-random (Berg, 2015). A 

pioneering work was the application of the checkerboard principle, where species 

exclusions are competitive interactions induced by resource limitation, that unveiled 

non-random species co-occurrence patterns observed in mammals, birds, plants and 

invertebrates hold in microbial communities (Horner-Devine et al., 2007). The reliance 

of the checkerboard principle on presence/absence datasets complicates the 

implementation of the approach for microbial community profiles obtained by high-

throughput sequencing technologies. Indeed, these portraits are compositional matrices 

represented by a finite number of sequences retrieved from environmental DNA 

resulting in inverse relationships between the relative abundance and the variance of 

sequence features and the occurrence of several challenging to handle zero values 
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(Kaul et al., 2017). These specificities regarding microbial community data assembly 

were considered in the implementation of several algorithms designed to compute 

species co-occurrence relying on their relative abundance with positive (aggregation) 

and negative (avoidance) relationships (Friedman & Alm, 2012; Kurtz et al., 2015). 

However, such potential microbe-microbe interactions are more suggestive than 

definitive owing to neutral processes selecting coexisting species from their fitness in 

the habitat (Bell, 2005a).  

Despite the constraints imposed by molecular tools, implementation of microbial species 

correlation matrix into theoretical frameworks is expected to identify general principles 

or rules deciphering assembly and structure of microbial communities. An emerging 

strategy is to relate pairwise correlation score of microbial species to their physiological 

traits selected by habitat constraints. Indeed, incongruence between phylogenetic 

distance and physiological traits suggest the later are the most significant parameter to 

infer microbial species interactions with their environment (Ho et al., 2013; Krause et al., 

2014). Under this framework, co-occurrence of microbial species can be computed from 

molecular profiles and the resulting pairwise correlation coefficients are then related to 

physiological traits of individual species expressed either as whole genome sequence 

similarity (Kamneva, 2017), predicted functions (Mandakovic et al., 2018) or approaches 

relying on phenotype characterization of cultivable members of the communities, as 

proposed here.  

In recent years, chia has acquired great interest among consumers mainly due to the 

nutritional benefits that are claimed for this crop (Salgado-Cruz et al., 2013). They are 

often consumed raw, and some recalls were experienced due to contamination with 

foodborne pathogens (Tamber et al., 2016). In this study, the hypothesis that 

phylogenetic distance, physiological traits, and relative abundance of species exert a 

filtering effect on microbial assemblages was challenged using a combination of 

molecular and cultivation methods. PCR-amplicon sequencing of taxonomic marker 

genes was first conducted to obtain a portrait bacterial and fungal community structure 

associated with chia and explore co-occurrence between individual species. Efforts 

were then invested in building a representative collection of bacterial isolates associated 

with chia. Finally, bacterial isolates for which the 16S rRNA gene sequence was 
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identical to phylotype detected in the molecular survey were characterized. Pairwise 

phylogenetic distance, distance based on physiological traits, and relative abundances 

were computed for all combinations of isolates to test the relevance of these variables 

to explain observed interspecific co-occurrences in the molecular survey.  

2.5 Material and methods 

2.5.1 Samples 

Chia (Salvia hispanica L.) is an annual herbaceous plant that belongs to the Lamiaceae 

family, which is native from northern Guatemala and southern Mexico. The plant 

producing these brown to black or non-pigmented beige seeds is generally cultivated in 

tropical and subtropical regions (Ixtaina et al., 2008; Muñoz et al., 2012). Agri-Neo Inc. 

provided twenty-five samples of non-sprouted chia from Argentina (n = 7), Paraguay (n 

= 4), Bolivia (n = 5), Ecuador (n = 3), Nicaragua (n = 1), Mexico (n = 1), and a Canadian 

distributor (n=3). Another sample was obtained from Nativas® Organics (n = 1) a 

California based seed processor and distributor. Chia samples originating from the 

same site arise from different batches. These seeds were stored at room temperature in 

plastic bags for less than two weeks upon genomic DNA extraction. 

2.5.2 Genomic DNA extraction 

Total genomic DNA was extracted from chia samples using Fast DNA Spin Kit® (MP 

Biomedicals, Santa Ana, California, USA) according to specifications of the 

manufacturer, including two successive mechanical lysis steps performed with a 

FastPrep-24® homogenizer (MP Biomedicals, Santa Ana, California, USA). Based on 

preliminary tests of the extraction procedure on different amounts of chia (i.e. 100, 200 

or 300 mg), samples were processed using 100 mg chia because seed mucilage 

impaired genomic DNA extraction from 200 and 300 mg samples. For bacterial isolates, 

the biomass of axenic culture was first washed from agar plate with 5 ml glycerol (20% 

v/v) followed by 10-minute centrifugation (20,000 g, 4°C). The chia sample or bacterial 

pellet was mixed with 100-200 mg silica beads (150-212 μm diameter), 1 ml TEN buffer 

(50 mM Tris-HCl, 10 mM EDTA, 150 mM NaCl, pH 8.0) and 20 μL SDS (20% w/v). 
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Mechanical cell lysis was performed in two successive times with FastPrep-24® 

homogenizer (MP Biomedicals, Santa Ana, California, USA) for 45 seconds at 6.5 m s-1, 

with a 5-minute incubation on ice between cycles. The lysed cell mixture was 

centrifuged (20,000 g for 10 minutes) and the recovered aqueous phase was treated 

with RNase (20 µg ml-1) for 10 minutes at room temperature before adding 500 μl 

phenol: chloroform: isoamyl alcohol solution (25: 24: 1, pH 7.0) to purify DNA. The 

aqueous phase obtained after centrifugation (20,000 g for 10 minutes) was mixed with 

500 μL chloroform: isoamyl alcohol solution (24: 1) and centrifuged at 20,000 g for 2 

minutes at 4°C. After collecting the aqueous phase (approximatively 500 μL), a 167 μL 

volume of ammonium acetate (10 M) was added, incubated for 20 minutes on ice and 

centrifuged (20,000 g for 15 minutes). The supernatant was collected, and nucleic acids 

were precipitated with 1 ml ethanol (100%) at -20 °C. The pellet was recovered after 

centrifugation (20,000 g for 15 minutes at 4°C) and DNA was solubilized in 100 μL of 

sterile nuclease-free water. Quality of genomic DNA was confirmed by 1% (w/v) 

agarose gel electrophoresis. Extracted DNA aliquots were stored at -20°C. 

2.5.3 Microbial community structure  

Extracted DNA samples were subjected to marker genes PCR amplification, library 

preparation and high-throughput sequencing on Illumina MiSeq PE-250 platform at the 

McGill University and Genome Quebec Innovation Center (Montreal, Canada). Primers 

B969F and BA1406R were used to PCR-amplify V6-V8 region of bacterial 16S rRNA 

gene (Comeau et al., 2011), while the primers ITS3_KYO2F and ITS4_KYO3R were 

used for the second internal transcribed spacer (ITS2) flanking the 5.8S and 28S rRNA 

genes in fungi (Toju et al., 2012). Raw sequencing reads were proceeded using the 

software Usearch version 10 (Edgar, 2010). Paired reads were assembled to a total 

length varying between 400 and 500 nucleotides for bacteria and 190 and 450 

nucleotides for fungi.  In all 2,691,709 bacterial and 1,583,794 fungal merged read 

sequences were subject to quality control. Maximum mismatch threshold in the 

overlapped region of assembly was set at 5 for bacteria, and 10 for fungi and primers 

were removed from each sequence. Sequences having less than one erroneous base 

were accepted for downstream quality control steps. Reads were then dereplicated, 
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singletons were discarded and denoised using Unoise3 (Edgar, 2016b). Sequences 

shorter than 366 and 150 nucleotides for bacteria and fungi were discarded, 

respectively. Classification of the resulting filtered sequences was undertaken using two 

successive schemes. In the first approach, single sequences were clustered into 

amplicon sequence variant (ASV) corresponding to a classification at the 100% 

sequence identity threshold (Callahan et al., 2017). That clustering approach was 

proven efficient to relate ASV sequence retrieved from the molecular survey to 16S 

rRNA gene sequence of bacterial isolates. Indeed, unambiguous assignment of each 

isolate to a single ASV was mandatory for the theoretical framework of microbial 

species co-occurrence. ASV representing less than 0.005% of read counts were 

removed before the second clustering approach grouping ASV sequences into 

Operational Taxonomic Units (OTU) using a 97% identity level cutoff. This scheme was 

necessary to increase the prevalence of phylotypes in chia samples in order to fulfill 

standard requirements of ecological network analyses. Indeed, the OTU clustering 

method reduced the number of null values in bacterial and fungal relative frequency 

datasets. The clustering procedures led to the identification of 187 and 115 ASV 

grouped into 91 and 90 OTU for bacteria and fungi (Table S1), respectively. Taxonomic 

affiliation of ASV and OTU was predicted by k-mer similarity of ASV representative 

sequences to the RDP (Ribosomal Database Project) version 16 training set of 16S 

rRNA gene for bacteria (Cole et al., 2014) and RDP Warcup training set version 2 for 

fungi (Deshpande et al., 2016), altogether considering taxa agreed upon by over 80% of 

bootstrap replications using the SINTAX algorithm (Edgar, 2016a). Reads assigned to 

(i) chloroplasts and (ii) the spurious bacterial OTU36 and fungal OTU58, OTU 60, 

OTU61, OTU73, OTU93, OTU131, OTU138, OTU141, OTU142 identified as unknown 

bacterium and fungus for which Blast hits against the National Center for Biotechnology 

Information (NCBI) genomic database (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/) were nonspecific, 

were removed from the dataset. Raw sequence reads were deposited in the Sequence 

Read Archive of the National Center for Biotechnology Information under the Bioproject 

PRJNA485274. 

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/)
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2.5.4 Isolation of bacteria 

Two attempts were conducted to isolate bacteria associated with chia, using five chia 

samples randomly selected for each isolation procedure. For the first approach, 100 mg 

of seeds were transferred into 900 μL saline solution (0.85% NaCl). Seeds were 

thoroughly mixed for one minute and 100 μL of the mixture was inoculated on 

oligotrophic R2A agar plate containing (in g L-1) proteose peptone (3.0), sodium 

pyruvate (0.30), yeast extract (0.50), dibasic potassium phosphate (0.30), casein acid 

hydrolyzate (0.50), magnesium sulfate heptahydrate (0.05), glucose (0.50), soluble 

starch (0.50), and agar (15) with a final pH of 7.0. The second approach was aimed at 

isolating copiotrophic bacteria, using tryptone soya medium containing (in g L-1) Bacto® 

Tryptone (17.0), Bacto® Soytone (3.0), glucose (2.5), sodium chloride (5.0), dipotassium 

hydrogen phosphate (2.5), and agar (15). Pre-incubation of 100 mg chia seeds was 

done in 5 ml tryptone soya broth supplemented with the antifungal cycloheximide (100 

mg/ml) for three days at 25°C under 150 rpm agitation from which 100 μL was spread 

on TSB agar plate. Incubation of R2A and TSB agar plates was performed at 30°C. 

Individual colonies were isolated and purified through three successive transfers on 

agar plates. Aliquots of axenic cultures were collected for storage at -80°C in 20% 

glycerol and genomic DNA extraction. 

2.5.5 Molecular identification and classification of bacterial isolates 

Genomic DNA extracted from axenic cultures was subjected to PCR amplification of the 

16S rRNA gene using the primers 27F and 1492R (Lane, 1991; Turner et al., 1999). 

PCR products were shipped to McGill University and Genome Quebec Innovation 

Center (Montreal, Canada) for Sanger sequencing using the primer 1492R. Gene 

sequences of the isolates were thoroughly examined and ambiguous bases were 

manually corrected on Chromas® version 2.6.5 (Technelysium Pty Ltd, South Brisbane, 

Australia). The sequences from isolates and representative sequence of ASV detected 

in the molecular survey were aligned with Muscle algorithm (Edgar, 2004). The 

alignment of sequences obtained counted 700 positions. The software Bioedit version 

7.0.3 (Hall, 1999) was used to generate a pairwise identity matrix to cluster isolates into 
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species (97% identity cutoff between 16S rRNA gene sequence of bacterial isolates) 

and find which bacterial isolate represent ASV sequences (100% identity cutoff between 

ASV and isolate 16S rRNA gene sequences). Basic Local Alignment Search Tool was 

utilized to retrieve 16S rRNA sequences from the National Center for Biotechnology 

Information (NCBI) database (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/) similar to those of bacterial 

isolates. Only genomic information from type material was considered, and three entries 

from different genera showing the highest identity score to query were kept for 

phylogenetic analyses. Phylogenetic analyses were conducted using 16S rRNA 

sequences retrieved from the molecular survey (OTU), bacterial isolates, and NCBI. 

The resulting 147 sequences were imported in the software Mega 6.0 (Tamura et al., 

2013) and aligned using Muscle algorithm (Edgar, 2004), resulting in 302 nucleic acid 

positions in the final dataset. The phylogenetic tree was computed by using the 

Maximum Likelihood method based on the Tamura-Nei model (Tamura & Nei, 1993). 

2.5.6 Physiological traits of bacterial isolates 

Physiological traits of bacterial isolates were evaluated using GEN III MicroPlate® 

(Biolog Inc, Hayward, California, USA) comprising 94 phenotypic reactions, with 71 

corresponding to carbon sources and 23 corresponding to sensitivity tests to chemical 

inhibitors. The use of carbon substrates or resistance to chemical inhibitors by isolates 

results in the appearance of a purple color. This purple coloration is produced by 

reducing the indicator, tetrazolium, to a colored formazan compound. Qualitative 

reading of the plate was conducted by the assignation of 0 (no color) or 1 (purple color) 

binary score to each well after 24-36 hours incubation at 30°C. For each plate, wells 

were inoculated with 100 μL bacterial suspension consisting of 3-mm diameter colony 

forming unit harvested from R2A agar in 15 ml inoculation fluid. Selection of inoculation 

fluid (protocol A or B) was based on the response of negative control of each strain, with 

protocol B utilized in the case of appearance of a purple color in the negative control 

well included in GEN III MicroPlate® with protocol A. Physiological traits of bacterial 

strains were defined by their response to 23 chemical sensitivity assays encompassing 

tolerance to acidic pH (pH 5 and 6), salt (NaCl 1, 4, and 8%), growth inhibitors (Niaproof 

4®, guanidine hydrochloride, sodium lactate, D-serine, lithium chloride, potassium 

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/)
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tellurite, sodium butyrate, sodium bromate, tetrazolium violet, and tetrazolium blue), and 

antibiotics (troleandomycin, rifampicin, minocycline, lincomycin, vancomycin, nalidixic 

acid, aztreonam, and fusilic acid).  

2.5.7 Statistical analyses 

Statistical analyses were performed with the software R version 3.3.0 (Team, 2008) 

using the Vegan package (Oksanen et al., 2012) unless otherwise stated. The potential 

relationship between the geographic origin of chia samples and microbial community 

structure was first examined following two complementary approaches. Firstly, alpha 

diversity indices and species richness estimator of bacterial and fungal community 

structure were computed, and Kruskal-Wallis tests were executed with the “stats” 

package (Team, 2008). Secondly, the contribution of geographic origin of chia samples 

to partition Bray-Curtis distance matrix of bacterial and fungal OTU relative abundance 

data were computed by permutational multivariate analysis of variance (PERMANOVA) 

and visualized with principal coordinate analysis (PCoA) using the “Phyloseq” package 

(McMurdie & Holmes, 2013). Co-occurrence network of bacterial and fungal OTU was 

examined using SparCC coefficient computed in the "SpiecEasi" package (Kurtz et al., 

2015) parameterized with a threshold of 0.6 and a maximum number of iterations of 20 

(Friedman & Alm, 2012). The significance of pairwise SparCC coefficients was 

determined through 1000 bootstraps. Although correlation matrix derived from a subset 

of bacterial and fungal species detected in a minimal number of samples (e.g., 40-50%) 

is a current practice to avoid analyses involving rare species whose counts are 

uncertain, that approach leads to substantial loss of data. Using that approach, 86% of 

bacterial and fungal OTU were excluded and not relevant for subsequent isolation 

efforts. If one further considers the small proportion of cultivable microorganisms in the 

environment, these constraints leave little room to obtain experimental evidence 

supporting co-occurrence patterns. Therefore, a second approach was used to compute 

microbial species co-occurrence using the whole bacterial OTU datasets to achieve a 

trade-off between confidence regarding computed pairwise correlations and the 

probability to obtain relevant isolates for the proposed co-occurrence model framework. 

Statistical analyses related to bacterial isolates first included the elaboration of 
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rarefaction curves to assess the isolation effort of the bacteria on R2A and TSB 

cultivation media. Comparison of isolates based on physiological traits was performed 

using a Jaccard distance matrix generated on the binary dataset. 

Multiple linear regression analyses based on the theoretical framework of Poisot et al. 

(Poisot et al., 2015) were computed to evaluate the contribution of abundance, 

physiological traits, and taxonomy in explaining co-occurrence pattern of bacterial 

species observed in the 25 chia samples: 

𝐴(𝑖,𝑗) = 𝜏(𝑖,𝑗) + 𝑃𝐷(𝑖,𝑗) + 𝑁(𝑖,𝑗)       (equation 1) 

where bacterial species are isolates i and j assigned to OTU i and j in the molecular 

survey, Ai,j is the pairwise SparCC coefficient between the OTU I, and j computed using 

the whole OTU table, τ(i,j) is the Jaccard distance of physiological traits between isolates 

i and j, PD(i,j) is the phylogenetic distance computed as the difference score (score of 0 

corresponds to 100% identity) between 16S rRNA partial gene sequences of isolates i 

and j after pairwise alignment and N(i,j) is a term representing the relative abundance of 

OTU i and j:  

𝑁(𝑖,𝑗) = (
∑ 𝑥𝑖
25
𝑛=1

∑ 𝑥𝑗
25
𝑛=1

) × (∑ 𝑥𝑖
25
𝑛=1 + ∑ 𝑥𝑗

25
𝑛=1 )      (equation 2) 

where ∑ 𝑥𝑖25
𝑛=1  and ∑ 𝑥𝑗25

𝑛=1  correspond to the sum of the relative abundance of xi and xj 

in the 25 chia samples, respectively. By convention, the smallest value between ∑ 𝑥𝑖25
𝑛=1  

and ∑ 𝑥𝑗25
𝑛=1  is used as numerator for the first term of the equation. This calculation was 

elaborated to adjust the ratio of the relative abundance of both species with the sum of 

their relative abundance with the rationale that the probability for two bacterial species 

to be in close proximity and interact in chia increases with their absolute abundance 

(Cardinale et al., 2015; Malakar et al., 2003). 
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2.6 Results 

2.6.1 Microbial community structure and covariation between microbial 
species 

A total of 25 chia samples originating from eight different sources were obtained for this 

study. According to species richness estimator (Chao1), the marker gene PCR-

amplicon sequencing effort was sufficient to recover the whole diversity of microbial 

communities (Table 1). Bacterial communities were dominated by the phyla 

Proteobacteria (91.8%), Firmicutes (3.5%) and Chlamydiae (1.7%), Actinobacteria 

(1.2%), Bacteroidetes (1.2%), and Chloroflexi (0.6%), while most of the fungi were 

represented by Ascomycota (99.9%). The bacterial OTU B6 and B17 affiliated to 

Burkholderiaceae and the fungal OTU 1 affiliated to Pleosporaceae comprised a core 

microbiome detected in all samples. Species richness and evenness of microbial 

communities could not be discriminated by origin (Table 1). 
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Table 1. General information related to molecular profile of bacterial and fungal communities associated with chia samples. None of the 

estimated parameters showed significant difference between samples of different sources (Kruskal-Wallis test; p > 0.05). 

Source n Bacteria Fungi 

nreads nOTU
†
 Shannon† Simpson† Chao† nreads nOTU

† Shannon† Simpson† Chao† 

Paraguay 4 

 

5541 13 ± 5 1.5 ± 0.5 0.66± 0.18  16 ± 7 266 467 26 ± 9 1.3 ± 0.6 0.52± 0.26 28 ± 10 

Argentina 7 

 

6076 17 ± 8 2.1 ± 0.5 0.81± 0.09 2 ± 1 

 

503 894 20 ± 10 0.7 ± 0.6 0.33± 0.29 26 ± 10 

Nicaragua 1 674 13 2.0 0.85 13 46 492 14 1.4 0.74 16 

Bolivia 5 5061 18 ± 13 1.8 ± 0.7   0.73± 0.20 23 ± 13 328 465 22 ± 6 1.1 ± 0.5   0.56± 0.25 26 ± 11 

Ecuador 3 2848 15 ± 7 2.0 ± 0.6 0.80± 0.14 16 ± 9 47 564 16 ± 4 1.2 ± 0.1   0.57± 0.11 19 ± 8 

Mexico 1 356 7 1.0 0.46 8 3398 10 0.08 0.02 11 

Canada 3 1919 11 ± 4 1.7 ± 0.3 0.74 ±0.89 16 ± 9 216 744 18 ± 6 0.26 ± 0.26 0.11± 0.12 23 ±6 

USA 1 31 140 22 1.79 0.75 7 109 226 25 1.77 0.77 28 

†For chia sources where n > 1, mean and standard deviation are provided. 



 

   

32 

The potential impact of chia sample origin on the beta diversity of microorganisms was 

further explored by computing PCoA, with the first two axes explaining, respectively, 32 

and 41% of the variation in bacterial (Figure 1A) and fungal (Figure 1B) community 

profiles. Dispersion of microbial community profiles in the reduced space of the PCoA 

showed no unambiguous patterns explained by sample origin. The relationship between 

sample origin and microbial community profiles was further examined using Permanova 

analyses, considering the whole community instead of the previous reduced space, 

computed on chia seed samples represented by at least three independent samples. 

The results indicated no significant contribution of sample origin in explaining 

composition of bacterial communities (R2 = 0.23; P = 0.08) whereas a significant 

contribution was observed for fungi (R2 = 0.28; P = 0.02).  

 

Figure 1. Principal coordinate analysis of bacterial (A) and fungal (B) communities in chia 
samples.  
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Co-occurrence of microbial species was firstly explored using a restricted list of 

ubiquitous OTUs detected in more than 11 (44%) chia samples (Figure 2). The relative 

abundance of these ubiquitous species varied between 0.05-34% and 0.01-42% for 

bacteria and fungi, respectively.  Network structure was fragmented, with the 

occurrence of three modules comprising between two and five members (Figure 2). The 

fungal OTU F132 showed the highest connectivity, with positive co-occurrence with 

fungal OTU 49 and negative co-occurrence with fungal OTU-F6 and OTU-F9. In the 

second approach, microbial species co-occurrence was analyzed using the whole 

bacterial and fungal OTU datasets to achieve a trade-off between confidence regarding 

computed pairwise correlations and the probability to obtain relevant isolates for the 

proposed co-occurrence model framework (A(i,j); Table S2).  

 

Figure 2. Ecological network of ubiquitous bacterial and fungal OTU in chia. The OTU are 
represented by the nodes and edges illustrate significant pairwise covariation (SparCC, pseudo P value < 
0.05). Nodes are colored according to taxonomic affiliation of the OTU, the numbers appearing next to the 
nodes refer to OTU identifier and the size of the nodes is scaled according to the logarithm of OTU 
sequence read count in the 25 chia samples. Color of the edges indicates positive (green) or negative 
(red) correlations.  
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2.6.2 Isolation of bacteria associated with chia 

Individual colony forming units propagated on R2A and TSA cultivation media were 

isolated for downstream DNA extraction and 16S rRNA gene sequencing. All isolates 

encompassed the Firmicutes and Proteobacteria (Figure 3). 



 

   

35 

 

Figure 3. Maximum likelihood phylogenetic tree of 16S rRNA gene sequence of isolates and OTU 
retrieved from the molecular survey. 
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An overview of the taxonomic classification of 16S rRNA gene sequence encompassing three phyla is 

presented in the first panel (A) with magnification of (B) alpha- and (C) gamma-Proteobacteria clusters in 

the secondary panels. Bootstrap values (%) are represented in red characters for the nodes that are 

supported by at least 50% iterations. The five isolates whose 16S rRNA sequences was 100% identical to 

sequences retrieved from the molecular survey are shown in bold characters. 

In contrast to conventional approaches where differences in phenotypic traits are used 

to guide isolation efforts, isolation and sequencing of 16S rRNA of all colonies enabled 

reliable quantification (Table S3). Indeed, clusterization of 16S rRNA sequence of 

isolates at the 97% identity cut-off was used to compare the number of individual 

species with theoretical estimates of the whole diversity of cultivable bacteria (Figure 

4A). For TSB medium, 14 isolates were clustered into five different species mainly 

represented by Stenotrophomonas sp., Enterobacter sp. and Bacillus sp. (Figure 4B). 

Additional isolation efforts were not intended since the number of retrieved species 

corresponds to 100% species richness estimators (Figure 4A). A broader diversity was 

observed on R2A agar, with 57 isolates were clustered into 14 different species, 

expected to represent 85% cultivable representatives according to Chao1 species 

richness estimator (Figure 4A). As observed with TSB medium, there was a cultivation 

bias for Bacillus spp. and Enterobacter spp. in R2A medium (Figure 4B). 

 

Figure 4. Evaluation of the isolation efforts and taxonomic distribution of the isolates. (A) 
Rarefaction curves were computed for quantitative analysis of isolation efforts on TSB-A and R2A media. 
Number of observed species (n) and Chao1 species richness estimator are presented. (B) Proportion of 
bacterial genera represented by isolates encompassing Alpha-Proteobacteria, Firmicutes and Gamma-
Proteobacteria. 
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Since this work seeks to examine the contribution of phylogenetic distance, abundance, 

and physiological traits in shaping co-occurrence noticed in molecular profile, an exact 

concordance between the 16S rRNA gene sequence of isolates and PCR amplicons 

was imposed to bridge cultivation-dependent and cultivation-independent datasets. In 

all, the 16S rRNA gene sequence of five isolates encompassing alpha- and gamma-

Proteobacteria was 100% identical to sequences retrieved from the molecular survey, 

namely Sphingomonas sp. AJ3, Enterobacter sp. AJ7, Rhizobium sp. AJ32, 

Sphingomonas sp. AJ28, and Methylobacterium sp. AJ8. None of these isolates but 

Sphingomonas sp. AJ28 corresponded to members of ubiquitous species. The other 

isolates whose 16S rRNA sequence was more than 97% identical to PCR amplicons 

classified into more than one OTU were prone to ambiguous associations and thus not 

considered for further analyses.  

Physiological traits of the five selected bacterial isolates were defined by their response 

to 23 chemical sensitivity assays encompassing tolerance to acidic pH, salt, growth 

inhibitors, and antibiotics. The results of individual assays were integrated to compute a 

Jaccard distance matrix of physiological traits between isolates (τ(i,j)). Sphingomonas 

sp. AJ3 was the most sensitive and Enterobacter sp. AJ7 was the most resistant to 

chemicals. Clusterization of the phenotype profiles was not explained by the taxonomic 

distance of isolates since Sphingomonas sp. AJ28 demonstrated a more similar profile 

with Rhizobium sp. AJ32 than Sphingomonas sp. AJ3 (Figure 5).  
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Figure 5. Physiological traits of the five selected bacterial isolates. The heatmap shows positive (1) 
and negative (0) results for chemical sensitivity assays encompassing tolerance to acidic pH, salt, growth 
inhibitors and antibiotics. The UPGMA agglomerative clustering of bacterial isolates is based on a 
Jaccard distance matrix calculated with results of the chemical sensitivity assays.  

 

2.6.3 Model framework for co-occurrence of microbial species 

The five selected isolates and their OTU counterparts in the molecular survey were 

included in the theoretical framework aimed at testing whether abundance, physiological 

traits and taxonomy explain the co-occurrence pattern of bacteria species associated 

with chia (Table S4). For the analysis, pairwise SparCC coefficients were retrieved from 

the co-occurrence analysis computed using the whole bacterial database (Table S2). 

None of the three independent variables alone explained observed variations in 

pairwise correlations between the five isolates (Figure 6A). Application of forward 

stepwise multiple regression analyses showed that model including physiological traits 

and abundance terms offered the best performance, explaining 69% variations of 

observed pairwise SparCC correlation coefficients (Figure 6B).  
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Figure 6. Theoretical framework to explain co-occurrence patterns of the five selected bacterial 
isolates in chia. (A) Single and multiple linear regressions were computed using PD, N and T as 
independent variables to explain variation in SparCC pairwise coefficient observed between each pair of 
OTUs represented by the eight isolates. Multiple R-square value is presented for each regression 
analysis. The symbols ** denote p-values lower than 0.05. (B) Linear regression between observed 
SparCC coefficients and predicted coefficients with physiological traits and relative abundance terms (see 
Table 2 for equation parameters).  
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According to model parameters, co-occurrence on chia sample is expected for two 

species displaying dissimilar traits, but this relationship is lowered when the abundance 

term (N(i,j)) of both species is elevated (Table 2). 
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Table 2. Multiple regressions showing the relationship of species co-occurrence (A(i,j)) with physiological traits (τ(i,j)) and relative 

abundance (N(i,j)). Equations were derived with observations of five selected bacterial isolates represented in the molecular survey. 

Equations 

 

Multiple R2 (p-value) Residual 

𝐴(𝑖,𝑗) = 0.49(±0.15)𝜏(𝑖,𝑗) − 0.080(±0.027)𝑁(𝑖,𝑗) − 0.27(±0.10)  0.69 (0.02) 0.08 

𝐴(𝑖,𝑗) = 0.49(±0.16)𝜏(𝑖,𝑗) − 0.27(±1.32)𝑃𝐷(𝑖,𝑗)−0.09(±0.06)𝑁(𝑖,𝑗) − 0.23(±0.21)  0.69 (0.06) 0.08 

𝐴(𝑖,𝑗) = 0.44(±0.17)𝜏(𝑖,𝑗) + 1.4(±0.70)𝑃𝐷(𝑖,𝑗) − 0.46(±0.16)  0.57 (0.05) 0.09 
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2.7 Discussion 

The low cost and convenience of high-throughput sequencing technologies have 

contributed to facilitating our ability to characterize microbial communities in the 

environment. It is expected that investigations into the biodiversity and interactions 

among the members of the microbial communities associated with food will lead to 

novel advanced biocontrol technologies to establish beneficial microorganisms 

protecting food against ripping and pathogens (Berg, 2015; Teplitski et al., 2011). This 

approach has been widely applied to study microbial community dynamics in food 

fermentation and food processing environment, offering the potential to identify 

biomarkers for product quality (Bokulich et al., 2016). In contrast, very few attempts 

were made to characterize the microbiome of fresh food. A recent survey showed that 

fresh fruits and vegetables harbor distinct microbial community structures (Leff & Fierer, 

2013). The dominance of Enterobacteriaceae lineage was noticed in sprouts, lettuce, 

spinach, peppers, and strawberry, distinguishing the bacterial community profile of 

these product types from those observed in apples, peaches, grapes, and mushrooms 

(Leff & Fierer, 2013). Prevalence of Enterobacteriaceae in fresh lettuce and tomatoes 

also was noticed in two independent studies (Jackson et al., 2013; Ottesen et al., 2013). 

From the best of our knowledge, this is the first report on the composition of microbial 

communities associated with ready-to-eat dry products. The number of OTU was in the 

same order of magnitude than fresh fruits and vegetables (Leff & Fierer, 2013; 

Wassermann et al., 2017), with bacterial and fungal OTU ranging between 7-40 and 10-

40 per chia sample, respectively. Although only one survey of fungi is available, it 

showed the dominance of the fungal lineage Ascomycota in tomatoes (Ottesen et al., 

2013). Our results are in agreement with this survey to suggest that species richness of 

fungal communities associated with chia is of the same magnitude than species 

richness of bacteria. 

Even though there is an increasing number of reports on microbial species co-

occurrence patterns in food (Chaillou et al., 2014), only a few attempts were made to 

disentangle their mechanisms. Experimental validation of species interactions 
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suggested by co-occurrence patterns is complicated by the fact that functioning and 

metabolism of species examined in axenic culture can be significantly altered in the 

presence of other species (Ho et al., 2014a). Nevertheless, both molecular survey and 

in vitro experiments demonstrated that Paracoccus aminovorans to promote the growth 

of Vibrio cholerae in human gut (Midani et al., 2018), supporting the interest of co-

cultures to validate potential interactions inferred through co-occurrence analyses. In 

this study, only five bacterial isolates were unambiguously assigned to OTU retrieved 

from the molecular survey. Except for Enterobacter sp. AJ7 representative of ubiquitous 

OTU 24 in the molecular survey, the isolates represented non-abundant OTU, 

precluding the application of standard arbitrary sample prevalence cutoffs to select a 

subset of OTU in co-occurrence profiles computing efforts. SparCC correlation matrix 

was thus computed using all OTU represented by a minimum of 8 reads as specified in 

paired-end sequence processing (see method section).  

In contrast to approaches aimed at challenging potential microbe interaction in co-

cultures, we proposed a theoretical framework to conceptualize co-occurrence patterns 

by taking into account characteristics of isolates. The results support the hypothesis that 

relative abundance, phylogenetic distance and physiological traits explain observed co-

occurrence patterns of microbial communities associated with chia seeds. The 

relevance of the proposed model is further supported through an application of the 

theoretical framework to co-occurrence pattern of cultivable bacterial OTU expressed 

using Spearman correlation coefficient instead of SparCC coefficient (Table S5). 

According to the model, dissimilarity of physiological traits increases the strength of co-

occurrence. As expected owing to functional redundancy in bacteria (Ho et al., 2013; 

Krause et al., 2014), phylogenetic distance term with species abundance or in 

conjunction with both species abundance and physiological traits lowered model 

performances. Interpretation of the negative influence of abundance (N(i,j)) on co-

occurrence in the model is shaded by the compositional nature of OTU datasets, which 

do not allow inferring the concept of a relationship between species abundance and 

their interactions. 

This study is the first attempt to test the relevance of physiological traits, phylogenetic 

distance, and relative abundance of bacterial species to explain their co-occurrence 
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patterns in molecular survey. At this stage, the results are suggestive owing to limited 

number and diversity of isolates representative of microbial OTUs detected in the 

molecular survey. Cultivation bias that led to the isolation of Proteobacteria and 

Firmicutes strains combined with the absence of fungi isolate impairs a sound 

evaluation of the relevance of phylogenetic distance in explaining species co-

occurrence. Positive correlations were frequently observed for phylogenetically-close 

microbial species expected to share similar ecological traits in different habitats 

encompassing soil, lettuce and human gut (Barberan et al., 2012; Cardinale et al., 2015; 

Faust et al., 2012). The structure of microbial communities reported in this study 

represent the legacy of microbial successions that took place along the whole 

production chain of chia. Based on previous investigations on dairy products and meats, 

these successions are expected to be in part driven by filtering effects selecting species 

whose metabolism is compatible with physicochemical conditions prevailing in chia 

seeds such as low water activity, in addition to stochastic dissemination of 

environmental species across the different post-harvest stages including processing 

and distribution (Chaillou et al., 2014; Guidone et al., 2016). The former mechanism is 

supported by the observation of a core microbiome represented by two bacterial 

species affiliated to Burkholderiaceae and one fungus species affiliated Pleosporaceae 

in the 25 chia samples originated from different sources. Nevertheless, stochastic 

dissemination of microbial species is supported by a weak relationship between species 

distribution and chia origin as well as low connectivity of co-occurrence patterns which 

is a particularity distinguishing food from soil or host environments (Parente et al., 2016; 

Parente et al., 2018). Finding the exact origin of detected bacterial and fungi species is 

beyond the scope of this study, impairing a sound evaluation of spatial and temporal 

variations of co-occurrence patterns in chia. As a consequence, it remains unclear 

whether the role of physiological traits and abundance in deciphering observed bacterial 

species co-occurrence was the result of a filtering effect taking place in chia or in the 

environmental reservoir of microbes that contaminated chia during the whole supply 

chain. Despite these limitations, the approach we used should be considered in future 

investigations aimed at conceptualizing microbial species co-occurrence patterns.  
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES  

Notre hypothèse testée pour la première fois en microbiologie consistait à démontrer 

que la covariation des espèces pourrait été expliquée par l’abondance relative, la 

taxonomie et les traits physiologiques de chaque espèce. Cette étude a permis de 

constater que l’abondance relative et la divergence des traits physiologiques de chaque 

phylotype bactérien cultivable justifiaient 69 % de la co-variation observées dans des 

profils moléculaires, ce qui implique l’importance de ces deux variables dans la 

cohabitation des espèces.  

La combinaison entre l’approche moléculaire et l’isolement des phylotypes bactériens 

cultivables a permis de générer des données moléculaires représentant les 

communautés microbiennes associées au chia et des données expérimentales 

correspondant à chaque paire de phylotype bactérien cultivable (caractéristique 

physiologique). Ensuite, ces données ont été utilisées pour alimenter notre modèle 

mathématique de covariation. Le fait que la distance phylogénétique n’est pas ressortie 

comme un facteur décisif expliquant la covariation des espèces doit être pris avec une 

certaine réserve. En effet, cela pourrait être dû à notre collection d’isolats peu diversifié, 

dominé par des protéobactéries.  

Un autre fait surprenant est l’alimentation du modèle mathématique de covariance par 

des comparaisons impliquant des espèces non dominantes, retrouvées dans moins de 

40% des échantillons, qui sont habituellement écartées des analyses en raison des 

incertitudes entourant leur détection ou non détection. Puisque le modèle théorique 

élaboré à partir de ces valeurs de corrélations SparCC atypiques ait été validé, il remet 

en quelque sorte le choix arbitraire des seuils utilisés pour étudier les réseaux 

écologiques. Selon nos résultats, l’implication des espèces peu abondantes dans 

l’étude des réseaux de covariation devrait être revisitée. 

Finalement, il serait intéressant dans l’avenir de tester ce même modèle pour les 

champignons, en vue de comparer les règles impliquées dans la covariance aux celles 

impliquées pour les bactéries. Ceci pourrait être réaliser en accentuant l’effort de 

l’isolement entrepris dans le cadre de cette maîtrise. Ce volet n’a pas été abordé dans 
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le mémoire, mais des essais d’isolement de champignons ont permis d’obtenir à peine 

deux espèces représentatives de champignons, dont aucune ne correspondait aux 

phylotypes détectés dans le profilage moléculaire. Par ailleurs, il sera toujours 

nécessaire de tester ce même modèle pour des autres aliments. La compréhension des 

mécanismes de covariation des espèces constitue un potentiel à exploiter pour 

minimiser les risques de contamination microbiologique des aliments. 
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