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)» INTRODUCTION

Les prédictions génomiques peuvent étre utilisées
pour optimiser le choix des croisements, pour un ou
plusieurs caracteres quantitatifs simultanément (Zhong
and Jannink 2007; Lehermeier et al. 2017a; Neyhart et
al. 2019; Danguy des Déserts et al. 2023).

L'objectif du FSOV PrediCropt est de tester notre
capacité de prédiction de la valeur d’'un croisement a
partir de marqueurs moléculaires ainsi que la corrélation
entre deux caractéres dans une descendance. Pour
preuve de concept, nous testons ici notre capacité a
prédire les meilleurs croisements pour le rendement,
la date d’épiaison, la hauteur et le taux de protéine.
Nous estimons aussi la corrélation entre le rendement
et le taux de protéine. L'objectif du projet est (1) de
comparer la moyenne (PM : Parental Mean), I'écart-type
(SD : Standard Deviation) et la moyenne des meilleurs

\

PM; = moyenne parentale
= moyenne attendue

de la descendance
= (GEBV; + GEBVI)/Z

uc; = critére d'utilite

= moyenne attendue des g%
meilleurs descendants

= PM; + k SD;

GEBV = valeur génétique estimée a partir de données génétiques
+ phénotypiques d’'une population historique d'entrainement
+ données de génotypage des parents
k = intensité de sélection
SD; = variance estimée a partir des effets et de la complémentarite
alléliques des parents

\Figure 1: Estimation de la moyenne et de la variance d'un croisement.

individus (UC : Utility Criterion) dans une descendance
(Figure 1) ainsi que la corrélation entre caracteres
(rgu2), estimés analytiquement et les valeurs observees
au champ, (2) d’identifier par simulation les facteurs
qui influencent notre capacité de prédiction de ces
composantes, (3) de tester si une formule analytique
d’estimation de SD qui prend en compte l'erreur
d’estimation des effets des margueurs et la composition
génomique des parents améliore I'estimation.

Pour ceci, nous avons évalué dans six lieux et quatre
années 6 365 descendants issus de 101 croisements
avec 55 descendants en moyenne provenant des
programmes de sélection INRAE/Agri-obtentions et
Florimond-Desprez (FD).

Un article résume une partie des résultats (Oget et al,
2024).

)» MATERIEL ET METHODE

» Prédiction déterministe de la valeur d’un croisement

Grace aux prédictions génomiques, il est possible de
prédire la moyenne (PM : parental mean) et I'écart type
(SD : standard deviation) d’'un croisement, ainsi que la
moyenne des meilleurs descendants (UC : Usefulness
Criterion), la correélation entre deux caracteres (rg; )
ainsi que la moyenne des meilleurs individus pour des
caractéres secondaires (UCcor).

Pour le caractére principal :
D’apres Schnell et Utz (1975) :

UCl: PM1+ ISDG(l) (1)

Avec UC; la moyenne espérée des meilleurs descendants,
PM, la moyenne espérée des parents (estimée comme la
moyenne des GEBV), i I'intensité de sélection, SDg,, I'écart
type espéré de la descendance pour le caractére principal.

D’apres Zhong et Jannink (2007) :

- C
SDZ=S', 02+ 25 .. ——a o (2)
G i=1 % i< i
P1+2¢; 'Y
Avec SDg la variance génétique du caractere, q; et q; les
effets de substitution des alleles des locii et ], ¢; le taux
de recombinaison entre les loci i et .
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Pour le caractére secondaire d’aprés Neyhart et. al (2019) :

|(1)J(2) (3)

SD? ZL(n Zuz —
1 Qi)
L 1426010

G(1,2)
Avec SDg, 5 la covariance génétique attendue entre deux
caracteéres, ¢y le taux de recombinaison entre le locus
i du caractere 1 et le locus j du caractére 2, qy, I'effet de
substitution d'allele du locus i pour le caractere 1, et oy,
I'effet de substitution d’alléle du locus j pour le caractere 2.

SDg(1,2)

re(1,2)~ — (4)
0%1) 9G(2)

Avecrg 5 la corrélation génétique entre les caracteres Tet 2,
SDg(y) et SDg,) les variances geénetiques respectives des
caracteres 1et 2, SDg, ) la racine carrée de la covariance
génétique attendue entre deux caracteres.

Uccor = PM2 + irG(z)SDG(z) (5)

Avec UG, la moyenne espérée des meilleurs descendants,
PM, la moyenne espérée des parents, i I'intensité de
sélection, SDg, l'écart type espéré de la descendance
pour le caractére secondaire, rg, 5 la corrélation genétique
attendue entre les deux caracteres.

La population dentrainement contient les variétés
francaises inscrites ces 20 dernieres années ainsi que les
lignées du programme de sélection INRAE-AQ, soit 2146
lignées au total. Un modéle RR-BLUP et des modeéles
bayésiens ont été utilisés pour estimer les effets des
margueurs. Les taux de recombinaison ¢ ont été estimés a
partir d’'un panel de diversité mondial (Danguy et al, 2021).

» Estimation au champ de la valeur d’un croisement

Au total, 101 croisements ont été produits. Les parents ont
été génotypés avec une puce 35K.

Tous les partenaires ont évalué au champ les descendances
al'aide d'un dispositif augmenté (20% de répétitions). Deux
témoins (RGT_CESARIO et CHEVIGNON) sont répétés
dans tous les essais. Les parents des croisements sont
également répétés dans les essais a partir de 'année 2. Au
total, 9727 parcelles ont été évaluées sur 4 ans.

Les données expérimentales pour le rendement, la teneur
en protéines, la hauteur et la précocité ont été ajustées
apres corrections spatiales. La qualité des données est trés
satisfaisante et les corrélations tres bonnes entre essais.

P> RESULTATS

» Comparaison de la valeur des croisements observée
et prédite

Pour le rendement (taux de protéine), les corrélations

entre essais (année x lieu) sont de 0.48 (0.43) en

moyenne, la répétabilité des mesures de 0.32 (0.52) et

I'héritabilités génomiques de 0.53 (0.51) (Table 1).

rep_plot

Rendement 0.48 0.32 0.53
Prot 0.43 0.52 0.51
Hauteur 0.79 0.73 0.56
Epiaison 0.88 0.85 0.73

\Tab/e 1: Statistiques expérimentales.

Pour notre population d’entrainement, on remarque
gue la hauteur et la date d’épiaison sont mieux prédits
avec des modeles de prédiction génomigue bayésiens
imposant une distribution des effets des marqueurs non
Gaussienne, suggérant une architecture polygénigue
avec des QTL majeurs (Table 2).

Modéle mm
BayesA | 062 | | os |
| o062 | o052 [ o6 | o065 |

[rrBLUP

Table 2 : Capacité de prédiction des GEBV en cross-validation
pour différents modeéles de prédiction génomique (60% training
population /' 40% Validation population)

Nous avons comparé les composantes de valeur de
croisement (PM, SD et UC) prédites et observées pour
tous les caractéres. Pour UC, nous avons comparé la valeur
moyenne des 7% et 10% meilleurs descendants (Figure 2).

Hauteur \

Rendement
ucC 7%
Date d'épiaison Taux de protéine

ucC 7%
Figure 2 : Corrélation entre
la valeur des 7% meilleurs
descendants du croisement
observée au champ (abscisse)

\ Phénotype 7% meilleurs Phénotype 7% meilleurs et la valeur prédite (UC ; ordonnée)
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Les moyennes de descendances observées et prédites
(PM) sont significativement corrélées : 0.38, 0.63, 0.51and
0.91, pour le rendement, le taux de protéine, la hauteur et
la date d’épiaison respectivement. Les écart-types (SD)
observés et prédits sont significativement corrélés pour la
hauteur et la date d’épiaison (0.59 et 0.38, respectivement)
mais pas pour le rendement et le taux de protéine (0.01
et 013, respectivement). Mais les valeurs prédites et
observées de I'UC sont significativement corrélées (0.45,
0.52,0.54 and 0.74 pour le rendement, le taux de protéine,
la hauteur et la date d’épiaison, respectivement).

On remargue que pour la hauteur et la date d’épiaison,
SD est mieux prédit avec des modeles de prédiction
génomique bayésiens imposant une distribution des
effets des margueurs non Gaussienne (0.63-0.64 et 0.46-
0.49, respectivement) gu’avec des modeles imposant
une distribution Gaussienne (0.53-0.54 et 0.33-0.34,
respectivement), suggérant une architecture polygénique
avec des QTL majeurs.

On remargue que dans ces croisements élites, la
corrélation entre PM et UC est tres forte, pour les
parametres observés au champ et pour les valeurs
prédites en particulier (Figure 3).

Rendement observé Rendement prédit \

Taux de protéine observé Taux de protéine prédit

Dans la colonne de gauche, les valeurs de PM et de UC sont
calculées a partir des phénotypes observés au champ. Dans

la colonne de droite, ils correspondent au PM et a UC prédiits.
La partie supérieure de la figure montre la relation entre UC et
PM pour le rendement, tandis que la partie inférieure illustre la
relation entre UC et PM pour le taux de protéine.

\F/’gure 3 : Corrélations entre PM et UC.

Proportion des 1%, 10% ou 50%
meilleurs descendants sélectionnés

Proportion des meilleurs croisements sélectionnés sur PM ou UC

Figure 4 : Proportion des meilleurs descendants sélectionnés
@ fonction du taux de sélection des croisements.

En triant les croisements sur PM ou UC (Figure 4), on
peut obtenir 80% des 1% meilleurs descendants en
faisant seulement 60% des croisements. Par contre UC
n'est pas plus efficace que PM.

» Comparaison de la corrélation rendement / taux de
protéine observée et prédite

Les corrélations rendement/taux de protéine observées
et prédites sont négatives (Figure 5). Nous observons
cependant une grande variabilité des corrélations entre
teneur en protéine et rendement suivant les croisements,
d’'apres les prédictions et au champ (Figure 6).

\

11.6
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-

Taux de protéine prédit
des top 7% descendants

11.0
.

T
S0 85 100

Rendement prédit des top 7% descendants

Figure 5 : Valeur de rendement des 7% meilleurs descendants en
fonction de leur teneur en protéine (valeurs attendues pour les
\707 croisements du projet, obtenues par simulation de descendants).

~

Figure 6 : Distributions des corrélations entre le rendement

\e%‘ le taux de protéines dans 101 descendances de croisements.

Malgré une corrélation entre corrélations observées et
prédites nulle, la valeur des meilleurs descendants pour le
caractere secondaire (UCcor) est bien prédite (Table 3).

Cor (cor(obs), cor(pred)) rrBLUP

Hauteur/Rdt 0.27 0.6
Taux de protéine/Rdt 0.39 0.38
Date d'épiaison/Rdt 0.61 0.65

Table 3 : Corrélation entre valeurs observées et prédites de la la valeur

Kdes meilleurs individus en rendement pour le caractére secondaire.
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» Corrélation entre la proportion de descendants
GPD+ des croisements observée et UCcor

La proportion de descendants GPD+ (GPD>6) (valeur
observée) est corrélée a la prédiction UCcor (teneur
en protéine des meilleurs individus en rendements)
(r=0.6).
Si on ne s’intéresse gu’au 20% meilleurs croisements
en rendement, le nombre de GPD+ par croisement est
corrélé a la corrélation rendement/taux de protéine
prédite.
Certains des parents de croisements sont des blés
ameéliorants. La plupart sont des blés BPS ou BP. Les blés
améliorants semblent étre des variétés génétiqguement
trés différentes, en particulier pour les alleles liés aux
protéines (Figure 6).

\

A. Observé
Rdt Taux de protéine

B. Prédit
Rdt Taux de protéine

Figure 6 : \Variance des rendements et du taux de protéine des
descendances en fonction de la classe de qualité de panification

@S parents.

Par contre les descendants GPD+ avec un bon
rendement viennent de croisements BPSxBPS
ou BPSxBP en majorité, rarement avec un parent
ameéliorant.

En conclusion, on prédit tres bien la valeur des
meilleurs croisements avec PM. Il y a un probleme de
shrinkage dans les prédictions des SD qui sont déja
faibles dans le matériel élite. SD contribue trés peu a
UC par rapport a PM. La faible capacité prédictive de
SD provient aussi (1) de la taille limitée de la population

d’entrainement, (2) d’'une diversité de croisements
limitée, il ne s’agit que de « bons » croisements, (3) des
tailles de descendances limitées, ne permettant pas de
réaliser leur potentiel de variance, limitant la probabilité
de produire des « outliers ».

» Capacité de prédiction attendue en fonction de la
taille des descendances : simulations

Nous avons estimé les composantes de la valeur d'un
croisement (PM, SD, UC) en utilisant une formule
analytiqgue ou en simulant les descendances de
73 croisements expérimentaux.

Nous avons simulé différents scénarios, en faisant
varier le nombre de QTL (de 10 a 1,000), I'néritabilité du
caractére (de 0.2 a 0.8), et la taille de la descendance
(de la taille expérimentale de 55 en moyenne a 2,000).
Nous avons simulé 20 caracteres pour chague nombre
de QTL. Les QTL ont été positionné aléatoirement le
long de la carte génétique (Danguy des Déserts et al.
2021). Leurs effets suivent une distribution normale
N(O, ). Ces effets des margueurs vrais ont été ajustés
pour que la variance des TBV soit similaire a la variance
des GEBV observée pour le rendement dans la TP.

Pour les effets des margueurs, nous avons utilisé soit
les effets des marqueurs vrais (TRUE scenario) ou
'erreur d’estimation des effets des marqueurs serait
négligeable (les tailles de TP et de la descendance sont
infinies et le modéle de prédiction parfait), soit des
effets de marqueurs estimés (ESTIMATED scenario)
considérant que la taille de la TP est limitée.

Pour chague scénario, nous avons comparé les valeurs
des trois composantes dans les descendances simulées
avec les valeurs estimées avec la formule analytique.

La capacité de prédiction augmente avec I'héritabilité
et diminue avec le nombre de QTL, en particulier SD
(Figure?).

ety =12 ][ ekl

Capacité prédictive

@ e 0 1000 20 500 THG KGO0 @M A0 TI0 WM0 e M0 TH 1000

Cnoes value comoon anis
—FN 5D = U

Nombre de QTLs

Le nombre de descendants par croisement est le méme que

dans les données expérimentales, les effets des marqueurs sont
estimés avec un modeéle de prédiction génomique ‘BayesA’. PM:
Parental Mean, SD: Standard Deviation, UC: Usefulness Criterion.

Figure 7 : Impact de l'architecture génétique sur la capacité
de prédiction des trois composantes de la variance, basé sur

@s simulations.
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La capacité de prédiction augmente avec la taille de
la descendance (Figure 8). On observe deux seuils de
taille importants, 250 et 1000 qui correspondent a des
sauts en termes de capacité de prédiction.

\

QTL rumber=10 L number=30 QTL number=300 QTL number=1000

Capacité prédictive
L= Aapgemey

0.00

500 1000 1500 2000 0 800 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Cross value components == PM .. SO = UC
Nombre de descendants par croisement
Un nombre de descendants égal a O correspond au nombre
de descendants expérimental. Les effets des marqueurs sont

estimés avec ‘BayesA'

Figure 8 : Impact du nombre de descendants par croisement
sur la capacité de prédiction des trois composantes, basé sur

Qes simulations.

Nous avons comparé un scénario ou les effets sont
parfaitement estimés (« TRUE ») ou estimés a partir d'une
base de données (« ESTIMATED »). Alors que PM et UC sont
toujours correctement estimés quelque soit le scénario, SD
n'est bien estimé (accuracy > 0.4) que lorsque les effets
des marqueurs sont parfaitement estimés (Figure 9A) ou
la taille de la population est grande (Figure 9B).

\

Capacité prédictive
Capacité prédictive

Nombre de QTLs Nombre de QTLs

Le nombre de descendants par croisement est le méme que dans
les données expérimentales (A) ou égal a 2000 (B). L’héritabilité
est de O.7. Les vraies valeurs des composantes (pred_true)

sont calculées avec les vrais effets des marqueurs et les valeurs
estimées (pred_estimated) sont calculés avec les effets estimés
avec ‘BayesA’. Abbréviations: PM: Parental Mean, SD: Standard
Deviation, UC: Usefulness Criterion.

Figure 9 : Impact de la qualité de l'estimation des effets
des marqueurs sur la capacité de prédiction des composantes
Qe la valeur d’'un croisement, basé sur des simulations.

D’apres les simulations, la capacité de prédiction
augmente avec I'héritabilité, la taille de la descencance et
diminue avec le nombre de QTL, en particulier pour SD.

SD est trés impacté par la qualité d’estimation des
effets des marqueurs. Une formule qui prend en
compte l'erreur d’estimation des effets des marqueurs
(Vg3) permet d’améliorer les prédictions lorsque le
nombre de QTL>=300 et la taille de la population
est grande (2000 ici) (Figure 10 C et D). Dans le cas
contraire, ce sont les modeéles bayésiens qui produisent
les meilleures estimations.
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Le nombre de descendants par croisement est le méme
que dans les données expérimentales (A et B) ou égal
82000 (C et D).
Abbréviations : PM: Parental Mean, SD: Standard
Deviation, UC: Usefulness Criterion.
Figure 10 : Impact des méthodes GS sur la capacité de prédiction

Qe SD d'apreés les simulations.

Nous validons ainsi notre capacité de prédiction d’'UC
malgré une mauvaise corrélation de SD avec les données
expérimentales. Cette capacité de prédiction dépend de
'architecture du caractére et de la taille de la descendance.
Autrement dit, pour réaliser le potentiel de variance
estimeé analytiguement pour un croisement donné, il faut
produire une taille de descendance suffisante.

Un article scientifique détaille ces résultats (Oget-
Ebrad et al. 2024).

)» DISCUSSION

La corrélation entre 'UC et la moyenne des meilleures
lignées au champ est bonne (Table 4) méme si la taille
de nos populations expérimentales (55 descendants en
moyenne) ne nous permet pas de valider notre capacité
de prédiction de I'écart-type dans la descendance.

GEBV accuracy 0.62 0.6 0.6 0.81
cor(UC / 0.45 0.52 0.54 0.74
phenotypes)

Table 4 : Statistiques de prédictions.
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La capacité de prédiction de 'UC pour la date d’épiaison
nous permet d’avoir confiance en nos modeles de
prédiction génomique. La capacité de prédiction est
moins bonne pour le rendement, sans doute a cause
du GxE, mais reste intéressante d’'un point de vue gain
génétique (Danguy et al, 2023).

La prédiction est moins bonne pour la hauteur de plante,
sans doute parce gque la variance pour ce caractére
est tres faible dans le matériel élite et la précision de
mesure d’environ 5 ¢cM. Nous pensons avoir de meilleures
prédictions de la hauteur dans des panels plus variés. En
effet, il a déja été rapporté plusieurs fois que la capacité
de prédiction de la variance de la descandance, et de la
valeur d’un croisement, dépend du rapport var (sd) / var
(PM) pour 'ensemble des descendances.

Estimer la corrélation dans les croisements a fort
potentiel de rendement permet de choisir les meilleurs
croisements pour rendement et protéine. Par contre UC
n‘apporte rien par rapport a PM. Il s’agit de matériel
élite, les variances prédites sont trés shrinkées, les
croisements ne sont pas trés variés et surtout les tailles
de descendances sont tres faibles.

Dans un programme de sélection, pour réaliser le
potentiel d’'un croisement, il faudrait essayer d’évaluer
de grandes descendances pour les UC exceptionnels,
plus to6t dans les générations, donc avec un typage
trés peu cher. Pour l'instant, seule la variance inter
croisement est exploitée, pas la variance intra
croisement dans les programmes de sélection INRAE-
AO. Un seul descendant par croisement maximum est
évalué pour le rendement a partir de la F6.

Pour la prédiction des corrélations, notre premier
objectif est d’améliorer la compréhension du
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