
1 Blé Durable de Qualité : Sélection de blés productifs de qualité sous contrainte de nutrition azotée - FSOV 2014 A - B-Dul

1. Introduction

Le blé tendre (Triticum aestivum L.) est une ressource essentielle
pour l’alimentation humaine mondiale. La qualité d’usage de la
farine de blé est définie par sa capacité à être transformée en une
pâte aux propriétés rhéologiques appropriées, grâce à ses
protéines de réserve, les gliadines et les gluténines qui forment le
gluten. Les protéines de réserve, riches en acides aminés soufrés,
à l’origine du gluten, constituent 80% des protéines totales
présentes dans le grain (Shewry, 2009). Les gluténines représentent
le plus couramment 35 à 50% des protéines du grain. Elles sont
divisées en gluténines de hauts et faibles poids moléculaires. Les
gliadines sont des monomères divisés en ω5-, ω1,2-, α/β- et γ-
gliadines (Wieser, 2007). Elles représentent entre 30 et 40% des
protéines du grain. Les protéines de réserve sont à l’origine du
polymère de gluten. Les gluténines sont liées par des liaisons
covalentes (des ponts disulfures). Les gliadines sont fixées sur ces
polymères par des liaisons faibles (liaisons hydrogènes…). Les
procédés de transformation secondaire du blé vont conduire à une
restructuration de ce réseau : lors du mélange de la farine avec de
l’eau, des liaisons disparaissent, de nouvelles se forment, ce qui
donnera de nouvelles propriétés viscoélastiques (Schiedt et al.,
2013 ; Ortolan et Steel, 2017). Les gluténines, et particulièrement
les sous-unités de haut poids moléculaire, confèrent l’élasticité à la
pâte alors que les gliadines apportent la viscosité (MacRitchie, 1999
; Shewry et al., 2002). La qualité de la pâte résulte de la balance
entre ces deux propriétés, due aux proportions de gliadines et
gluténines (d’où l’importance du ratio gliadines/gluténines (gli/glu)
pour la qualité technologique de la pâte). De plus, depuis 1979, le
rôle clef des gluténines de haut poids moléculaire dans la force de
la pâte a été démontré (Payne et al., 1979). Une augmentation des
gliadines par rapport aux gluténines va réduire la force de la pâte,
son élasticité, sa stabilité au cours du temps ainsi que le temps
nécessaire pour qu’elle acquière ses propriétés optimales. Le plus
souvent, des pâtes fortes (faible rapport gli/glu) sont souhaitées
pour la boulangerie et des pâtes plus visqueuses (fort gli/glu) pour
la fabrication de pâtisseries.

Si le rapport gliadines sur gluténines est important pour la qualité
technologique de la farine, sa prise en compte dans les
programmes de sélection n’est pas acquise. En effet, ce trait
est difficile et couteux à mesurer car son phénotypage nécessite
plusieurs étapes pour extraire et doser ces protéines (Plessis et
al., 2013). L’introduction de ce caractère en sélection repose
donc sur des méthodes alternatives basée sur l’utilisation de
marqueurs comme la sélection assistée par marqueurs (SAM)
ou la sélection génomique (SG) qui permettrait de le prédire.

Quelques études ont été réalisées pour établir le déterminisme
génétique (régions chromosomiques impliquées dans le caractère
ou QTL et allèles favorables qui peuvent ensuite être sélectionnés).
C’est le cas d’une étude de génétique d’association à l’échelle du

génome (GWAS, Genome Wide Association Study) réalisée par
Plessis et al. (2013). Ces auteurs ont montré que le QTL qu i
contrôlait la plus grande variation du rapport gli/glu dans le grain
expliquait seulement moins de 10% de la variabilité totale du
caractère. Dans ce contexte, la SG serait une alternative plus
adaptée pour prédire ce rapport, car capable de prendre en
compte un nombre important de QTL à effet faible impliqués dans
un caractère (Meuwissen, 2001). Les modèles de SG sont établis
à partir d’une population d’entrainement (TP), génotypée et
phénotypée pour le caractère d’intérêt. Ce modèle est ensuite
appliqué pour prédire ce caractère au sein d’une population à
sélectionner, uniquement génotypée. Ajouter certains QTL majeurs
en effet fixe au modèle de SG peut améliorer sa précision
(Bernardo, 2014 ; Spindel et al., 2016 ; Michel et al., 2018).

Dans ce projet, d’une part, des marqueurs moléculaires,
facilement utilisables d’un laboratoire à un autre, ont été
développés pour permettre aux sélectionneurs d’intégrer ces
caractères dans leurs programmes. Ces marqueurs résultent
de QTL identifiés par GWAS. D’autre part, la capacité de
prédiction du rapport gli/glu a été étudiée en utilisant la SG.
Différentes possibilités d’amélioration ont été étudiées comme
l’optimisation de la population d’entrainement ou l’ajout de QTL
majeur dans le modèle. C’est cette seconde partie du travail
que nous avons choisie de présenter.

2. Matériel et méthode

 Matériel végétal et expérimentation
Trois populations de blé tendre d’hiver ont été utilisées. Ces
populations ont été phénotypées dans différents environnements
(lieux et années). La première population, CC196, est composée
de 196 génotypes issus de la core collection de 372 accessions
établie par Balfourier et al. (2007). Ces 196 génotypes sont les plus
courts et les plus productifs de la collection. La moitié d’entre eux
ont été inscrits après 1960 (Bordes et al. 2013). Le panel CC196
a été phénotypé à Clermont-Ferrand en 2005-2006 et au Moulon
en 2006-2007. La seconde population est constituée de 186
génotypes, issus de la population BWP3 du projet Breedhweat.
La population BWP3 est une core collection comprenant les
variétés les plus modernes sélectionnées au sein des 4600
accessions du projet Breedwheat représentant la diversité
mondiale. La population BWP3 a été phénotypé en 2016-2017 à
Clermont-Ferrand. Enfin, la troisième population BDUL est
composée de 94 génotypes élites en cours de sélection fournis
par les sociétés Agri-Obtentions et Florimond Desprez. Ces
génotypes étaient en 2015 soit dans le cycle d’inscription, soit un
ou deux ans avant l’inscription. Le panel BDUL a été phénotypé en
2015-2016 dans trois lieux (Clermont, Cappelle-en-Pévèle et
Orsonville) dans le cadre du projet FSOV. Le panel BWP3 partage
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8 génotypes avec le panel CC196 et 1 génotype avec BDUL. Les
panels CC196 et BDUL ne partagent aucun génotype.

Dans tous les essais, les blés ont été cultivés dans des conditions
représentatives de ce qui est fait en France.

Tableau 1 : Répartition des collections dans les six environnements.

 Quantification des gliadines et des gluténines
Une extraction séquentielle des gliadines et des gluténines a été
réalisée à partir de 5mg de farine de chaque génotype selon la
méthode décrite dans Plessis et al. (2013) pour le panel CC196.
Pour les panels BWP3 et BDUL, le protocole d’extraction a été
ajusté en réduisant le pH et la solution tampon pour améliorer
l’extraction des gliadines. Une extraction par génotype et par
environnement a été effectuée. La teneur en azote dans chaque
fraction (gliadines puis gluténines) a été dosé avec un analyseur
élémentaire de type DUMAS (Thermo Electron). Une multiplication
par 5.7 de ces teneurs a permis de les « transformer » en %
gliadines ou % de gluténines. Ces dernières ont servi à calculer
le rapport gli/glu.

 Données de génotypage
Chaque lignée a été génotypée avec la puce Affymetrix Axiom
420k (Rimbert et al. 2018). Les marqueurs OTV, les marqueurs
avec une MAF (minor allele frequency) inférieure à 0.1, les
marqueurs avec un taux de données manquantes supérieur à
0.2 et les marqueurs avec un taux d’hétérozygotie supérieur à
0.15 ont été supprimés. Les génotypes avec un taux de
données manquantes supérieur à 0.1 et un taux d’homozygotie
supérieur à 0.05 ont été supprimés. Après l’application de ces
filtres, le jeu de données était composé de 166 génotypes dans
CC196, 167 génotypes dans BWP3, 88 génotypes dans BDUL
et 101 402 marqueurs. Les allèles de chaque marqueur ont été
codés 1 ou -1 pour chaque allèle présent à l’état homozygote,
et 0 pour les hétérozygotes. Les données manquantes ont été
imputées par la moyenne de chaque marqueur.

 Evaluation de la qualité du modèle prédictif
Les modèles de SG testés prédisent trois effets : génotype,
environnement et génotype x environnement. Le but de cette
étude est d’évaluer si les modèles proposés permettent une bonne
prédiction de la valeur génétique du rapport gli/glu, quel que soit
l’environnement. De ce fait, les valeurs prédites doivent être
comparées avec les vraies valeurs génétiques des individus. Les
modèles de SG testés ont été évalués selon deux critères : la
précision et la RMSE (root mean square error). La précision est
définie comme la corrélation entre les valeurs prédites par le
modèle et les valeurs mesurées du caractère. La RMSE est la
distance quadratique entre les valeurs mesurées et prédites. Ce
critère reflète la capacité du modèle à correctement prédire la
valeur de l’ensemble des individus, pas uniquement un classement
comme c’est le cas de la précision.

Précision et les RMSE ont été estimés par validation croisée.
CC196 et BW3 sont systématiquement utilisés dans la
population d’entrainement pour calibrer les modèles. On y
ajoute 2/3 de la population BDUL, qui contient les génotypes
les plus récents. La population de validation sera constituée du

dernier tier de la population BDUL. Le processus de validation
croisée a été répété 60 fois afin de calculer une moyenne et une
variance de la précision et de la RMSE.

 Les modèles de sélection génomique testés
Le premier modèle de sélection génomique utilisé pour prédire
le ratio gli/glu est le modèle G-BLUP. Les QTL influençant le ratio
gli/glu ont été détecté par Zhang et al. (2011) et Plessis et al.
(2013). Nous avons donc exploré une possible amélioration du
modèle de prédiction en ajoutant les effets de QTL au modèle
G-BLUP. Ce modèle a été intitulé G-BLUP + de novo GWAS
comme dans la publication de Spindel et al. (2016) et la
procédure utilisée est la suivante :

- Modèle GWAS : test des 101 402 SNP avec le modèle
GBLUP établi avec la population d’entrainement.

- Sélection des SNP les plus significatifs (FDR =0.5%)
- Regroupement des SNP les plus significatifs en fonction de

leur position sur les chromosomes. Les SNP distants de
moins de 6000 kb sont considérés comme appartenant au
même QTL.

- Sélection d’un SNP représentatis par QTL, celui avec la plus
petite Pvalue.

- Ajout de ces SNP en effet fixe au modèle G-BLUP
- Calcul de la précision et de la RMSE de ce modèle G-BLUP

+ de novo GWAS.

 Optimisation de la population d’entrainement
Plusieurs études ont démontré qu’un fort apparentement entre la
population d’entrainement et la population à sélectionner permet
d’obtenir de meilleures précisions de prédiction (Albrecht et al.,
2011 ; Ly et al., 2013). Si une entreprise de sélection souhaite
prédire un caractère par sélection génomique, elle doit construire
une population d’entrainement avec des variétés issues de son
propre programme de sélection. Si une entreprise possède une
grande diversité de variétés génotypées et phénotypées pour le
caractère d’intérêt alors, sélectionner seulement une partie d’entre
elles peut permettre d’augmenter la capacité de prédiction du
modèle. Pour tester cette hypothèse, nous avons comparé 5
méthodes d’optimisation de la population d’entrainement à une
méthode de sélection aléatoire. Ces méthodes ont été testées en
utilisant un modèle G-BLUP avec des populations d’entrainement
de différentes tailles, allant de 20 génotypes au nombre maximum
de génotypes disponibles, soit 382.

- La première méthode d’optimisation (OPT_MEAN) consiste en
la sélection des génotypes de la population d’entrainement les
plus apparentés en moyenne aux génotypes de la population à
sélectionner. Certains génotypes seront fortement apparentés
et d’autres moins.

- La seconde méthode (OPT_MAX) va sélectionner les
génotypes avec l’apparentement maximal.

- La méthode OPT_MIN va sélectionner des individus avec
les plus hauts apparentements minimaux.

- La méthode d’optimisation CD_MEAN va se baser sur le
coefficient de détermination généralisé (CD) décrit par Laloë
(1993), Rincent et al. (2012) et Rutkoski et al. (2015). Un
CDmean proche de 1 signifie que les contrastes prédits entre
la population d’entrainement et la population à sélectionner
sont fortement précis et donc les précisions de prédiction
seront bonnes. Afin d’optimiser la population d’entrainement
avec le critère CDmean, nous avons utilisé le script proposé
par Rincent et al. (2012) avec 3000 répétitions.

- La dernière méthode, OPT_IND, optimise la population
d’entrainement pour chaque génotype de la population à
sélectionner en choisissant les individus les plus apparentés.

Site Year

2006 2007 2016 2017

CF CC196 BDul BWP3

LM CC196

Or BDul

CeP BDul
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Les calculs ont été effectués sous R (R Core Team 2017). Le
package Sommer a été utilisé pour la SG et la recherche de QTL
pour la partie GWAS (Covarrubias-Pazaran, 2016).

3. Résultats 

 Apparentement entre les génotypes
L’apparentement entre les génotypes des différents panels est
représenté sur l’analyse en composantes principales ci-dessous
(Figure 1). L’axe 1 et l’axe 2 représentent 9.5% et 3.7% de la variance
totale, respectivement. On peut clairement voir que l’apparentement
entre les génotypes élites de BDUL est fort, avec une moyenne de
0.30. Les génotypes d’Agri-Obtentions sont plus apparentés aux core
collections (BWP3 et CC196) que les génotypes Florimond Desprez.
Les deux core collections sont relativement peu apparentées au panel
BDUL, avec une moyenne de -0.09. Cependant, 9 et 3 génotypes
des populations CC196 et BWP3 respectivement sont fortement
apparentés à 1 ou plusieurs génotypes du panel BDUL (coefficient
d’apparentement supérieur à 0.6).

Figure 1 : Analyse en composantes principales des génotypes des 3 collections.

 Modèles de sélection génomique
Tout d’abord, les modèles G-BLUP et G-BLUP + de novo
GWAS ont été comparés. De légères différences ont observées
entre les deux modèles.

Le modèle G-BLUP + de novo GWAS intègre entre 0 et 4 QTL
détectés par GWAS. A part deux répétitions sur les 60, les QTL
détectés été systématiquement les suivants :

- QTL sur le chromosome 1A, effet moyen = -0.0275, position
= 509 014 168 pb

- QTL sur le chromosome 1B, effet moyen = -0.0201, position
entre 5 143 303 et 5 699 395 pb

- QTL sur le chromosome 7D, effet moyen = 0.0145, position
= 571 785 471 pb

 Méthodes d’optimisation
Cinq méthodes d’optimisation de la population d’entrainement
ont été testées et comparées à une méthode de sélection
aléatoire. Le but était d’augmenter la capacité de prédiction en
sélectionnant une population d’entrainement d’une taille limitée.
Les précisions et les RMSE montrent que les méthodes
d’optimisation de la population d’entrainement améliorent les
capacités de prédiction, comparées à la méthode de sélection
aléatoire (Figure 2). Toutes les méthodes de sélection montrent
une amélioration de la capacité de prédiction lorsque la taille de
la population d’entrainement augmente jusqu’à atteindre un seuil,
minimisant la RMSE et maximisant la précision, qui se situe entre
80 et 140 génotypes. Une fois le maximum atteint, augmenter la
taille de la population d’entrainement aboutit globalement à une
diminution des capacités de prédiction jusqu’à atteindre une
précision de 0.543 et une RMSE de 0.0606 lorsque le maximum
d’individus est utilisé (382) (Figure 2). 

La méthode de sélection aléatoire des individus présente une
augmentation logarithmique de la précision (avec un minimum de
0.271 pour 20 génotypes dans la population d’entrainement) et une
décroissance exponentielle de la RMSE (avec un maximum de
0.0818) avec la taille de la population. Les différences de capacité
de prédiction entre les méthodes d’optimisation sont faibles. A 20
génotypes, la précision varie de 0.368 (OPT_IND) à 0.482
(CD_MEAN) mais la RMSE ne suit pas le même ordre en variant de
0.0723 (OPT_MIN) à 0.0618 (OPT_IND). La précision maximale
(0.624) est obtenue avec la méthode OPT_IND avec 80 génotypes
mais les quatre autres méthodes montrent des résultats proches.
La méthode CD-MEAN présente la particularité de conserver une
capacité de prédiction constante de 60 à 280 génotypes. On
observe également que la méthode OPT_MAX présente également
de faibles variations de la capacité de prédiction.

Figure 2 : Evolution de la précision (en haut) et du RMSE (en bas) selon la méthode
de sélection de la population d’entrainement et sa taille. Méthode random (RDM) : les
génotypes sont choisis au hasard.
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4. Discussion

Le ratio gli/glu dans la farine de blé est un composant majeur de
la qualité boulangère (Marchetti et al., 2012 ; Barak et al., 2014).
Mais son phénotypage est cher et fastidieux. C’est pourquoi sa
prédiction par sélection génomique pourrait être utilisée pour
sélectionner plus précocement et plus précisément des blés de
qualité.

 Le modèle G-BLUP est bien adapté pour prédire le
ratio gliadine/gluténine

Le modèle G-BLUP qui a été appliqué prend en compte trois
effets importants en sélection : le génotype, l’environnement et
l’interaction génotype x environnement (Jarquin et al., 2014). La
covariance entre les effets des génotypes a été établie avec
l’apparentement entre les individus, calculé avec les marqueurs.
Cependant, aucune covariance n’a été considérée entre les
environnements, qui aurait pu être calculée grâce à des
covariables environnementales. Ces covariables influencent très
certainement le ratio gli/glu et elles ajouteraient de l’information
au modèle G-BLUP. Connaitre ces informations et les inclurent
dans le modèle permettraient d’en augmenter la précision et
donc la capacité de prédiction de l’effet génétique des individus.

La capacité de prédiction du modèle G-BLUP (précision de
0.543 et RMSE de 0.0606) était bonne comparée aux
prédictions des caractères de qualité précédemment publiés.
Avec un modèle RR-BLUP, Michel et al. (2018) ont obtenu des
précisions entre 0.30 et 0.54 en fonction du caractère de qualité
boulangère analysé. Cependant, la comparaison reste difficile
puisque les structures des populations sont différentes.

Ajouter des QTL en effet fixe au modèle de sélection génomique
peut améliorer la capacité de prédiction d’un caractère. Cela a
déjà été démontré pour plusieurs caractères, comme les
résistances aux maladies et la tolérance à la germination sur
pied (Arruda et al., 2016 ; Moore et al. 2017). Cependant, Michel
et al. (2018) et Liu et al. (2016) ont observé qu’ajouter des
marqueurs en effet fixe au modèle de sélection génomique
améliore très peu, voire pas du tout, la capacité de prédiction
des caractères de qualité. Ces résultats sont confirmé dans
notre étude avec notre modèle G-BLUP + de novo GWAS qui
permet d’améliorer que très faiblement la précision du modèle
G-BLUP, alors que la RMSE reste constante. Cela confirme les
résultats obtenus par Bernardo (2014) qui a observé que les
marqueurs doivent expliquer une part importante de la variance
phénotypique (supérieure à 10%) pour être intégrés au modèle
de sélection génomique et améliorer les prédictions. Le ratio
gli/glu est un caractère fortement polygénique et donc les QTL
trouvés ont des effets très faibles ce qui ne permet pas
d’améliorer le modèle de sélection génomique.

Les modèles Bayesiens sont également une alternative au
modèle G-BLUP testé. Cependant, ces modèles semblent plus
efficaces que le modèle G-BLUP uniquement si des QTLs
majeurs influencent le caractère (Clark et al. 2011 ; Heffner et
al. 2011).

 L’optimisation de la population d’entrainement permet
d’aboutir à de meilleures capacités de prédiction

La grande diversité observée entre les génotypes des trois jeux de
données implique que certains individus de la core collection sont
génétiquement distants des génotypes modernes que nous
souhaitions prédire. Inclure ces génotypes distants dans la population
d’entrainement de notre modèle de prédiction peut diminuer la
capacité à prédire la valeur des génotypes modernes. Pour
contourner ce problème, nous avons testé cinq méthodes
d’optimisation de la population d’entrainement. Toutes ces méthodes
étaient basées sur l’apparentement entre les génotypes de la
population à sélectionner et les individus de la population
d’entrainement. Elles aboutissent à de meilleurs résultats que la
sélection d’individus au hasard. La meilleure méthode d’optimisation
sera celle qui sélectionnera une population d’entrainement avec la
même diversité allélique que la population à sélectionner. On observe
une diminution de la capacité de prédiction une fois que le maximum
est atteint avec les méthodes d’optimisation. Cela s’explique par le
fait que les derniers individus ajoutés sont trop distants
génétiquement de la population à sélectionner, et ils apportent des
allèles qui sont absent de la population à sélectionner. Isidro et al.
(2015) suggéraient que capturer la plus grande partie de la variance
phénotypique dans la population d’entrainement optimisée peut
permettre d’augmenter la capacité de prédiction. Nos résultats vont
à l’encontre de cette suggestion puisqu’ajouter des génotypes à la
population d’entrainement augmente la variance phénotypique
capturée mais diminue la capacité de prédiction. Ce qui certainement
dû à notre objectif de prédire une population avec une faible diversité
en comparaison avec la diversité de la population d’entrainement.

Les méthodes d’optimisation testées donnent des résultats
similaires. Aucune n’apparait vraiment meilleure que les autres. On
ne peut donc que conseiller d’utiliser la méthode la plus rapide en
termes de calcul sachant que la sélection des individus et la
demande computationnelle étaient différentes entre les méthodes
(la mise en œuvre de OPT_IND et CD-MEAN demande plus de 10
fois plus de temps que les autres méthodes). Rincent et al. (2017)
ont testé les méthodes d’optimisation OPT_MEAN et CD_MEAN
alors que Isidro et al. (2015 et Rutkoski et al. (2015) ont testé
uniquement CD_MEAN. Leurs résultats montrent que l’efficacité de
la méthode d’optimisation est fortement dépendante du caractère
et de la structure de la population. Notre objectif était de prédire du
matériel élite avec un panel de diversité, ce qui est un cas particulier.
Nos conclusions doivent donc être mises en perspective. 

OPT_IND aboutit à une relativement meilleure capacité de prédiction.
Chaque génotype est prédit par son plus proche apparenté présent
dans la population d’entrainement. La capacité de prédiction aurait
été probablement bien meilleure que les autres méthodes si les
génotypes de la population à sélectionner avaient été plus divers. Il
n’en reste que cette méthode demande du temps de calcul.

Pour conclure, malgré le fait que nous ayons cherché à prédire du
matériel élite avec des collection de diversité, le modèle G-BLUP
développé montre des résultats satisfaisants ce qui montre l’intérêt
de la sélection génomique pour la prise en compte des caractères
de qualité dans les programmes de sélection.
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