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eize 1iieisia==1/ay )1 unen
s=.5%(phi3 (a,c,d)+phid (ped(a,2),ped(a,3),¢,d)
else
tabcd
s=.5+%(phi4 (ped(a,2),b,c,d)+phi4 (ped(a,3),b,c,d)
endif
end function

recursive double precision function phi22(3j,k,1,m) result (s
implicit none
integer, intent (in):: 3,k,1,m
integex:: temp(4),a,b,c,d
tdouble precision:: s
! I am following Karigl here because a,b,c,d is very MESSI
a=j; b=k; c=1; d=m

if((a*b==0) .and. (c*d==0)) then

else

,4/))) then
1+3*phi2 (ped(a,2) ,ped(a,3)))

if(a<b) call swap(a,b)
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1. Introduction

La génétique est une des disciplines de la sciengleis fascinante ; 'amélioration génétique,

fait partie de I'histoire de I’humanité depuis landestication des animaux. Cette discipline
scientifique est un meélange mystérieux de génétispadistique, zootechnie, et maitrise de la
manipulation de grands volumes de données. Darte ogmoire, je veux montrer mes

guelques contributions.

Je suis arrivé a l'amélioration génétique grace’ulm lde mes professeurs a I'Ecole
d’Agronomie de Pampelune (Javier Mendizabal), gta mtroduit & ce monde fascinant.
Bien que mon intention n’était pas de faire unes¢hdoctorale, un sujet de these proposé par
Eva Ugarte me plaisait et j'ai postulé a (et eug bourse de thése financé par I'Instituto
Nacional de Investigaciones Agrarias (INIA, Madridinsi commencait une these encadré
par Eva, chercheuse a ce qui s'appelait alors MAC(Centro de Investigacién y Mejora
Agraria), aujourd’hui NEIKER, et toujours situéad¢ Granja Modelo de Arkaute » a coté de
Vitoria. Le but de ma thése était de travailler sertaines améliorations dans le schéma de
sélection génétique de la Latxa.

Aujourd’hui, de l'autre coté des Pyréneées, je tillavdentre autres choses) sur la Manech,
« incarnation » nord-pyrénéenne de la Latxa. Quelgoit le qualificatif (ahari, béliers,
carneros) ou I'espece (des vaches, de poules, ®saigis), les animaux de rente générent
toujours des questions de recherche fascinantes.

Dans ma carriére, j'ai travaillé sur plusieurs ®ij@ujourd’hui au moment de la réflexion
j'en percois une certaine cohérence, fruit de megiiétudes personnelles et celles de mes
collaborateurs, cohérence aussi due aux besoirtglguns. Mon fil conducteur est I'analyse
de données et la recherche de méthodes pour lemnaiddin génétique des especes de rente.
J'essaierai de présenter mes travaux dans ce n&rmaionnés de la maniére suivante :

* Les objectifs de sélection, ou comment et pourdesischémas seélectionnent des
différents caractéres

* La modélisation des caractéres non-gaussiens

e Localisation des QTLs et « phasage » des marqueurs

» L’évaluation génétique (et « génomique »)

» L’écriture des logiciels d’estimation et calcul



2. Les objectifs de sélection

Les principes classiques de I'amélioration génétidaurnissent des méthodes pour la
sélection multicaractére. lls font I'hypothese aemalité multivariée des valeurs génétiques
pour les différents caracteres. La sélection madéctére idéale passe par plusieurs étapes :
» La définition d'un objectif de sélection multicatere,
» L’estimation des composantes de la variance aso@échaque effet du modéle
(génétique, résiduelle, environnementale aléatetre),
» La vérification de l'efficacité et la faisabilit€¢hnique et économique de I'objectif de
sélection multicaractere,
» Et sa mise en route moyennant un schéma de couledterformances, d’évaluation
et de sélection pertinente.

Ces étapes sont des activités classiques d’urmaabreeder ».

2.1. L’introduction des nouveaux objectifs de sélec tion dans
le schéma de la brebis laitiere de race Latxa

Classiquement, les schémas de sélection de begtiésd commencent par une sélection pour
la quantité du lait, caractere relativement fadilenesurer, pour ensuite considérer d’autres
caractéres d’intérét économique et zootechniquanula richesse du lait, la morphologie de
la mamelle, le comptage de cellules somatiquesioare la résistance a la tremblante.

2.1.1. Estimation de parameétres génétiques

En 1998 il était temps de considérer l'introductide certain de ces caractéres dans la
sélection de la Latxa, ce que jai fait comme pigrimes travaux de these. J'ai estimé d’abord
les composantes de variance (héritabilités, cdio@s génétiques, etc.) des caracteres de
guantité et richesse du lait (protéine, matiéreasggs) [Al; these], par un REML
multicaractére. Les deux estimations utilisaientdgux des données Iégerement différents.
Le premier jeu de données utilisait les performarmeregistrées entre 1989-1991 et 1996-
1998 lors de différents protocoles expérimentauxmpliquaient environ d’'une douzaine de
troupeaux; le second jeu, des données de conaiier I« routinier » des campagnes 1999-
2000 et 2000-2001. Les deux jeux comprenar®®00 animaux avec phénotypes. Les
résultats étaient légerement differents, mais ilaiedt bien classiques: corrélations
génétiques fortes (>0,85) entre les quantités de de@ matieres grasses et protéiques ;
corrélations génétiques négatives((3) entre la quantité de lait et les taux ; dé@stébilités
moyennes pour les quantité€(2), une héritabilité forte pour le taux protéiq0eb) — mais
pas pour le taux butyreux (0,2), ce que nous atns toujours a des problémes
d’échantillonnage correct des composantes dudaits’avere délicat en pratique. Voici un
exemple de résultat :



Table 5 Heritabilities (on the diagonal), genetic (above the
diagonal) and phenotypic (below the diagonal) correlations
between traitst

MY FY PY Fo% P%
MY 0-20 0-88 0.93 —0-45 —0-51
FY 0-85 0-16 0-88 0-02 -0-36
PY 0-96 0-84 0-18 -0-28 —0-15
F% -0-21 0-29 -0-14 0-14 0-41
P% -0-25 -0-12 0-02 0-25 0-38

Extrait 1 Parameétres génétiques de la compositionudlait en Latxa [Al]

Une autre jeu de données d’une taille similaireutilisé pour estimer les composantes de la
variance pour des caractéres de morphologie mampm@@ndant et apres ma thése [thése ;
A5], les résultats étant similaires: des hériitdsl modérées (0,2-0,4) et une légére
opposition entre 'augmentation de la productionlaie et la bonne forme de la mamelle.
Néanmoins, les tendances génétiques ne montraienne détérioration [B3, B9], ce que
nous attribuons a une sélection phénotypique dan®ie « mere a bélier ». On peut noter
gue les données de morphologie mammaire présentaida différence de la plupart des
caractéres de morphologie, des mesures répétéadaatation et entre lactations, ce qui a
demandé une modélisation spécifique et des astateslatoires pour ajuster le bon modéle
dans les logiciels de I'époque (VCE 4.0).

En fin, la relation entre les caracteres de moigdiel mammaire, la production de lait et le
comptage cellulaire (« somatic cell score ») futdé&e [A5]. Les résultats montraient une
corrélation génétique favorable mais faible erdgrgliantité de lait et le comptage cellulaire,
ce que nous attribuons a un manque de linéarite ldarelation entre les deux (cet aspect sera
repris plus tard), de telle maniére que de faiblm®mptages indiquent une bonne santé de la
mamelle, avec des bons niveaux de productions.e§salls, un exemple de ces dernieres
analyses.

Table 3. Genetic parameters [heritabilities (in bold on diagonal) and genetic correlations, + SE of the estimates] of udder type traits, milk
yield, and LSCS,! considering all lactations, including MYDS? in the model.

Udder Teat
Udder depth attachment placement Teat size Milk yield LSCS
Udder depth 0.26 + 0.02 —0.58 + 0.05 —0.42 + 0.04 —0.05 + 0.05 0.43 + 0.05 0.10 + 0.07
Udder attachment 0.26 + 0.02 0.34 + 0.04 0.05 + 0.05 0.10 + 0.06 -0.27 + 0.07
Teat placement 0.40 + 0.02 0.31 £ 0.04 -0.25 + 0.05 -0.01 + 0.06
Teat size 0.40 + 0.02 -0.10 + 0.05 0.29 + 0.06
Milk yield 0.21 + 0.02 -0.30 + 0.07
LSCS 0.13 + 0.02

LSCS = Lactational SCS.
2MYDS = Milk yield produced in the day of scoring.

Extrait 2 Paramétres génétiques de morphologie mamaire et comptage cellulaire en Latxa [A5]

2.1.2. Construction des objectifs de sélection



Une fois les parameétres génétiques estimés, passtible de prédire les gains génétiques dus
a l'utilisation d’un certain objectif de sélectio@n peut choisir les poids de chaque caractére
dans l'objectif de sélection de maniére a avoir u@gonse souhaitée ; ce processus est
denommé comme «desired gains » ou gains souhdiésl/’absence de toute autre
information économique, nous avons congu des pmedscaracteres qui permettaient un gain
optimale pour les caracteres dont I' intérét économ était clair (quantité de lait) sans

détérioration des niveaux génétiques de morpholngiemaire et de richesse du lait [Thése].

L’estimation des gains génétiques, tant pour leshtalticaractére et unicaractere, doit utiliser
une modélisation « idéalisé » du schéma de sétediette modélisation fut faite en d’accord
avec les données pratiques du schéma; plusieues e progrés génétique (pére de
femelles, etc.) ont été décrites, et le gain ggoétithéorique calculé selon les formules
classiques de Rendel & Robertson (1950). Ce gaigtggie fut comparé a celui estimé lors
des évaluations génétiques, tous les deux étansitrélaires [A45].

Cuadro 4. Calculo del progreso genético tedrico en Latxa Cara Rubia
Table 4. Theoretical genetic progress in Blond-Faced Latxa

Via G L ponderacion
Hembra-Macho 1,27 4,58 1
Hembra-Hembra 0,24 4,76 1
Macho de Monta Natural-Hembra -0.30 4,15 0,60
Macho en Testaje-Hembra 0,54 1,96 0,19
Macho mejorante-Hembra 1,16 5,14 0,21
Macho-Macho 1,16 5,14 1
Ganancia genética total anual 0,154

(medida en desviaciones estandar genéticas)

Extrait 3 Calcul du progrés génétique en Latxa CaraRubia [A45]

L’extension au cas multivarié pour le calcul desgoeés génétiques selon différents objectifs
de sélection fut immédiat [These]. Cette approchegdins souhaités reste néanmoins peu
satisfaisante, car économiquement sous-optimaliectitfement, on paie un prix pour le
maintien des niveaux génétiques : ce que I'on iga@alus sur les autres caracteres.

2.1.3. Poids économiques

Il a été montré dans la littérature concernant €aonation génétique que, en sélection (ce qui
est le cas pour la plupart des espéces), les mptmaux attribués aux caracteres dans
I'objectif de sélection sont déterminés par unéecdatsimple : le gain marginal de bénéfice
produit pour un gain dans le caractéere d’intéréthlhiquement, la premiére dérivée de la
fonction de bénéfice par rapport au caractéere),(€gddard, 1998). La difficulté réside dans
le calcul de ce gain marginal. Nous avons doncreprojet avec financement INIA pour le

calcul des poids économiques dans les schémadedtia® ovins laitiers (Manchega, Latxa).

Ce travalil fut le premier, a notre connaissancaesda monde ovin laitier. Nos collégues des
services d’'appui a I'élevage en Pays Basque orm¢atél une grande quantité de données
techniques et économiques, issus d'une trentainferdees. En paralléle, nos collegues qui
étudient la race Manchega ont entamé le méme kramgamment le thésard Manuel Ramén



Fernandez (CERSYRA, Valdepefas, Espagne ; encadr&laria Dolores Pérez Guzman)
avec qui jai beaucoup travaillé. J'ai donc créadtir des données techniques et de gestion
de cet ensemble de troupeaux, des équations ddideeeémme fonction des caractéres
d’'intérét. Je passe sur les résultats détaillées geux ensembles différenciés de caracteres
[A7, A8].

Pour des caractéres de production « classiquesrtilif@, prolificité, quantité de lait et
longévité), nous avons estimé des poids économigaes chacun des troupeaux ainsi que
pour I'ensemble. Les moyennes des poids économigiaent 138,60 € par agnelage, 40,00 €
par agneau, 1,18 € par litre et 1,66 € par anné&idee. Les différents gains génétiques avec
des fonctions de bénéfice Iégérement différentalsfiées selon les paramétres techniques de
différents troupeaux) étaient trés similaires)'ektrait ci-dessous : on déduit que les schémas
sont robustes a certaines légeres déviations daradul des poids.

Table 5 Genetic gains in the Latxa and Manchega breeds after 1 year of genetic improvement based on different economic weights
Criteria’
Set |, no rescaling Set |, rescaling Set I, no rescaling® Set Il, rescaling® Set Il
Latxa
Fertility 0.004 0.003 0.004 0.004 —0.006
Prolificacy 0.010 0.010 0.010 0.010 0.002
Milk yield (kg) 2.61 2N 2.57 2.61 3.06
Longevity (years) 0.013 0.011 0.013 0.012 0.004
Profit gain per ewe (€) 4.20 3.69 4.22 3.73 2.83
Profit gain per farm (€) 1746 1527 1757 1546 1189
Manchega
Fertility 0.008 0.008 0.008 0.008 —0.007
Prolificacy 0.015 0.015 0.015 0.015 0.002
Milk yield (kg) 2.36 2.26 2.31 2.32 3.77
Longevity (years) 0.012 0.012 0.012 0.013 0.004
Profit gain per ewe (€) 3.39 2.89 3.51 294 1.97
Profit gain per farm (€) 3178.28 2707.94 3386.22 2829.38 948.45
" Sets: (1) using the ‘median’ set of economic weights; (Il) using farms' individual economic weights; (ll) using milk yield as the only trait in the merit index.
* Average genetic gains.
Extrait 4. Gains génétiques avec différents poidscénomiques en Latxa et Manchega [A7]

De plus, il est bien connu que les données éconarigont souvent difficiles a décrire. Par
exemple, I'amortissement des différents investissem (batiments, terre) est trés difficile a
estimer correctement. J'ai calculé des poids écaqms selon un autre approche dit
« rescaling » (remise a I'échelle) (Visscher et H194) qui consiste a contraindre la taille du
troupeau a la ressource la plus limitante — pamgke, la surface agricole —, en considérant
gue cette derniére a un co(t infini, et de manéece que le bénéfice de I'entreprise ne soit
pas potentiellement infini. Les résultats ont é&s tsimilaires a I'approche classique ci-
dessus. Une des conclusions de ce travail fut qudettilité reste un des caracteres
économiquement les plus importants, méme si évaluggénétique en routine reste a faire en
brebis laitiere.

Un autre étude a porté sur le poids économique sitoke » de cellules somatiques (SCS)
dans le lait. Ce fut une nécessité car les relgtitince score avec les pertes et bénéfices de la
ferme sont complexes ; en effet, le SCS est urcatelur de mammites, avec une potentielle
réforme de l'individu et/ou besoin de traitemené$évinaires, et une réduction de production
(qui est incluse dans la corrélation génétique deantité du lait); et, en soit, le comptage
cellulaire peut induire une chute du prix du lags trois premiers facteurs ont été considérés
via des fonctions relativement compliquées. Par exent@lchute dans le prix du lait dépend
de la distribution des comptages individuelles ldesbis, qui est une fonction complexe qui
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dépend de la taille du troupeau, de son niveau mmeyale cellules, et de la variabilité
naturelle intra-troupeau. Le comptage cellulairg danc une distribution dite log-normale.
De vraies données techniques ont été utilisées.pbeds économiques étaient donc non
linéaires, comme montré dans la figure ci-dessous.

Economic weights of SCS
0
0
QO 2+
%)
B
o
£
o
-
2
£
g — overall
8 —8+ ---- milk payment
w sub-clinical mastitis reatments
| - culling
_‘I 0 ]
I I I I I I
0 200 400 600 800 1000
Average SCC of the flock (thousands/ml)
Figure 1 Overall economic weight of somatic cell score (SCS) and its com-
ponents for different levels of somatic cell count (SCC) of the flock. The
assumed genetic correlation between ‘culling by mastitis’ and SCS is 0.7.
Extrait 5 Poids économiques du score cellulaire [A7

De plus, nous avons calculé des gains génétiques siférents objectifs de sélection.

Grossiérement, 'augmentation de bénéfice obterside I'inclusion du SCS dans la fonction
de bénéfice est trés légere, a cause de sa fadi@lilité : nous avons conclu que son
inclusion dans I'objectif de sélection n’est pamwptaire, sauf si le contrdle de performances
pour le SCS a un cout négligeable.

En complément de ces travaux, Manuel Ramon a &nassiillé sur la modélisation du poids
economique des composants du lait [A20].

2.2. Sélection pour la résistance a la tremblante

Contexte historique : suite a la découverte du gemerolant la susceptibilité/résistance a la
tremblante (Prnp) et aux répercussions médiatidad®ncéphalopathie spongiforme bovine,
les autorités sanitaires de I'Union Européenneéonis une directive suggérant la sélection
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des animaux porteurs d’allele(s) de résistance ARBSieurs schémas de sélection espagnols
(y compris celui de la Latxa) s’y sont opposés, laaremblante n’a jamais été un probleme
sévere en Espagne (a différence, par exemple,Fatece avec la Manech Téte Rousse), et le
surcodt de travail, la chute de progrés génétigueswatout, la déstabilisation de tous les
acteurs de la filiere risquaient d’étre sériewnai@ment, le plan de sélection établi par le
Ministere de I’Agriculture a été beaucoup moins dm@bx que prévu initialement.

J'ai donc été impliqué dans I'évaluation des effptdentiels d’'une sélection des alléles
résistants a la tremblante sur la variabilité ggnétde la population Latxa [A6], dont I'auteur
principal a été Leopoldo Alfonso (UPNA, Pamplonap&gne). La perte de variabilité a été
étudié avec des méthodes quantitatives (généajogiemoléculaires (microsatellites). Les
résultats étaient ambigus : selon l'indicateur o@thudologie (infinitésimale, moléculaire)

choisi la perte était acceptable ou pas. La recamdation était d’'une sélection progressive
avec suivi de la variabilité par méthodes de génétimoléculaire, qui sont insensibles a
l'information généalogique incompléte.

De méme, j'ai travaillé sur une évaluation destsffmtentiels du géne Prnp sur la production
laitiere, effets peut-étre dus a un déséquilibréiaieon au sens large [B59]. J'ai utilisé trois
méthodes, avec trois jeux de données chevauchaateslispositif de génotypage sélectif
(brebis a forte et faible production laitiere), uaealyse en deux étapes (valeur génétique
estimé —EBV- comme fonction du génotype), et urayae directe avec le phénotype au
caractére. Plusieurs méthodes furent utiliséesxirnan de vraisemblance, test de répartition
(Chi-2), statistiques bayésiennes (BIC). Aucune miéshodes indiqua une relation entre le
gene Prnp et la production laitiere.

Globalement, les résultats de deux travaux sorfoomes a la littérature existante.

2.3. Conclusion

Quel message peut-on tirer de cette partie ? Latggre quantitative a des outils conceptuels
et pratiques qui servent a confronter des problem@els dans le déroulement quotidien des
schémas de sélection. Ces questions sont d’'unetamee capitale et font de tres bons objets
de recherche. Jai détaillé dans la partie conecgrdes poids économiques certaines
originalités méthodologiques de nos développem&wsas la prochaine section, je détaillerai
d’autres modélisations originales pour I'analysedigue des caracteres.
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3. La modélisation des caracteres

Les caracteres quantitatifs sont, le plus souvemnsidérés sous une distribution normale
multivariée, sa relation étant décrite par des icegrde variances et covariances propres a
chaque effet agissant sur le caractére. Ainsi, BYsIS des « covariances génétiques », des
« covariances residuelles », etc.

Cette modélisation semble adéquate la plupart m@seNéanmoins, il existe des caracteres
dont biologiguement on ne peut pas accepter I'hgssd de normalité multivariée. J'ai été
confronté a plusieurs de ces caracteres, et jairbmé a leurs modélisations ainsi que a la
résolution des problémes pratiques d’estimation.

3.1. Caracteres a seuils

Certains caractéres ne s'observent pas ou s’emmglisque sous la forme des données
catégorielles ordonnées ; par exemple, la taillpaleée, la fertilité ou la facilité de vélage.
C’était ainsi pour le caractére de facilité de gélahez la vache laitiere ou encore sa fertilité.
Evangelina Lopez de Maturana, thésarde d’Eva Ugaa@3-2006) a NEIKER, travaillait sur
des aspects liés a I'évaluation génétique de cactae, et notamment la relation entre la
facilité de vélage et les caracteres reprodudtitsst bien connu que des problemes de vélage
réduisent la fertilité des femelles ; mais cettatien restait a quantifier a I'époque.

Nous avons suivi une modélisation classique : leléf@a seuil, qui postule un phénotype
« non observé » sous-jacente (« la sous-jacergai>g une distribution normale. La position

de la sous-jacente par rapport a certaines vatkusguils fait exprimer un phénotype observé
dans une certain catégorie (e.g. Gianola, 1982).

Evangelina a donc analysé un jeu de données comsplebmpliqué, car incluant des
nombreux caractéres a modélisation complexe. Lesctgaes a seuils étaient la facilité de
vélage (3 catégories), et le succes de la premns@mination (2 catégories). Les autres
caracteres étaient le nombre d’'inséminations powr néussite, l'intervalle entre vélage et
conception (« days open »), et les jours jusqu’driemiere insémination. De méme, des
donnés censurés et de la récursivité (sera détailé tard) existaient pour ce jeu de données.
Pour les données censurées (par exemple, une gacldandonne son troupeau a une date
connue mais avant le vélage), on fait I'hypothésan dphénotype «au dela» de
'enregistrement fait. C'est-a-dire, si la vachéai trois inséminations avant de quitter le
troupeaux, le nombre d’'inséminations pourrait &es, quatre ou plus car on ne connait pas
le résultat de la troisieme insémination.

Nous avons choisi une méthode bayésienne, car ldélmation des données non-
multinormales se fait trés naturellement. Gracetaakniques d’ échantillonnage de Gibbs et
« data augmentation » (Tanner, 1996), on peut é&tlbaner les phénotypes « non visibles »,
gue ce soit la sous-jacente pour un caractere etiéscta donnée non observée pour un
caractere censuré, ou autres. A l'aide de Luis Na@RTA, Lleida, Espagne) et Evangelina,
j’ai congu et programme I'outil nécessaire (qui idédrait le « TM », voir plus tard). Cette
technique a permis a Evangelina d’estimer les ioglat entre tous les caracteres [A9],
confirmant que les problémes de vélage réeduisdettidite.
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3.2 Modeles récursifs

Les modeles classiques postulent une relation ilméantre caractéres décrite par une
covariance. llIs ne « savent » pas dire (ou corsijlér I'un des caracteres et cause et l'autre
conséquence. De plus, la covariance a une intatpmétlinéaire, dans le sens ou une
augmentation dax du caractere A s’accompagne statistiguement d’ugenantatiomy du
caractére B et cela, quelque soient les valeutmumi de A ou de B. Par exemple, il est
concevable qu‘une bonne santé mammaire (faible tagepcellulaire) soit accompagné
d’'une forte production laitiere —covariance positiy mais au-dela d’'un seuil de production
laitiere la brebis est affaiblie et la santé sedéte —covariance négative—.

Les modeles récursifs postulent que le caraddest une fonction (eventuellement non-
linéaire) du caractére B. Bien qu'étudiés en écartam) les modeéles récursifs ont été peut
étudiés en génétique quantitative, mais un artlelé&sianola et Sorensen (2004) en a ravivé
l'intérét. Lors de la thése d’Evangelina, I'étudelffet de la facilité de vélage sur la fertilité
suggérait une modeélisation récursive et cela, mux raisons. D’abord, parce qu’il est
biologiquement évident que la difficulté de vélageconditionner la fertilit@preset donc, le
vélage est une cause de la fertilité et non l'isgeEn plus, il y a trois catégories de vélage : 1
(simple), 2 (aidé), et 3 (compligué). On ne s’attgras a ce que passer de 1 a 2 aie autant
d’effet négatif sur la fertilité que de passer da 2. C’est pour cela que nous avons postulé
une relation de type «a niveaux » entre la fé&cilite vélage (cause) et la fertilité
(conséquence), relation du type :

B,
vi=(%, %X, X4 B
Bs

Equation 1

ouy; est le phénotype pour la fertilité xetest une matrice d’incidence ayant 1 dans la case
correspondant au phénotype observé pour la fadl@éévélage et O si non (« dummy
variables », ou effet crois€), et fest I'effet duji-eme phénotype.

J'ai donc programmé ce modele dans le logiciel TM a été utilisé par Evangelina dans

I'étude décrite [A9]. On a pu quantifier I'effet &t d’un vélage difficile : 0,5 insémination de
plus, par exemple, comme montré ci-dessous :
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Table 7. Posterior means and standard deviations (SD) for the effects of calving ease scores on fertility
traits

Calving ease score’

1 2 3
Trait! Mean sD Mean sD Mean sD
DO, d 0.00 0.00 12.63 6.79 31.14* 14.97
DFS, d 0.00 0.00 3.34% 2.49 T.657 5.54
NINS, no. 0.00 0.00 0.19% 0.09 0.51%* 0.21
OFI-liahility 0.00 0.00 -0.13% 0.06 —0.32%% 0.14
OFT-observed scale, % 0.00 0.00 —H0p* 20 —12 0% 5%

'DFS = days to first service; DO = days open; NINS = number of services per pregnancy; OFI-liability =
estimate of conception rate on the underlying scale; OFI-observed scale = estimate of outcome at first
insemination (expressed as percentage) on the observed scale.

Calving ease scores: 1 = no problem; 2 = slight assistance; 3 = needed assistance or caesarean because
of the calfs size (dystocia). Estimates for unassisted parities were set to 0. Estimates for second and third
calving ease scores are contrasts to the first score.

TP < 0.10; *P < 0.05; **P < 0.01.
Extrait 6 Effet de la facilité de vélage sur la fetilité [A9]

Pour effectuer la programmation d’un tel modelemik fallu comprendre le modéle en

profondeur. Je me suis donc rendu compte que firaié une reparamétrisation simple
permettait d’obtenir les mémes résultats (la ménagssemblance était utilisée) et ceci, dans
notre cas de modele récursif non simultanée. Orsfivamait 'équation décrite dans Gianola
et Sorensen :

1 -A\y,) (Xb,+u,+...
0 1)\y, - X, +u,+...
Equation 2

Par cet autre modéle équivalent :

yl — X1b1+u1+/1y2+"'
Y, - Xpb,+u,+...
Equation 3

Et nous avons démontré que cette équivalence doaduie estimation simple [A9, B10] — ce
dernier en collaboration avec C. Robert-Granié.

Ce type de modéle a encore eu une tournure. Vatosla(2007) ont montré que I'Equation 2

et 'Equation 3 sont aussi équivalents a un systdammal multivariée classique, dans lequel
le coefficientA est « emboité » dans les matrices de covariaRegscontre, on peut postuler

des systémes plus sophistiqués, comme notre Eguhtiou bien des modéles non linéaires
comme :

Yi)_[Xbytu+Ay + Ayt
Y, X, +u,+...
Equation 4

dans lesquels on peut aisément modéliser desoretation linéaires entre les caracteres. Nous
avons fait ainsi pour [A9] et aussi dans le trawel Llibertat Tusell (IRTA, Barcelonne,
Espagne ; thésarde de Miriam Piles), qui montrerdéstions non-linéaires (en fait presque
linéaires) entre pH et fertilité [A24], cf. la figeisuivante :
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Figure 1. Effect of pH on fertility on the observed scale in the dif-
ferent models for pH of the semen and fertility: a mixed model without
genetic and environmental correlations including pH as a covariate
or as cross-classified effect in the model of fertility (models UMM,
and UMM, respectively), and recursive mixed models including pH
as a covariate or as a cross-classified effect in the model of fertility
(RMM_oy and RMM qpees, respectively).

Extrait 7 Effet du pH sur la fertilité avec des mockles récursifs. [A24]

3.3. Modéle produit

On peut considérer que le phénotype est une fandiol'individu et de son environnement.
Par contre, si dans I'environnement il y a d’autnelvidus, et ces individus ont a leur tour un
déterminisme génétique pour le caractere, ce deméite d’étre considéré. Un exemple
classique d’'un tel phénomeéne est le modele a aiffieternels; un exemple plus a la mode
sont les modéles a compétition (Bijma, 2011), dasguels, par exemple, un porcelet grandit
comme fonction de sa capacité a grossir, mais alesdia capacité des autres porcelets

hébergés dans la méme cage a lui empécher de manger

Un cas tout a fait particulier est la conceptioitesa un accouplement. Ceci était I'objet de la
thése d’Ingrid David (encadré par L. Bodin, E. Madf et C. Robert-Granié, de la SAGA).
En effet, ce phénotype résulte de Il'action joiniet Complexe) d'un ovule et un
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spermatozoide. D’abord, le phénotype observé astirbi (oui/non) ce qui suggére un
traitement selon un modéle a seuil comme décritgg@mment. Traditionnellement, le
modéle utilisé était un modele additif qui somnied effets du male et de la femelle dans
I'échelle sous-jacente:

;= Uty ,
Equation 5

ou la sous-jacentk; suite a I'accouplement du mélevec la femellg était la somme des
effets des deux individus. Ceci n'était pas sassafat pour deux raisons ; d’'une part, on sait
biologiqguement que les effets compensatoires sonités (un spermatozoide non viable ne
sera jamais compensé par un ovule trés viablejitrd'gart cette modélisation ne permet pas
de séparer (estimer séparément) les effets figkes b la fécondité « méale » de ceux liés a la
fécondité « femelle » quand leurs matrices d’incae étaient confondues (par exemple, la
saison). En reproduction humaine, les modéles pegodeux pseudo-phénotypes, la
production d'un spermatozoide viable (oui/non) depart du male, et la production d’'un
ovule viable (oui/non) par la femelle. Mais le pbBpe observé demeure toujours la fertilité
globale (oui ou non).

J'ai donc participé a 'implémentation bayésienmecette idée, la solution étant simple : il
s’agissait d’'augmenter (« data augmentation »ydblpme avec les pseudo-phénotypes non
observés, disony; et y, (ovule fertile, spermatozoide fertile). A son towes deux
phénotypes étaient analysés avec un modele alseagtactere, et donc avec deux variables
sous-jacentel etl,, de la maniéere suivante.

)

Toute la difficulté demeurait dans I'échantilloneadey; ety, qui s’avéra finalement facile.
La distribution compléte conditionnelle («full atitional ») nécessaire pour
I'échantillonnage de Gibbs est une fonction en dearties :

* D’un coté la probabilité « sachant le phénotype » :

Fertile - y,=1,y,=1

y,=0,y,=0
Non fertile— < y=0, y=1
y,=1y,=0

» Drautre coté la probabilité « sachant les inconrdiesnodele » :

Pr(y,=0) = qo(fl)
Pr(y,=0)= qo(fz)

ou gest la fonction cumulative de probabilité normmeflest la valeur de la sous-jacente

pour le caractere, c'est-a-dire la somme de tomsefiets (fixes, aléatoires) inclus dans le
modéle, aux valeurs échantillonnées a chaqueiiaérat
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En multipliant les deux probabilités (sachant lesrtBes et les inconnues) on obtient les
probabilités des quatre événements, onytiret y, simultanément, et on suit comme dans le
déroulement d’'un modéle a seuil bicaractere.

J'ai fait ce développement, qu’ingrid a introdudand une versiomad hocdu logiciel TM.
Ensuite, elle a montré les avantages de la méthodeterprétation de ses résultats, ainsi que
la facilité d'estimation par simulation [Al4]; ceodele a été aussi utilisé pour estimer
séparément les effets concernant le méle et lallierf®&26], lors de travaux de thése de
Llibertat Tusell.

3.4. Résultats de courses hippiques

Les résultats de courses sont un caractere patienlent compliqué, car il ne s’agit pas d’'un
enregistrement en unités physiques quelconquesédudtat d’'une course est, en soi, une
comparaison entre les chevaux qui y ont partidfiéssiquement, I'analyse de rangs se fait
par un modele dit Thurstonien (e.g. Tavernier, }9% modéle fait encore I'hypothése
d'une performance sous-jacente, dont le rang pesr différents chevaux conduit aux
positions dans la course. La manipulation desidigions normales de ces performances
sous-jacentes implique le calcul de certaines ratég tres complexes ; pour I'évaluation
géneétique des chevaux, ce calcul fut accompli gar approximations de deuxieme degré.
L’'approche est I'ceuvre d’Anne Ricard (Haras Nationamais basé a ma méme unité
SAGA).

Récemment, Gianola et Simianer (2006) ont suggdétiéisation d’'un algorithme de type
échantillonnage de Gibbs pour I'implémentation dodale Thurstonian. Ce algorithme est
tres similaire a celui pour le modele a seuil. Amnpercu cet algorithme comme beaucoup
plus simple et bien adapté aux questions de relchesar I'analyse de rangs. Une question
immédiate : est-ce que l'algorithme d’échantillogeale Gibbs permettait d’estimer des parts
de variance ? (Ce qui restait trés compliqué p@wernier (1991).)

D’autre part, la répartition des chevaux dans lesrses ne se passe pas au hasard ; les
organisateurs de courses ont une tendance a regrdep chevaux de « qualités » similaires.

Il 'y a pas d’effet de la « course » en soi, eardsultat d’'une course est un rang ; qui sera le
méme que la course soit « difficile » ou pas (el eeété démontré algébriguement dans
l'article dont on parlera). Le méme phénomene ss@aour de « catégories » de courses.
Comment faire alors ?

Nous avons donc attaqué les deux problémes padéesioppements théoriques et des

simulations. J'ai surtout participé aux aspectsiglementation de I'’échantillonnage de Gibbs

(notamment nous avons réfléchi ensemble au tiragesdus-jacentes, comme on verra) et a
l'interprétation des résultats.

Le premier résultat fut que I'algorithme de GianetaSimianer n’était pas correct. Le tirage
de la sous-jacente d’'un cheval doit se faire dedaiere suivante. Si un chevatst classé
entre les chevaukl eti+1, sa performance non observée (dishndoit respecter la régle
I, <l, <l,,, et donc elle doit étre tirée entre les sous-j@emles chevaux précedent et
suivant dans la course. Or, pour le dernier chdeasystéme de Gianola et Simianer tirait
sans condition. Nous avons montré ce fait et explicalgorithme correct.
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De plus, avec I' échantillonnage de Gibbs et 'alkpone corrigé, les paramétres génétiques
étaient estimés correctement, ce qui ne fut pasagepour d’autres méthodes « simples »
(« normal scores », par exemple) qui tendait &ls-®stimation. Ceci montra I'adéquation de
I'échantillonnage de Gibbs aux problémes de rangs.

Par contre, des que l'allocation des chevaux auxses n’était pas au hasard, les parametres
génétiques étaient biaisés. Nous avons donc camgnodele de mélange : on alloue & priori
les chevaux (et pas les courses) a differentegaags (modéle de mélange), pour ensuite
estimer les effets des différentes catégories panodéle linéaire ; ceci n’est possible que si
des chevaux des différentes catégories participelt méme course. Notre modele ainsi
construit n'était plus biaisé (voir figure ci-deasd. L'implémentation pratique en routine
d’évaluation génétique reste a faire, car l'allamatdes chevaux a des catégories reste un
probléme délicat.

0 _| |
A° 2%
o 2 4 2 4,
% Agsa a° Aﬁ% A
] o A
2 ® 2
z 2 5 o |
o o o
E
o
o
% © group 1 O group 1
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-1.5 0.0 1.5 -1.5 0.0 1.5
Estimated competing ability Estimated competing ability

Extrait 8 True and estimated competing ability, entying model for ranks (left), underlying
mixture model for ranks (right) [A19]

3.5. Modélisation des données longitudinales

Les données du controle de performances sont sbuwegitudinales. Par exemple, les
contrbles laitiers se suivent le cours de la viedpctive d'une femelle laitiere, et les
enregistrements de poids le long de la croissahgeinddividu. Dans un souci de précision et
de généralité, et pour s’affranchir de précorrectidourdes ou complexes, de nombreux
modeles ont été proposés dans la littérature, motrhles « régressions aléatoires » dans le
contexte de I'évaluation génétique.

J'ai travaillé un peu sur ces aspects. D’abord,rdea contrdles laitiers élémentaires la
modélisation la plus simple consiste a supposel gjagit, soit de mesures répétées du méme
caractere, soit de caractéres corrélés. Pour lessravines Latxa et Manchega, Malena
Serrano (INIA, Madrid) a estimé les différentes pasantes de variance [A2], en concluant
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gu'’il s’agit bien des caractéres différents. Matiparation a cette étude a été la création des
fichiers de base, ainsi qu'une aide a l'interpiétaties résultats.

Plus tard, lors de mon post-doc avec Keith Bertrinignacy Misztal (University of Georgia,
Athens, Etats-Unis), jai travaillé sur la modétiea de courbes de croissance pour
I'évaluation génétique des bovins allaitants. Bffeanent, cette population dispose de pesées
a la naissance, au sevrage, au bout d’'un an @ bvganing, yearling »), théoriquement aux
jours 1, 210 et 365 ; en pratique, les vraies dageslistribuent autour de celles-ci, ce qui
induit la nécessité de faire des précorrections.

Un modeéle pratique pour le traitement et I'évaloiatgénétique de ce type de données est un
modele polynomial, dans lequel la croissance estfanction polynomial du temps) (et de
certains effets...an), a I'occasion supposés contrdlés génétiqguemedbrt aléatoires
(d’ou le nom de régression aléatoire). Le modéle p®poids au temppeut s’écrire ainsi :

y(t)=...+a+akt+ akt+..akt

Ou lesa sont des effets génétiques propres a l'individulestk sont des coefficients qui
garantissent certains propriétés numériques omsnéatonvergence, orthogonalité, etc.). Tout
le probléme réside dans la spécification de compegie variance pour les différents effats
car il sont forcement corrélés. C'est-a-dire,ldalit trouver la matrice de covariance :

a Gl’l G1,1 Gln
G G
var a2 = =G,
a, Gn,l Gn,n

Classiquement, on estime les parts de la variavee @n REML ou échantillonnage de Gibbs
(comme dans les chapitres précédents). Cependanfichiers de données (race Gelbvieh
americaine a l'occasion) ne permettaient pas uteedstimation, car trop grands et en méme
temps trop incomplets (manque de poids interméstiir

Nous avons donc suivi une idée d’lgnacy Misztagxilstent des équivalences entre le modéle
a régression aléatoire et le modele a caractemeéle€s, plus classique. Il existe aussi des
estimations deG, pour d’autres races (dans notre cas, ce fut Ngllorces estimations
définissent des corrélations entre deux pointsagugjues dans le temps. Nous avons supposé
des motifs de corrélations similaires pour desgatérentes, et nous avons donc réintroduit
les parts de variance telles que, pour des cowgfaidentiques, on retrouve a peu pres les
parameétres du modele multicaractére Gelbvieh. bblpme était encore plus compliqué car
il 'y avait des effets génétiques direct et materetl des effets aléatoires maternel et
individuel. Le meilleur ajustement fut obtenu ersémt des moindres carrés. J'ai développé la
méthode a partir de I'idée originale d’'Ignacy et fes calculs et programmations nécessaires,
ainsi que des outils pour visualiser les résulfatsr exemple ci-dessous). Finalement, on a
construit de matrices de covariances qui ajustaienmtectement pour des polyndmes de degré
2 a 5. Le tout a été publié [A3].

Ce travail implique de reconstruire des matricesrgmsuite faire des régressions linéaires,
c’est a dire beaucoup d’algébre matricielle, cemla bien servi pour aprés. La visualisation
des différentes structures de covariances reséatitnportante, et jai développé des outils
adaptés [B7], mais qui ne sont plus d’actualité.
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Extrait 9 Corrélations entre les effets génétiquea différentes dates [A3]

3.6. Conclusion

Je me rends compte que, dans la modélisation dectesicaracteres, il est plus difficile de

bien saisir le fond biologique du caractére (un kaemple est le modeéle produit) que de

limplémenter, sauf si on travaille avec des fichide grande taille. En effet, les méthodes
d’estimation modernes (la plus explicite est la &agnne avec échantillonnage de Gibbs,
mais ce n’'est pas la seule) permettent d’emboieemaniere naturelle une hiérarchie de

parametres, de telle maniére qu’une inférence crgasse par une étape relativement facile
de « data augmentation », apres laquelle on tombdes algorithmes classiques. D’un autre
coté, la manipulation des données longitudinalea peérmis de me rendre compte des
subtilités des distributions multivariées, mémesdi@ncas normale.

Une autre conclusion est I'importance de la priictous ces modeles sont conceptuellement

trés élégants, mais ils sont rarement utilisésvatuétion génétique routiniére (les exceptions
sont I'évaluation des chevaux de course, les régnes aléatoires, et le modéle a seuil),
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souvent par manque d’outils ou peu d'intérét caaqreu a gagner. lls aident surtout a nétre
compréhension du caractére d’intérét et, de foist appliqués plus tard.
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4, La localisation de QTL

Lors de mes études d’ingénieur agronome, j'ai apguie les genes étaient des séquences
d’ADN, qu’ils codifiaient des protéines, et que l&@sangements de bases de '’ADN codant
causaient un changement de la protéine, qui aaommodifiait le phénotype de I'individu.
Les genes étaient donc des entités localiséesldaygome. L’architecture génétique admis
aujourd’hui est un peu plus nuancée, car on sait ya des régions mobiles (les éléments
transposables) et que les régions régulatrice&®erpréssion sont nombreuses, donc il n'y a
pas que les régions codantes qui causent la Viéadpgnétique. De plus, il est admis (apres
un grande nombre d’études) que l'architecture ggunetd’'un caractére implique une myriade
de genes a petits effets en interaction, ce qui déficile leur identification.

De toute maniere, la détection et la localisatierQI L (Quantitative Trait loci) a été et reste
un des travaux majeurs de recherche en geénétiquié,est une des sources principales
d’inspiration pour la sélection génomique. Le pipecest simple : faire I'hypothése qu’une
certaine région est porteuse d'un QTL, et vériferidentité (au sens large) de la région
décrit la similarité des phénotypes des individus.

4.1. Modeles linéaires de liaison et désequilibre d e liaison
pour la localisation de QTLs.

4.1.1. Modeles linéaires

Quand je suis arrivé a I'INRA (fin 2005), les médles de localisation de QTLs evoluaient de
l'utilisation de la liaison (marqueurs peu densestgpbe microsatellite) a I'utilisation du
déséquilibre de liaison « populationnel » (margeeldenses de type SNP). Ce changement
était di0 a des raisons pratiques -disponibilité demqueurs SNP plus denses—, et
scientifiques —les analyses de liaison n’étaierst pafisamment précises pour localiser les
génes d'intérét. Méme si de nombreuses méthodesenkipour la localisation, dans la
pratique les chercheurs en génétique animale arttlieaucoup des méthodes linéaires
(Knott, 2005) : la régression linéaire (pour deswdes bien structurées en familles) et
'analyse en modéle mixte (pour des pedigrees cexegl).

En pratique, les méthodes de déséquilibre de hamistulent une association parfaite entre
l'allele au marqueur observé et l'alléle au QTL tptés Les méthodes de liaison, elles,
postulent que si un morceau de chromosome estnianatégralement il est porteur du
méme alléle au QTL ; si le gaméte transmis a @@méinant, il peut étre porteur d’'un alléle
avec probabilitg, ou bien de 'autre allele avec probabilitép ; mais rien n’est dit des alléles
chez les fondateurs.

Je trouvais que les deux concepts devaient seaiieoret conduire a une formulation simple
et rigoureuse, basée sur la notion d’identité patr éhez les fondateurs et par descendance
dans le reste de la généalogie. Cette inquiétwaepstrtagé par Rohan Fernando (lowa State
University, Ames, Etats-Unis), que javais contaclé suis donc allé travailler avec lui
pendant trois semaines, pendant lesquelles nours aléveloppé les méthodes et I'algébre en
deux versions : régression et modele mixte [Alifisiaque fait des simulations. Cependant,
au-dela de lintérét académique, nos simulationsitra@nt qu’une analyse simple en
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déséquilibre de liaison « pure » donnait la ménéeipion que nos modeéles plus sophistiqués,
comme montré dans la figure ci-dessous. La raisbbielogique : quand les marqueurs sont
assez proches pour que l'identité par état ressemiidentité au QTL, les recombinaisons
sont tellement peu fréquentes que finalement cesemblance marqueurs/QTL reste valable
au cours des générations.

Extrait 10 Profils de détection de QTL [A17]

Interval mapping profiles in the drift and 5-cM scenario. Interval mapping profiles (minus
log of the p-value) in four replicates of the daftid 5-cM scenario. LA: dotted line. LDLA
continuous line. LD decay: red, stars. Two-markédue, triangles. IBD: grey dot-dash line.|A
diamond indicates the QTL location.

[

Ceci dit, le modeéele que nous avons publié a étéodnit dans le logiciel QTLMAP
(http://dga7.jouy.inra.fr/gtimap/) et utilisé lodes nombreuses analyses de données réelles et
simulées [A39, A41]. Ce dernier article fait pattis travaux de thése de G. Sallé (encadré par
Jean-Michel Elsen et Carole Moreno), qui a locatisé QTL qui agissent sur la résistance a
Haemonchus Contortysin parasite gastro-intestinal) chez les ovinst aiicle a montré une
notable concordance entre les approches « anatybaisbn », ou nétre approche [A17] dans
deux version différentes selon que I'on prend empme |'origine raciale ou pas, ou encore
une analyse simple de type régression uni-marqueur.

4.1.2. Modeles paramétriques

Pour la réconciliation de la liaison et l'asso@ati une formulation complétement
paramétrique postule un événement qui donne li€allale mutant au QTL, pour ensuite
modéliser le déséquilibre de liaison autour du @FRez les fondateurs, et enfin observer la
transmission aux descendants (Pérez-Enciso, 2008). seulement cette formulation fait
beaucoup d’hypothéses (et certaines approximatioma}s en plus elle n’est pas plus précise,
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méme quand les hypotheses sont vraies ; nous awonsé ceci par simulation [A21], dans
un travail en équipe, coordonné par C. Cierco éil&xgin (MIA, INRA Toulouse).

4.1.3. Comparaison des modeles linéaires de régress ion et des
modeles mixtes avec approximations de la coalescenc e

Toujours dans la localisation de QTL, Meuwissemle{2002) ont proposé un modele (que
'on nommera LDLA par la suite) qui integre liaiseh déséquilibre de liaison dans le méme
esprit que les sections précédentes. Ce modelseutine théorie de coalescence (tres)
simplifiée pour calculer des probabilités d’idedtiar descendance chez les fondateurs d’'une
généalogie, conditionnellement aux marqueurs médées ; ceci est différent de notre
modele [A17] qui postule que deux segments idertqoar état le sont aussi au QTL. Le
modéle de Meuwissen et al. (2002) était asseséitdn pratique.

La thése de Dana Roldan (encadré par Jean-MiclsenENisait, entre autres obijectifs, a
établir des protocoles optimaux pour la localisatie QTL. Dans [A39], elle a comparé notre
approche dans [A17] (dans sa version régressioplsjmui sera nommé RS par la suite) avec
le LDLA et ceci, pour différents protocoles expéemaux. La comparaison (article [A39]) a
été faite par des simulations exhaustives et j'yravaillé, surtout pour la définition des
différents scenarii et linterprétation et vérifimm des résultats. Dana a trouvé que,
généralement, le LDLA était tres légérement plésigrque le RS mais a un co(t calculatoire
beaucoup plus élevé : ainsi le RS est préférahle lagplanification expérimentale. De méme,
elle a trouvé que, lorsque I'on travaille sur déspdsitifs familiaux, un grand nombre de
demi-freres est préférable a la méme quantité eie-frieres.

4.2. Phasage des marqueurs dans une généalogie

Dans le génome d’un organisme diploide, les dengembles d’alleles d’origine paternelle /
maternelle sont arrivées au zygote de maniére &épat ceux qui sont dans la méme paire
chromosomique sont physiquement présents dans teenohromosome. Cette notion de
méme origine est appelée phase. Le « phasage »eamnstruction d’haplotypes est le
processus estimant quels ensembles d’alleles anétae origine (maternelle ou paternelle).
Ce processus est de grande importance pour laidatah de QTL ou l'imputation de
marqueurs manguants (en plein essor a ce jour-la).

La complexité du probléme est multiple. D’abord,yila deux sources d’information :
'apparenté connu (deux individus reliés par paguartageront des bouts de chromosome) et
'apparenté non connu, ou ancestral, ou déséqaitibrliaison : une population non infinie est
completement apparentée, et I'on observe des mépistés dans les difféerents gametes. Ces
motifs viennent d’'un méme ancétre commun. Ainsgxistent classiquement deux familles
d’algorithmes/méthodes/approximations pour « phades marqueurs :

e L'un est la recherche d’'un maximum de vraisemblanceein d’une généalogie, c'est-
a-dire, la configuration de méioses qui expliqueples simplement les génotypes
observés. Ceci peut se traduire dans un ensembéglis simples, en particulier pour
les grandes fratries propres a la génétique anirf\igsman, 1987). Cependant,
'optimalité globale n’est pas garantie. En pluss enéthodes font une hypothése de
parcimonie chez les fondateurs de la généalogiefareateurs sont idéalement tirés
au hasard dans une population de taille infine,stbnt non apparentés, et donc on
suppose que les marqueurs aux différents lociesogjuilibre de liaison.
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« L’alternative fait implicitement I'hypothése d’'urmopulation « peu apparentée » mais
de taille finie, et on utilise des méthodes semapeetriques qui (conceptuellement)
estiment un ensemble d’haplotypes « fondateursparéir desquels les génotypes
observés sont issus (e.g. Browning & Browning, 3011

La these d’Aurélie Favier, co-encadré par SimorGiey (MIA, INRA Toulouse) et moi,
visait a utiliser des méthodes et des formalismeprps a la recherche en informatique pour
attaquer ces deux probléemes. Il faut dire quedhe&tait trop ambitieuse (et c’est un champ
de la génétique en plein explosion) et nous nousrses focalisés sur la premiere famille de
meéthodes, celle qui prend en compte les liens denp@a et estime I'ensemble de méioses
ayant la plus grande vraisemblance.

4.2.1. Phasages dans les familles de demi-freres

L’écriture de cette vraisemblance n’est pas fadils’agit d’une loi discréete multivariée, avec
une quantité d’'inconnues égale (au sein d’'une familcléaire) da taille de la fratrie x le
nombre de marqueurgt assez lourde a calculer. Une maximisationengyar exemple, par
dénombrement de tous les cas) n'est pas envisage@bpendant, une collaboration avec
Jean-Michel Elsen (SAGA ; qui travaillait en pagddl sur le méme probléme) a permis, au
prix de certaines simplifications —et pour des raatgs bialléliques—, une écriture compacte
de la vraisemblance, qui est détaillé dans [B32]BBa phase des parents est définie par un
vecteurh ayant des valeurs possibles {-1,1} a chaque positi’écriture de la vraisemblance
revient & compter, au sein de chaque fratrie, Entiié de fréres ayant hérité avec certitude
des couples en « phase » ou en « opposition »r{@ gan état initial arbitraire) pour tout
couple de marqueurs, pondéré par leurs probabiléésecombinaison. Ainsi, on construit une
fonction de vraisemblance qui est :

log p(genotypesh) O h'Wh
Equation 6

ou W est une matrice issue du comptage ci-dessous sjutypiquement trés creuse.
Maximiser cette fonction n’est pas évident cardendine deh est {-1,1} (et non le domaine
des réels). C’est ici que I'on se sert des teclegdnformatiques d’optimisation combinatoire.

Une branche de linformatique qui traite de ce proie s’appelle les problemes de
satisfaction pondérées (« WCSP : weighted congitiasatisfaction problems ») qui, a leur
tour, sont formellement équivalents (& certainemdformations prés) a des modeles
probabilistes graphiques bayésiens, les réseaugslmmg (« Bayesian networks »). Cette
transformation implique convertir les lois de protigé en fonctions de codt:

f (x: parent( x)) = - dogPr{ ¥ parert ¥).

Aurélie a transformé le probleme précédant (qui p&e vu comme un réseau bayésien) dans
un probleme WCSP et, avec la boite a outils des W@&rélie a rapidement codé et testé
extensivement par simulation le probléme du cadeuphase et cela, avec plusieurs méthodes
d’optimisation (DFBB,BTD,VE) du solvet oul bar2 [B31, B32, A45, A46]. Il faut
remarquer que cette méthode est exacte (elle timnaemble des phases les plus probables),
tandis que la plupart des méthodes itérativesaiss peuvent trouver des maxima locaux.
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Ses résultats principaux sont les suivants :

» Les résultats obtenus sont égaux ou meilleurs q@u& obtenus par d’autres
méthodes

» L'utilisation de lI'équation 6 rend le probléeme tresmple tant en espace
mémoire qu’en temps de calcul. La matrilea des propriétés grossierement
prévisibles (le nombre d’éléments non nuls grariiéairement avec le
nombre de marqueurs).

* Des tests en situation réaliste (déséquilibre disdn chez les fondateurs)
donnent aussi d’excellents résultats, comme matdreés la figure ci-dessous
(36000 SNP du chromosome X humain)
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(a) (b)

Figure 4: Human chr. X dataset w/wout genotyped dams (L = 36000,n € [1, 15]).

Extrait 11 Qualité de la reconstruction d'haplotypes [B32]

Ainsi, cette méthode a été implémenté dans le ilgig@TLMAP (utilisé par exemple dans
[A39, A41]). Nous avons aussi proposé une mesufeeg& A. Favier] pour informer
l'utilisateur de la qualité d’'un phasage. Cette unesst une approximation de la probabéité
posteriori qu’un marqueuk ait une certaine phase. L'approximation vient dit daie I'on
suppose le reste des marqueurs correctement phadeséette maniére le calcul est abordable,
de la maniere suivante :

p(h =1 genotype= fp tr1 genotypés, )=

exp ho ) (Wook Wow ) Doy

1 W, W U1
ol e
1 Wk Wik 1 -1 Wik W Jl-1

Ou «-k » indique I'ensemble de loci autres dueCette estimateur est non biaisé, c’est a dire,
ni sous-estime ni surestime l'erreur.
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4.2.2. Décompositions fonctionnelles et exactes : v ersles
phasages dans des familles complexes

Malgré les bons résultats de I'approche précédertee écriture simplifié ne pouvait se faire
gue pour des familles de demi-fréeres. La génétaisaa des généalogies complexes, de
grande importance en génétique animale, n’étaiepasageable en I'état.

Aurélie a refait, avec ses outils et formalismdsrimatiques, la décomposition proposé par
Jean-Michel (voir ci-dessous).
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Figure 8.2 — Soit une famille nucléaire 8.2a. Supposons que le pere et le fils soient génotypés sur 5
marqueurs tels que :
Pere : (ab bb aa ab ab aa ab). Fils : (ea bb aa ab aa ab aa).
Le réseau d’origine de ségrégation est représenté en 8.2b.
Les réseaux 8.2c a 8.2g sont le résultat graphique des étapes de la réduction du calcul E P(V,G)
VP
Extrait 12 Simplification de la vraisemblance pourle phasage de demi-fréres [Thése A Favier]

Cette décomposition était un cas particulier d'ypetde décomposition dans le formalisme

WCSP. Si I'on pouvait étendre cette décompositiales généalogies quelconques, alors on
aurait avancé d’'un grand pas vers la résolutioprdbléeme des généalogies complexes, et en
méme temps en méthodes informatiques. Donc, Aus@i& plongée dans ce sujet et elle a
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aboutie a des résultats trés prometteurs [A47, Mdse A. Favier]. D’'abord, elle a montré
les connexions profondes entre les formalismes @SWet les réseaux bayésiens (je percois
personnellement les réseaux bayésiens comme étaypeide WCSP). Ensuite, elle a montré
gue, quand les réseaux peuvent se décomposer derenafficace (on réduit un probleme

complexe a plusieurs problémes simple$ (A B,C)= f(A B+ f( B Q), savoir si la
décomposition existe ou pas est vérifiable avec pmeédure de test efficace. Ce travail a
impliqué un algebre sur les codts infinis (=proligds nulles). De plus, elle montre comment

simplifier encore le probleme en faisant des ptajas et des soustractions (voir exemple ci-
dessous).

[(4,B,C,D)

e =l =R = =R e R e e Rl s =2
e = = = =R i e B e B e Bl H w0

— =0 O = OO0 ~==00OFFkOOonN
—H O R O, OROROROROR OO

(a) Une fonction de cotts

VWaN YN
fl fz f1 f2

o) (] (o) Tm) () (] ) (] (@) (e ()
® @ ® O® B ® ® O ® ®06 0 ®

(o) (=] (o) (] (o] (o] (] (] (o] (o] (] (] (] (] (@] (=] (=] (o] (]

(b) Représentation de toutes les décompositions possibles de la fonction

Figure 4.3 — Trois types de nceuds sont & identifier dans la figure (b) : les nceuds rectangulaires pour
identifier les fonctions, les neeuds ronds pour identifier par rapport a quelques variables la décompo-
sition par paire est réalisée et enfin les neeuds (ronds) sans label pour symboliser la construction des
deux fonctions résultantes de la décomposition. Le chemin en gras représente les décompositions par
paire réalisées avec 'ordre DAC : A < B< C < D.

Extrait 13 Simplification d'un probléeme WCSP [ThéseA Favier]
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fi=4(A,B,D) f2=h(B,C,D)

A B 01 B e 01

T M T

) 0 00 ) 0 2 3
1 76 1 00
(a) (b)

Table 4.1 — Application du théoréme 4.26 sur la fonction f(A, B,C, D) de la figure 4.3a avec f; =
g(A, B, D) et fo =h(B,C,D). (La fonction h(B,C, D) n’est pas décomposable.)

f2=g(A,B,D) -2 fi = h(B,c, D) -2
01 0 1
A B B C
0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 1 5 4
0 0 0 0 6 6
1 1 3 3 1 1 4 3
(a) (b)

Table 4.2 — Application du théoréme 4.26 sur la fonction f(A, B,C, D) de la figure 4.3a avec f; =
glA, B, D) et fo = h(B,C,D). (Les deux fonctions ternaires sont encore décomposables.)

Extrait 14 Simplification d'un probleme WCSP [TheseA Favier]

Deux problemes existent pour I'applicabilité imneddi de la procédure. Le premier est

'absence d’un algorithme pour faire les déecompmsét de maniére optimale ; le deuxieme

est le cas des problemes non-décomposables. Daderoger cas, Aurélie propose une

décomposition approchée qui ignorerait certaindscpdn peut regarder cette derniére idée
comme une simplification probabiliste qui fait ljgthese que certains événements sont
indépendants quand en fait ils ne le sont pase@gttomposition approchée n’a pas pu étre
approfondie, par manque de temps.

4.3. Conclusion

Je ne me suis pas trop impligué dans la rechereheQ@L en soi. Cependant, le
développement des modeles de détection de QTlasdfliter beaucoup des compétences, et
aussi a realiser que les méthodes les plus sapé&ts ne sont pas forcément les meilleures.
D’un autre coté, j'ai beaucoup appris en encadiathése d’Aurélie. Scientifiquement, jai
appris énormément de choses et j'en suis sorti pladeste : d’autres disciplines ont des
outils formidables. Humainement, la direction deésén est une aventure quotidienne trés
riche, et qui conduit a se poser des vraies questio
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5. L’évaluation génétique (et génomique)

La sélection des animaux de rente se fait par @xcbomme reproducteurs de ceux qui
donneront la descendance plus profitable (ou dalles un sens). Il est donc primordiale de
bien choisir ces animaux, ce qui se fait aujourddpartir d’'une évaluation. Quand je suis
arrivé a la recherche, I'évaluation génétique étas figée, voire immuable : on obtenait les
phénotypes, l'information environnementale et laégogievia le contréle de performances
et on utilisait un BLUP. Le BLUP et le modele mistent aussi une vaste source d’'idées pour
les développements méthodologiques. Tout ceci iéwdes que I'information génomique a
commence a étre utilisée de maniere massive, asquces a ADN.

5.1. Travaux en évaluation classique

5.1.1. Comparaison de modeéles d’évaluation génétiqu e Latxa

Le modele d’amélioration génétique de la Latxaccu par Dunixi Gabifia (a I'époque au
CIMA, Vitoria, Espagne) dans les années 1980, mis@rant des modeles utilisés en France.
Dans un souci d'éviter les biais, il avait condtrun modeéele avealeux groupes de
contemporaines : « troupeau-année » et « troup@dsl-de mise bas-age de la femelle ».
Effectivement, les travaux d’Eduardo Urarte (CIMApRt montré que la conduite des
troupeaux différenciait la conduite des différentdasses d’age-nombre de mise bas.
Néanmoins, et aprés une douzaine d’années, onnrskitrecompte que ce modeéle était
compliqué a expliquer, a comprendre, et que I'hlgpsé d'un effet « troupeau-mois de mise
bas-age de la femelle » constant au cours des améit plus tenable. En plus, certains
groupes de contemporaines avaient une taille tediep

Dans ma these, j'ai entrepris la mise a jour du éfed’évaluation. Il est trés difficile de
comparer des modeéles d’évaluation. Boichard €t18PR5) ont proposé deux types de test qui
consistaient a comparer les évaluations génétigues des sous-ensembles des données : le
test qui considére les évaluations au fil des asnée celui qui considére la précision
additionnelle apportée par les générations sucesssie filles. Les deux tests donnaient des
résultats décevants en Latxa : en effet, une gpantie de la généalogie n’étant pas connue,
les tests étaient une fonction du modele choisr pEBIgroupes génétiques. Nous avons alors
choisi une autre approche.

Nous sommes rentrés dans un cadre bayésien quiepelencomparer des modéles non
emboités. J'ai travaillé avec Pedro Lopez Romdrés@rd a I'INIA a la méme époque) ; nous
avons utilisé son outil de comparaison de modéasé sur I' échantillonnage de Gibbs. Cet
outil permettait de calculer certains criteres dléation, notamment le Facteur de Bayes, qui
est un rapport entre les probabilités des modétdg, « Deviance Information Criteria ». De

plus, jai introduit dans son logiciel une forme déeave-one-out cross-validation », c'est-a-
dire de validation croisée « une donnée a chagae>fdCette forme bayésienne permettait de
ne pas faire tourner les analyses des centaingsliters de fois, et produisait des diagnostics
de biais ou précision. Tout ce travail, qui fut [@ldans [A4], montra la préférence pour un
modele « troupeau-année-age-mise bas », plus siqyeele précédent; un exemple de
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diagnostic est montré ci-dessous. Il faut mentiomuee ce travail me prépara pour les tests
empiriques d’efficacité de la sélection génomique ton verra plus tard.

Table 6
Estimates of the checking functions for different strains and models

Model Strain and checking function

Blond-Faced Latxa Black-Faced Latxa

E(|d, ™ E(di) E(|d5)f E(d3) E(d\)) E(d3) E(lda) E(d3)
1 25.86 1503.05 0.3389 0.1396 24.12 1272.95 0.3399 0.1402
2 25.52 1411.76 0.3412 0.1408 24.08 1241.52 0.3411 0.1408
3 26.00 1446.60 0.3454 0.1436 24.23 1243.50 0.3445 0.1429

4 E=expectation.
b 4,=Observation—prediction.
¢ dy=p(d>0)-0.5.
Extrait 15 Comparaison de modéles d'évaluation enatxa [A4]

5.1.2. Evaluation génétique multi-raciale en bovin allaitant

Mon post-doctorat aux USA avait pour objectif dettneea jour I'évaluation génétique de
certaines races de bovins allaitants qui étaiesiuées par I'Université de Georgia, et dont le
responsable scientifique était Keith Bernard. Lesnkes (« ranches ») américaines ont une
race prédominante, mais cela ne veut pas direajuece se reproduit en pur. En pratique, on
utilise des taureaux d’autres races au sein d'ace rpar exemple un taureau Angus peut étre
utilisé pour augmenter la qualité de la viande dhaupeau Gelbvieh. Cela ne veut pas dire
pour autant que tout le troupeau deviendra Angulasieurs mélanges coexistent en méme
temps. Il est donc important pour I'évaluation génée d’'une race (a l'occasion, la race
Gelbvieh) de considérer :
* L’hétérosis généree lors d’'un croisement de races
» L'utilisation des évaluations génétiques « extemnedes taureaux d’autres races
(comme I'Angus mentionné) puisque I'on utilise desireaux évalués de maniére
précise dans leurs races respectives.
Le travail se compligue vue la multiplicité des eacutilisées aux Etats Unis; voir par
exemple le tableau de composition raciale ci-dessbiebjectif était d’avoir une indexation
plus précise mais aussi plus robuste.
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Table 1 Breed composition of animals in pedigree and data files
Breed No. animals in No. animals
composition® pedigree file in data file
8/8 Angus 32150 97
8/8 Brahman 206 0
8/8 Charolais 715 1
8/8 Hereford 4058 0
8/8 Limousin 546 0
8/8 Simmental 1229 0
8/8 Unknown® 42 416 132
8/8 Gelbvieh 99 258 86 699
718 Gelbvieh 374 120 360 685
6/8 Gelbvieh 120 732 114 526
5/8 Gelbvieh 25 337 23919
4/8 Gelbvieh 110 318 96 085
3/8 to 1/8 Gelbvieh 32923 22 855
Other 22 617 85
“Animals with 8/8 breed composition are considered purebreds;
Angus and Red Angus were grouped together and Hereford and
Polled Hereford were grouped together.
PAnimals with unknown breed designation were grouped into British
Breed category.

Extrait 16 Composition raciale de I'évaluation muli-raciale Gelbvieh

Le croisement impligue deux aspects. D’abord,allg niveau de base d’'une race par rapport
a l'autre, qui se modélisa avec des groupes denfsairgconnus par race et date de naissance.
Ces groupes génétiques furent relégriori par une structure d’auto-corrélation pour éviter
de larges déviations.

Pour I'hétérosis (donc la dominance), il existe aesléles théoriques trés complets (Lo et al.,
1993). Ces modeéles sont inapplicables ici car @anpas accés aux données des autres races.
De plus, les animaux croisés sont relativement pembreux et les croisements non
symétriques. Pour I'ajustement de I'hétérosis,utedbnc une approche empirique, mais trés
répandue, qui considere un effet de la covarialdemposition race A composition race

B ». Nous recueillions des informatioaspriori des effets d’hétérosis (disponibles lors des
décades de protocoles de croisement) qui furensdpt) I'information a priori pour les
évaluations. Tout ce travail a été fait avec mdkegoes de UGA, K. Bertrand, R. Sapp, |I.
Misztal, T. Strabel et JP Sanchez (qui a complé&igé travail aprés mon départ).

Pour les informations externes, je fis une dérbraipprochée qui permettait de les introduire
de maniére naturelle, en modifiant les équationsiddele mixte :
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Avec

C'est-a-dire, en incluant les informations exterdass le coté droifug) et en modifiant la
matrice de parenté en incluant les précisions eage(matriceD). Cette méthode ressemble
enormément au Single Step que I'on verra plus tard.

J'ai programmé un logiciel d’itérations sur des m@es qui permettait de faire les évaluations
génétiques avec ce modele pour des fichiers delgraille (~800 000 animaux, effets directs
et maternels et 3 caracteres, donc 5 000 000 imes)nLa description de la procédure et des
résultats se trouvent dans [A10].

5.2. Evaluation génomique

5.2.1. Evaluation empirique de la précision de I'év  aluation
génomique en souris

En 2006, I'évaluation génomique qui S'approchagitétine compléte inconnue. Il faut
préciser que, si la dérivation du BLUP a précede silisation massive, dans le cas de
I'évaluation génomique I'application et le déveleppent théorique se déroulent toujours en
parallele. De plus, la faisabilité de la sélectigenomique était controversée. Eduardo
Manfredi (SAGA) a eu l'idée de faire un test « gtanr nature » de la sélection génomique
en lapin ou souris; par manque de financementy@etm’a jamais vu le jour, mais il nous a
inspiré pour la suite.

Effectivement, les simulations étaient insatisfaisa et les données en bovin laitier tardaient
encore deux ou trois ans a venir. Nous avons dad’(avec Eduardo, Jean Michel Elsen et
Christéle Robert-Granié) d’'analyser un jeu de desngubliques de souris de laboratoire,

disponible ahttp://gscan.well.ox.ac.uk/qui était destiné a la détection de QTLs. Etsque

un test de l'efficacité de la sélection n’était gmsssible, nous avons analysé la qualité de
I" évaluation génomique par validation croisée —omndans les approches ci-dessus. Cette
idée devint le standard dans la comparaison de ledénomiques.

L'analyse du jeu de données souris [A12] fut treschissant. Nous avons utilisé des modeéles
linéaires mixtes, i.e. BLUP, mais avec des estiomgtides parts de variance associé (a
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I'époque le résultat décrit dans Gianola et al0@Qui met en relation variance génétique et
variance de 'effet SNP n’était pas connu).

D’abord nous avons montré que la performance delblé@tion génomique dépendait du
caractére : le gain sur I'évaluation généalogiquétéanul pour le poids adulte, mais correct
pour la taille, la vitesse de croissance ou entordex corporel. Ensuite, et par différents
schémas de validation croisée, nous avons monteé lguperformance des évaluations
(génomique ou généalogique) dépendait fortementlidas de parenté. C'est a dire, le
phénotype (et donc la valeur génétique) d’'un irdlivétait prédit plus précisément si I'on
utilisait des apparentés proches pour la prédicditomme montré dans le tableau ci-dessous :

TABLE 2
Predictive ability of different models for genomic selection
Model
Trait | 2 3
Across families”
Weight 0.07 0.25 0.20
Growth slope 0.04 0.26 0.19
Body length 0.05 0.16 0.12
Body mass index 0.06 0.17 0.12
Within families”
Weight 0.67 0.67 0.63
Growth slope 0.54 0.55 0.51
Body length 0.24 0.27 0.25
Body mass index 0.32 0.35 0.33
“Standard errors ~0.03.
*Standard errors ~0.02.
Extrait 17 Efficacité de la sélection génomique clda souris

Ce résultat, vérifié depuis par de nombreuses studenettait en cause les promesses de la
sélection génomique : la précision des évaluatiendponc les plans de sélection, dépendaient
toujours de la distribution des individus dans thmsilles. Or, la promesse initiale était que
tous les individus génotypés, méme les plus exesigpouvaient étre évalués avec la méme
précision. La cause ? D’abord, seuls les SNPs fisent pas a identifier un ensemble de
QTL ayant d’effets transposables d’'une familleautte. Ce qui veut (peut-étre) dire que les
effets des genes sont locaux et interagissent laviend génétique, qui lui est trés similaire
entre apparentés. De plus, ce résultat a servgaiedes gens comprennent que les marqueurs
ainsi que le déséquilibre de liaison sont des atdiars de la parenté (Goddard, 2009).
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Ce méme jeu de données souris fut utilisé par @osta los Campos [A13] pour réaliser la
premiere application du Lasso Bayésien a la sélegignomique.

5.2.2. Algorithme d’estimation des effets SNP

Pour le travail précédant, allouer assez de ménputg un BLUP (un « BLUP_SNP » en
fait) avec 10,000 inconnues (SNP) et une matriaecilence dense n’était pas facile : cela
demanda un algorithme de résolution original, g@ ¢oncu a partir des idées des
algorithmes d’itération sur les données (MisztalGéanola, 1987). L’algorithme consista a
écrire les mises a jour (« update ») d’'une incordares I'algorithme de Gauss Seidel, non pas
a partir des équations du modéle mixte, mais arphes donnéesyf corrigées « par le reste
des inconnues ». Ceci permet d'itérer les méthasles seulement la matrice d’incidence des
effets Z et non pas leur produit croig8Z . Cet algorithme n’est pas le seul a fonctionner
ainsi: la méthode des gradients preconditionnégugags (PCG) le permet aussi. A l'aide
d’'Ignacy Misztal, j'ai fini de peaufiner cet algthime et je I'ai comparé avec d'autres, y
compris PCG ; nous l'avons baptisé GSRU (« GaugteBeith Residual Update »), e voici
un pseudo-code et un apercu de sa performance:

Doubl e precision::
xpx(neq), y(ndata), e(ndata), X(ndata, neq), &
sol (neq), | anbda, | hs, rhs, val
do i =1, neq
Xpx(i)=dot _product (X(:,i),X(:,1))
Iform diagonal of X?X
enddo
| ambda=var e/ vara
e=y + 4
do until convergence '
do i=1, neq “1
Iform Ihs
I hs=xpx(i) +l anmbda
I form rhs with y corrected by
other effects (formula 1)
rhs=dot product (X(:,i),e) & ® 4
+xpx(i) *sol (i)
I do Gauss Seidel
val =rhs/ | hs S \

Conv
C—

I MCMC sample solution from
its conditional (commented out here)

!'val=normal(rhs/lhs,1d0/Ihs)

I update e with current

estimate (formula 2) ) ) 0 2000 4000 6000 8000 10000
e=e - X(:,i)*(val-sol(i)) .
lupdate sol roun
ongde 0 L1 =vel Convergence dePCG (rouge)
enddo GSRU (noir)

Extrait 18 Pseudocode et performance du GSRU [A11]

Cet algorithme (qui a été découvert en paralléiadgpendamment par G. de los Campos, R.
Fernando, et sans doute d’autres) a connu un cest@ces car, bien que moins efficace que
le PCG, il permet, avec des modifications tres omeg, d'implémenter de maniere efficace
des méthodes Bayésiens comme le Lasso BayésieBayesB, etc. Le code que jai
développé a evolué pour devenir GS3 —dont je @andus tard.
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5.2.3. Tests d’évaluation génomique — autres espece s

En 2009 nous avons commencé un projet (Amasgeorgdaoné par Vicent Ducrocq, GABI,
INRA Jouy-en-Josas) qui visait a comparer des nu&hgour évaluation génomique des
bovins laitiers ; en parallele, un autre projet Refort’In) en ovins laitiers de race Lacaune
(coordonné par Francis Barillet, SAGA, INRA Touleyset un troisieme (Genomia) en race
Manech et Latxa (coordonné par moi-méme) a démanré2010. Je me suis fortement
impliqué dans ces trois projets.

Tous ces projets ont testé les méthodes d'évaluggmomique. En bovin laitier, nous avons
testé plusieurs méthodes (BLUP_QTL, PLS/Sparse BaSesCPi, Lasso Bayésien, Elastic
Net, GBLUP), sans que I'une soit nettement meiegue I'autre, sauf pour les caractéres
ayant un géne majeur (taux butyreux, taux protdigudes méthodes non linéaires telles que
I'Elastic Net ou le BayesCPi donnent de meilledsuttats [A23, A32, A36, A43]. Ceci dit,
n'importe quelle méthode génomique est plus prégisane évaluation classique. Voici un
des ces tableaux de résultats comme illustration:

Table 4. Correlations between observed daughter vield deviations (DYD) and predicted DYD provided by
partial least squares regression (PLS), sparse PLS (sPLS), pedigree-based BLUP (BLUP), and genomic BLUP
(GBLUP)

Milk Fat Protein Fat Protein Conception
Ttem vield vield vield content content rate
BLUP 0.38 0.40 0.44 0.44 0.47 0.28
PLS 0.52 0.58 0.55 0.71 0.71 0.25
sPLS 0.50 0.59 0.53 0.72 0.72 0.21
GBLUP 0.56 0.59 0.55 0.72 0.73 0.35

Extrait 19 Comparaison des précisions de quelqueséthodes d'évaluation génomique [A36]

Pour le projet Genomia, les données sont en céanslgse. Quand aux données de Lacaune,
si bien une évaluation « expérimentale » est errscf®52], Sandrine Duchemin a déja
compareé trois meéthodes : GBLUP, PLS et BayesCPrJA8ucune de ces trois méthodes
n'était supérieure a l'autre, ce qui suggere la emistence de genes majeurs dans cette
population.

Chez la poule, jai (avec Fanny Calenge et CateeBeaumont, URA, INRA Tours) testé la
performance d’'une puce SNP a faible densité (158@s$ pour évaluer une sélection
génomique pour la résistance au portagé&aknonella entericaPuisque le jeu de données
était petit, nous avons entameé (1) I'estimation pkess de variance associées, soit aux SNPs,
soit a la généalogie et (2) calculé la précisiogotlyue a partir des modeles avec ou sans
informations génomiques. En fait, la variance géuét était divisé pour moitié entre les deux
parentés, et la précision n'augmentait pas ; ildoclu que le jeu de données n’était pas
suffisant ni en taille (<500 individus) ni en deggi<1600 marqueurs) [A22].

5.2.4. Paramétrisations et qualité du Lasso Bayésie n

Lors du projet Amasgen, j'ai pris le Lasso Bayégjanavait été montré par Gustavo et je l'ai

testé avec nos jeux des données. Or, la parantiénishi Lasso Bayésien ne me semblait pas
intuitive : la distributiona priori des effets des SNPs dépendait de la varianceusdsidce

gui pour moi n'a pas trop de sens biologique). s, pGianola et al. (2009) avaient montré la
maniere de « passer » conceptuellement de lakiison des effets des SNPs a la distribution
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des valeurs génétiques, c'est-a-dire a la variam@nétique, via la formule
Variance génétique 2> ,pqVér): ol Var(a) est la variance des effets des SNPs. Cela
conduisait a ce que la variance résiduelle rerdres da variance génétique.

Nous avons d’abord montré qu’une reparamétrisaiorple du Lasso Bayésien (qui en fait
reprenait le Lasso original de Tibshirani, 1996inéiait cette nuance et, de plus, avec des
précisions accrues et des estimations de la varigaoétique semblables a celles obtenues
avec des modeles classiques. Quant a la prédu#isivaleurs génétigues, le Lasso Bayésien
était au moins aussi efficace que d’autres méthadesme le GBLUP mais, pour certains
caractéres controlés par des genes majeurs,cbpdble d’incorporer cette information avec
une augmentation de la précision, comme montré lea@ableau ci-dessous.

Table 4. Accuracies: correlations between GEBVs and 2D YDs in the
validation data set, in Holstein

Trait  BLIVar BL2Var GBLUP MCMC-GBLUP  HetVar-GBLUP

MY 0-28 0-41 0-42 0-40 0-41

EYX 0-35 0-37 0-34 0-37 0-36

PY 0-27 0-30 0-31 0-30 0-:30

P 0-53 0-73 0-59 0-61 0-71

PP 0-36 0-48 0-44 0-46 0-47

MY, milk yield; FY, fat yield; PY, protein yield; FP, fat percentage; PP, protein
percentage.

Extrait 20 Performance du Lasso Bayésien [A23]

Nous proposions aussi un GBLUP dont le poids fethdichaque marqueur est extrait des
résultats du Lasso Bayésien ; ce HetVar-GBLUP alitrés bonnes précisions. Tout a été
publié [A23].

5.2.5. Relation entre les parentés génomiques et gé nealogiques

VanRaden (2008) a été le premier a réaliser la@xdon entre la parenté généalogique et la
parenté géenomique. C'est-a-dire, il montra quariasgqueurs permettaient de construire une
matrice de parenté dite « génomiqué&x,G = ZDZ ', ouZ sont les génotypes aux SNPPet
une matrice diagonale avec hétérozygoties). Cettigice montrait une dualité : d’'une part,
elle permettait d’écrire d’'une maniére compactenwdeles mixtes pour I'effet du SNP (du
« BLUP_SNP » vers le « GBLUP ») avec les mémeslteisu(au sens strict: les deux
modeles sont équivalents), d’autre part, la matésgltante était un estimateur de la parenté
réalisée. La parenté généalogique fait I'hypoth@se nombre infini de génes non liés. La
liaison et la taille physique du génome produisag déviations de la parenté moyenne, qui
peuvent étre observés ddhs

Or, ce résultat, plus montré que démontré, était ommpris. Quand Miguel Toro
(Universidad Politécnica de Madrid, Espagne) m’'aéta question : « mais quelle relation
entre cette matric& et la parenté moléculaire des généticiens de t@agwation? » je n’ai
pas su répondre et ceci a déclenchée une rechavelelui et Luis Alberto Garcia-Cortés
(INIA, Madrid). En génétique de conservation et @speces sauvages, des estimateurs de
parenté existent depuis des lustres, le plus sidipalet la parenté moléculairByf;), c'est-a-
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dire la probabilité pour deux individug que deux alléles tirés au hasard de chacun soient
identiques (par état). Des relations avec la parelaissique étaient connues.

Nous avons d’abord proposé un autre estimateuladeatenté moléculaire : la covariance
entre les doses géniques ({0,1,2} pour {AA,Aa,aajlles individus, c'est-a-
dire Coy, (i, j) =22 . Nous avons ensuite ré-decouvert Cockerham (1§6Bmontre que
Fu et Cows ont des relations simples avec la parenté génigaleg« coancestry »@) :
Fuj =@ +p*+0, Coy, = pog, . L'estimateur de VanRaden (2008) suit naturellemen

mais il y en a d’autres. Nous avons aussi monte tqus les estimateurs sont sensibles a
l'estimation des fréquences alléliques, surtoutsdencas de dérive, et qu'en prenant des
espérances sur la distribution des fréquences demaeurs étaient plus précis (voir ci-
dessous).

Table 1 Features of the regression of genealogical coancestry f on molecular coancestry (fy,) and molecular covariance
(Covpm)
Nb Nb Regression on coancestry Regression on covariance
SNP replicates

a b R* a b R?
p:= 050
100 1000 -0.66 (0.03) 1.38 (0.06) 069 (003) 003 (0.00) 277 (012 069 (0.03)
10000 50 -0.99 (0.00) 1.99 (0.01) 1.00 (0.01)  0.00 (0.00) 3.98 (0.03) 1.00 (0.01)

p?+q? 1 1
Expected - =1 = 0 —= 4
values 2pq 2pq pq
pi~Beta(1, 1)
100 1000 1.01 (0.08) 1.58 (0.10) 0.52 (0.06) 022 (0.04) 317 (0.21) 0.52 (0.06)
10000 50 1.98 (0.02) 297 (003) 0.99 (0.02) -0.50 (0.00) 595 (0.06) 099 (0.00)
p? +q* + 2Var (p) 1 Var (p) 1

Expected 2pg — 2Var (p) 2pq — 2Var (p) pa — Var (p) pq — Var (p)
values R

=-2 =3 =—05 =6
Intercept (a), slope (b) and coefficient of determination (R?), with standard deviations across replicates, of the regression equation of genealogical coancestry f on
molecular coancestry (fy) and molecular covariance (Covy), based on simulated data, when the distribution of allele frequencies in the founders (p) is known and
fixed (p = 0.5) or variable (p; ~ Beta(1,1)).

Extrait 21 Caractéristiques de quelques estimateurde la parenté avec des marqueurs [A30]

Finalement, ce travail avait une fonction plus mEdpque (connexion des estimateurs dans
deux écoles de génétique différentes) qu’innovatrinais la question de I'estimation des
fréquences alléliques pour le calcul@eeste ouverte, comme on verra par la suite.

5.2.6. Modele multicaractéere pour I'évaluation géno  mique multi-
raciale

Une des promesses de I'évaluation génomique estald@r plus précisément les races de
petite taille grace au partage de QTL avec d’autess plus grandes. Ce discours est un peu
contradictoire avec le constat que les parentéplissproches apportent la majeure partie de
l'information ; il faudrait donc une grande quaéti’apparentés lointaines (d’autres races)
pour compenser le faible nombre d’apparentés «yaoe (intra-race). Des études empiriques
(e.g. Pryce et al., 2011) montrent une certainewatle I'utilisation d’'une population, par
exemple, Holstein+Brune pour la prédiction de lari.

Ces modeles font I'hypothese d’équivalence dessfles SNPs dans toutes les races. Or,
'ensemble des génes en ségrégation n'est pas eenti@ns les deux races (par exemple,
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DGAT1 est trés polymorphe en Holstein mais peu eontl#éliarde), ni les motifs de
déséquilibre de liaison. Varona et al. (2010) ant'idée de postuler les effets des SNP dans
les différentes raceg, comme corrélés mais pas identiques :

2

gracel O a-rzacel 012 N . N . N
g= g g~ N 0 oy = ," | |- Ce modele conduit, apres transformation en modele
race2

02,1 Jracel
équivalent, a un modele de type GBLUP dans leqnelitdise une parenté génomique qui
relie les individus de toutes les races :

Gracel G racel, race
G= '
(G G

A ont une phénotype dans le caractAreCe modele ressemble MACE (Schaeffer, 1994),
mais dans notre cas aucun individu a de phénotyges plus d’'une race.

J mais en multi-caractere, c'est-a-dire seuls ldwidus de la race

race2, racel race

Sofiene Karoui (thésard de Maria Jesus Carabafdaed Diaz a I'INIA, Madrid) a ensuite
estimé les corrélations génétiques entre les difités races francaises Holstein, Normande et
Montbéliarde (c’est a dire entre les effets des SNH&ns ces différentes races). Seules les
corrélations génétiques entre la Montbéliarde étdistein étaient appréciables (0,66 pour le
taux butyreux, 0,79 pour le lait). Cela veut ditgunp taureau bon en Holstein pour le taux
butyreux n’est pas forcement bon en Normande, peisajcorrélation n’est que de 0.35.

Ensuite, Sofiene a montré que le gain de précidmi’évaluation génomique de plusieurs
populations ensemble était en fait une fonctioncette corrélation génétique : des qu'elle
était faible (cas de la Normande avec les auti@ssjaon n’obtient pas de gain en précision.

Corrélation Montbéliarde Normande Holstein

entre races
Milk 1 0.19 0.13 0.30
0 0.17 0.12 0.30
Fat content 1 0.33 0.40 0.47
0 0.27 0.39 0.49
Fertility 1 0.20 0.07 0.10
0 0.19 0.07 0.10

Extrait 22 Précision (R?) de I'évaluation génomique multi-raciale (corrélaion=1) ou uni-raciale
(corrélation=0) [A42]

Ce travail est en cours de publication [A42].

5.2.7. Procédure a une étape (Single Step)

Les puces a SNP sont cheres. Dans les populati@msmaux de rente, seuls certains
animaux sont génotypés —principalement les malésarsi ceci est en train de changer avec
les puces bovines a faible codt. La situation gériée dans les espéces laitieres, ou le male
n'a pas de phénotype propre. Pour faire une évalugénomique, soit on créé des pseudo-
caracteres en condensant l'information des appesedes animaux génotypés, soit on
construit un modele plus général. Ce modéle plusigé pouvait passer, selon moi, par la
construction d’'une matrice de parenté « unifiééd» qui combinerait les matrices de parentés
géneéalogiques et génomiques :
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. {A An}.H { ?}

A, A, ? G
oU A etH sont divisés en blocs d’individus génotypés et génotypés, e& est une matrice
de parentés génomiques (cette matrice étant hdorase » et donc fixée).

En fait, Ignacy Misztal (UGA) et son thésard Igmadiguilar (INIA, Uruguay) étaient sur la
méme piste et nous avons travaillé ensemble. Nioemiere idée fut :

H :K” AGIZ} [A15], ce qui conduisait & un algorithme simplédiluation génétique, par
21
des équations non symétriques (Henderson, 1984)itijisaient la matriceA et nonA™
(comme détaillé dans [A16]. Néanmoins, trés rapElgmnous nous sommes apercu que la
matriceH ainsi définie n’était pas positive définie et,egpin’avait pas de sens biologique :
deux animaux pouvaient étre apparentés et leureddance non apparentée. L'information
de G devait remonter aux ascendants et descendre agrriants. Transmettre I'information
de G aux descendants était simpia des matrices de transmission mendélienne [A15]r Pou
'ensemble de la généalogie, rien de plus natunaltdjser des index de sélection, et nous
'avons formalisé de cette maniére :

p(u,) = N(0.G); p(u,lu,) = N(A AL LA ~A AT )
L’écriture de la matrice de covariance ainsi cangtrest :

H :|:A11_A126‘ A A A _QA _ék 2A A, é&z}
GA;;A 21 G
qui est une expression compliquée mais utilisaldlesdla méthode non-symétrique. Des

inspections des matrices résultantes avec de petismples étaient satisfaisantes
biologiquement, et deux articles [A15, A16] furamsi publiés.

Cependant, les équations non symétriques ne coewierg pas pour de grosses masses de
données (plus de 2 000 000 animaux), ce qui étibtant. Dave Johnson (LIC, Nouvelle
Zelande) a déverrouillé la situation en montrarg qu

0

0 G'+A,
(au moins en 2009). A ce moment, nous (principatgnignacio Aguilar) avons développé
des stratégies de calcul efficaces [A31] ; par gdemdes algorithmes de parallélisation ou
'algorithme de Colleau (2002) pour la constructida A,,. Ceci permettra la premiéere
évaluation génétique avec toutes les données :opypEs, généalogie et marqueurs [A18],
sur des fichiers de grandes tailles (8 million d'&ipns, 6000 individus génotypés), avec des
résultats comparables a I'évaluation en plusieuepes (tres soignée et longue), mais
beaucoup plus simple du point de vue calculatdireomceptuel. Une autre dérivation du
Single Step fut fait par Christensen et Lund (20%0us une autre perspective d’'imputation
de génotypes manquants. Cette coincidence futsaiisfaisante car elle nous rassura. Un
exemple des résultats dans [A18] suit.

H'=A"+ , dont G™" et A lsont des matrices denses mais de petites tailles
22
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Table 1. Coefficients of determination (R?) and coefficients ()
for regression of 2009 daughter deviations (DD) or corresponding
estimated breeding values (EBVy) for bulls progeny tested from 2005
through 2009 on 2004 predictions obtained by different algorithms

DD E-.B\-‘T[)g

Prediction method R* (%) d R? (%) d
Parent average 24 0.76 36 0.79
Multiple-step 40 0.86 50 0.82
Single-step’

G5 41 0.76 49 0.70

GB 38 0.68 45 0.63

GC 37 0.71 45 0.66

GG - G5 41 0.79 50 0.73

GG - GB 38 0.77 46 0.71

GG - GC 39 0.79 46 0.73

'Assumed allele frequency of 0.5 (G5), base population (GB), cur-
rent population (GC), or calculated as in [30] of Gianola et al. (2009)
(GG).

Extrait 23 Performance du Single Step [A18]

5.2.8. Stratégies calculatoires pour le Single Step

Le Single Step commenca ainsi et est en train al'étitisé par beaucoup de pays (Nouvelle
Zélande, Finlande, etc.), méme si le calcul@é et A}, reste long, voir impossible dans
certains cas (bovins laitiers américains ou frameaec plus de 100 000 individus génotypés).
Ceci motiva Vincent Ducrocq a écrire un modeéle kiime, dans lequel la valeur génétique
d’un individu est la somme d’un effet polygéniquelassique » et d’'un effet « déviation » di
a lécart entre linformation des SNPset linfortiem généalogiquai=u +d, et
Var(d,)=G-A,,. En paralléle, jétais conscient de la faiblesseSingle Step pour des
fichiers de grandes tailles et j'avais développé sigstemes équivalents (ayant les mémes

solutions) pour simplifier le calcul. Ces systeme®taient pas forcement faciles a
programmer. Nous avons donc rejoint nos idées.

Il s’avéra que l'idée de Vincent était une dérigat{une troisieme) du Single Step. Cette idée
conduit a un systéme itératif (ci-dessous) pounudee le Single Step comme une succession
d’évaluations génétiques « classiques » et « gémmsi», ces dernieres n'impliquant pas

forcément le calcul explicite, ni d&, ni deA,,. Nous avons démontré que la convergence du
systeme est garantie, méme quaBd A,,n’'est pas positive définie, a condition que les

mises a jours entre évaluations suivent un schénded< Succesive underrelaxation », avec

un poids compris entre 0 et 1.
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# Pseudocode for iterative SSGBLUP
# pick w between 0 and 1

# Xpy = (Xy ; Z'y)

phi _old = 0; gama_ol d=0; sol _ol d=0
while ( ! convergence){
RHS=Xpy °7 |
#update of RHS of BLUP |
RHS(first_genotyped: | ast _genot yped) = 24 | « Unsymmetric extended SSGBLUP
RHS(first_genotyped: | ast _genot yped) 1‘\
+al pha* ( phi - ganmm) PN

# solving regular BLUP

sol =sol ve( LHS, RHS)

# SUR updates

sol =w*sol +(1-w) *sol _ol d

Convergence

\
u2=sol (first_genotyped: | ast _genot yped) &7 \
# genomic solving
phi =sol ve( G u2) -10 4 \
ganma=sol ve( A22, u2) N\
# SUR updates 12 {Requiar SSGBLUP >\ . feratve s5GBLUP

phi =w* phi +( 1-w) *phi _ol d
ganma=w* ganma+( 1- w) *ganma_ol d T T T T ‘
#storage of old solutions 0 50 100 150 200
sol _ol d=sol
gama_ol d=ganma
phi _ol d=phi

Iteration

Convergence

Pseudocode : résolution itérative du Single Step.
Extrait 24 Algorithmes pour Single Step de grandedille [A38]

De plus, nous avons montré un systeme équivalaritdgs mémes solutions que le Single
Step et ne demandant pas la formation explicitee®, ni deA,;:

[ XX X W, X W, 0 0 b | [ Xy ]
WX, WW,+aA " ap 12 0 0 Gl Wy,
WX, aA 8 W, +aA ” al —al, || q, = Wy,

0 0 a,l ah, 0 | -4 0

0 0 a,l 0 aGj-y] L 0 |

Les deux solveurs ont été montrés comme compétitifss une simulation, et nous avons
montré que la quantité de mémoire a utiliser din&airement avec la taille du probleme. Il
reste a vérifier sa performance a échelle réels.i@ées ont été publiées dans [A38].

5.2.9. Effets de la sélection dans le Single Step

L’évaluation génétique classique par BLUP généalagiétait résistante a la sélection, car
linformation de la sélection était (grossiéremerdptenue dans le BLUP méme. Par contre,
Ducrocq et Patry (2011) ont montré que, des qugel@ses taureaux sont sélectionnés par
évaluations génomiques, un biais est produit cBLIEP ne sait pas lire cette information. Le
Single Step est en principe robuste a ce type diectem car il utilise I'information
génomique. Par contre, un autre type de séleckimtee le génotypage sélectif des animaux.
Typiquement, soit seules les dernieres génératemst génotypés, soit un ensemble
d’individus sélectionnés sont génotypés (par exemplus les méales élite de la population).
En tous cas, cela induit qupriori, la moyenne des individus génotypés (sa base géeeéti
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dans la parenté décrite p@) est différente de celle des individus non génésyfla base
génetique dd\), contrairement aux hypotheses du Single Stepli® la variance génétique
est réduite, du fait de la sélection. Comment @atliela ? En fait, si I'on savait les fréquences
alléliques dans la population de baseAd& serait construite en fonction de cette population
de base ; or, ces fréquences sont difficiles anesti

Ce probleme s’est révélé en méme temps de plusi@arseres : dans nos simulations
préliminaires pour Vitezica et al. [A28] et dananalyse de vraies données dans [A25], on
constatait une détérioration de la précision danSihgle Step par rapport aux modeles en
deux étapes.

Nous avons réalisé qu’en fait, ce décalage (1 edas moyennes de la population de base en
G et enA pouvait étre inclus dans le modéele, et gu'il étdétatoire car fonction des effets
aléatoires. Sa variance était une fonction de level@ossible. C'est-a-dire :

p(u,) = N(14,G); p(u1|uz) = N(Ale_zjlJ A A ATH 2); pu) = N(0,a)

dont la valeur deo pouvait se déduire analytiquement comme fonctienGd et Ay,.
L’inclusion dans le Single Step était tres facie maniere trés intéressante, l'article de
Powell et al. (2010) nous aida a mettre en relatiotinea avec la théorie des statistiguesle
Wright, qui modélise la dérive dans une populagpammictique, ce qui donna une formule

qui corrige pour la dérive moyenne de la populatitais aussi pour la réduction de variance
géneétique.

Finalement, la correction (BLWRY) devint G =(1-0.5)G +11a, aveca =A,,-G, la
différence entre les parentés moyennes des deunlgtimms ; et en faitF, =a/2. Cette

dérivation est égale aux moyennes de la diagonale dcéf-diagonal » deA,; et G en
population panmictique, et elle s’est avérée tndéstej en population non panmictique
(Christensen et al., 2012). Les données simuléedA@8] montraient un trés bonne
performance de BLUR:
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Table 4. Squared correlations between true and EBV's

(SDs) for different heritabilities and prediction

methods under Py and Pggy

Heritability Prediction method Py Pegv

0-05 BLU P 7 (4) 10 (4)
BLUPsvo 23 (5) 28 (7)
BLUP;sTEP 29 (5) 2547)
BLUP,, 29 (5) 27 (8)
BLUPg_, 29 (5) 27.(7)
BLUPpvp 49 (5) 56 (6)
BLUP;sTEP 54 (4) 47 (6)
BLUP, 35(5) 60 (5)
BLUP;, 55 (5) 60 (5)

0-50 BLUPppp 21 (4) 30 (6)
BLUPsis 56 (5) 64 (6)
BLUP;sTEP 6l (5) 49 (7)
BLUP,, 61 (5) 67 (5)
BLUP;, 61(5)  67(5)

Extrait 25 Précision d'un Single Step avec correabin pour la sélection [A28]

De plus, on peut apprécier dans [A25] la manquieiais:

1.4
= —l
= 1.2
[
¥ 10
s
- 0.8
g
2 06
2
o 0.4
0.2

-0.04 0.00 0.04 008 012 016 0.20
G_AvgOff — A, AvgOff

Figure 1. The average difference between the EBV of genotyped
birds and all birds as a function of the difference between mean off-
diagonal (AvgOft) elements of the genomic (G) and relationship (Ag,)
matrices. The average difference between the EBV of genotyped birds
and all birds in BLUP was 1.10.

Extrait 26 Biais empirique dans une population de pulet [A25]

Cette correction, qui reste empirique, revient eelgue sorte a postuler une matrice de
covariance dont # priori seraitA et I'observation seraf®. Plusieurs idées peuvent (doivent)
étre développées encore, par exemple, pour utilisgrutation de génotypes ou considérer la
profondeur de la généalogie. Ces travaux ont étéefa collaboration, entre autres, avec
Zulma Vitezica (ENSAT, Toulouse), Ignacy Misztal GB), Ignacio Aguilar (INIA,
Uruguay), Ching Yi Chen (UGA).
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5.2.10. Localisation de QTL par GWAS avec le Single  Step

Dans la détection de QTL, nous trouvons le mémeblpnoe que dans [I'évaluation
génomique : seul un sous-ensemble d’individus &stotypé. L’'approche traditionnelle
consiste a condenser l'information des appareniéses individus en question, comme par
exemple performances de ses descendantes pourvie laditier. Cette procédure peut
s’étendre, mais elle fait 'hypothése d’individu®ndateurs) non apparentés et de plus, a
besoin d’'une structure de données homogene (etdist;atoutes les familles sont du méme
type). Notre groupe « Single Step » (Ignacy Miszacio Aguilar, Huiyu Wang et autres)
a soupcgonné que l'on pouvait utiliser le SinglepSpeur ce type de situations. Nous avons
fait les développements suivants.

Les modéles de type GBLUP font une hypothése deadé multivariée des effets des SNP

et des valeurs génétiques des individus. On peutreroque, de la méme maniére que la
valeur génétique d’'un individu est la somme desteffles SNPs, les effets des SNPs se
calculent a partir des solutions des valeurs génés des

individus : SNPs= Coy SNPs) Véu)™ 0 (Henderson, 1973); dans une notation plus
formelle :
a=DZG™0=DZ'(zDz')"4.

Cette expression est valable tant en GBLUP qu'emyl8iStep et on peut donc obtenir des
solutions des SNP a partir du Single Step. De maspeut pondérer chaque SNP dans la
matriceD par son effet (dans ce travail-ci nous avonsuaé approximation de ce que nous
avons fait dans [A23] pour le HetVarGBLUP). En dét, on obtient des approximations plus
précises des effets des SNP. En regardant indiNétshient leurs effets, on peut localiser les
QTL soupgonneés.

Joy (Huiyu Wang), thésarde d’lgnacy Misztal a dentamé des simulations pour vérifier nos
idées. Le Single Step a donné des résultats coblpara BayesB en précision, tout en étant
plus simple et rapide [A35]. Un exemple est mod#aas la figure ci-dessous :

(b) n=4

05

7 s QTL t o
¥  SNP_chr1
SNP_chr2

0.4

Eff
0.3

0.2

0.1

0.0

0 50 100 150 200
Position (cM)
Fig. 2. SNP solutions and their four-point moving averages from ssGBLUP/SI in the third iteration: (@) SNP solutions
and (h) four-point moving average.

Extrait 27 GWAS avec le Single Step [A35]
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5.3. Conclusion

Mes nombreux travaux en évaluation génomique sofrult d’'un godt personnel mais aussi

du hasard, qui a fait que des nombreux probléréssdlil’évaluation génomique apparaissent
au cours de ces dernierrs annéess. |l faut tireori@lusion de qu’il est nécessaire d’entretenir
le savoir-faire car on ne sait pas quand il secassaire.

Je trouve personnellement que I'évaluation génoenmprmet de réconcilier trois mondes qui

ne se parlaient (plus) trop : les évaluateurs Blavec leurs algorithmes dédiés, mais dont la
théorie n’évoluait guére depuis les années 80gdegticiens des populations, qui manipulent
les notions de genes au sein d’'une populatioressthasseurs de QTLs, qui fournissent les
outils de manipulation statistique des morceauxgémome. Cette réconciliation est longue

mais fascinante.

6. L'implémentation des méthodes

Je voudrais dédier un petit chapitre aux outils gpiefait ou mis en place. Notre rble n’est

pas seulement de générer une connaissance obsmureyelle soit gardé précieusement
dans les journaux, mais aussi faire vivre les nughat 'amélioration génétique en générale
avec des outils conviviaux.

6.1. ™

Le TM (de « Threshold Model ») est un logiciel gueus avions construit pour la thése
d’Evangelina Lopez de Maturana et avec la parttmpade Luis Varona (IRTA, Lleida), car
le peu de logiciels existants ne s’adaptaient pas & nos besoins. C’est donc un logiciel
capable d’'estimer les parts de variance par dekaués Bayésiennes d’ échantillonnage de
Gibbs, pour des modeles a multiples effets fixezlédtoires (y compris génétiques), et pour
des phénotypes continus, catégoriels, et censullésest disponible sur le site
http://snp.toulouse.inra.fr/~alegarraNous avons voulu le faire convivial et il dispod’'un
interface de fichiers de parametres ainsi que dBesofacilement utilisables. Nous nous
sommes servi du TM, tant6t en tant que tel, tacddbme base de développement [A5, A9,
Al4, A19, A24, A33]. Une liste d’'articles considbla cite TM, méme s'il n’a pas été publié
formellement.

6.2. GS3

GS3 (contraction de « Genomic Selection, Gausse§ei@ibbs Sampling ») est un logiciel
que j'ai développé lors des travaux publiés dar2jAoour I'estimation d’effets des SNP en
sélection génomique. A l'origine, il estimait ddtets des SNPs selon l'algorithme de GSRU
déja mentionné, ainsi que les composantes de lanea: Aprés, et avec la participation
d’Anne Ricard et Olivier Filangi (GAREN, INRA Rens)e nous avons introduit le BayesCPi
(algorithme de mélange qui permet en principe derfcertains SNP a 0) ainsi que le Lasso
Bayésien. Il a la capacité d’introduire plusieuffets fixes et aléatoires, y compris un effet
génétique additif modélisé selon la généalogig'ulilise avec un fichier de parameétres. Nous
'avons utilisé de maniéere intense pour la sélecgénomique [All, Al12, A23, A36, A42] et
il commence a étre utilisé a I'extérieur de 'INRA.
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7. Directions futures

Lors de mes travaux de recherche, jai été conér@nplusieurs problemes que jai résolu
avec plus ou moins de succeés. Je suis a une @tliggeme rends compte de l'importance de
la transmission des connaissances, non seulergelds publications mais aussi a travers la
diffusion d’outils, I'encadrement de thésards, leection de projets, et 'enseignement. J'ai
encadré une thésarde (Aurélie Favier) et jai talta étroitement avec beaucoup d’autres
thésards (Evangelina Lopez de Maturana, Manuel Rarho Tusell, Sofiene Karoui, C.
Colombani, I. David, S. Duchemin, I. Aguilar, P.dgz-Romero, H. Wang, F. Ytournel, G.
Sallé). Je voudrais continuer a explorer 'amétiora génétique, avec un ceil sur les
applications, et en méme temps mieux diffuser éemaissances.

Quelles lignes de recherche ? Je prévois (de neap@rt-Etre tres naive) certaines directions
de recherche possibles. Elles tournent autour d®nailiation de la génétique quantitative
« moléculaire » et « infinitésimale » pour I'évdioa génétique, ainsi que de la définition des
objectifs et stratégies de sélection.

7.1. Dans I'immédiat

Le déséquilibre de liaison et I'identité aux mamggesont a la base des méthodes de détection
de QTLs et de la sélection génomique. lls sontfanetion de la parenté réalisée. Or, cette
fonction a été tres peu caractérisée dans laditiée, méme si nous y avons un peu contribué
[A30]. Une vraie conciliation des apparentés gémpmi et généalogique passe par
l'utilisation de la parenté généalogique commeaupriori et des génotypes comme une
« observation ». L'« observation » et priori doivent se combiner pour créer une notion de
parentéa posteriori(cette parenté peut étre locale —au locus— oéicadlle du génome). Nous
sommes en train de développer (avec Miguel Tords Wberto Garcia Cortés, et Claude
Chevalet — LGC, INRA Toulouse) les expressionspgurimettent de calculer la distribution a
un locus de la parenté «vraie » (réalisée) entifmmcde la parenté généalogique ; par
exemple, quelle est la variance de la parentéseaintre deux freres (qui peuvent avoir en
réalité 0, 1 ou 2 alleles au locus identiques pescdndance). Ce développement devrait
permettre de pondérer l'information apporté pampéaenté généalogique par rapport aux
données génomiques.

Avec l'arrivée des données de séquence, je préwmssi de travailler avec mes collégues sur
des méthodes d’estimation efficaces pour I'évatuatiénomique, comme dans [All, A31,

A38]. Et ceci, pour des évaluations « pures » (leasindividus sont génotypés) ou de type
Single Step (un sous-ensemble des animaux estygpépavec une possible généralisation a
des méthodes non-linéaires mais efficaces telleslgu.asso. De fait, une extension non-
linéaire du Single Step, qui est esquissé dans][888en cours.

Un vrai défi est l'inclusion des effets non additifdominants) dans les évaluations
génomiques. D’abord, il faut préciser le concdmffet additif ou de substitution dépend de
'effet de chaquegénotypeet des fréquences alléliques dans la populatioeffdf’ de
dominance est un écart qui dépend des frequenppostes. Les équivalences par rapport
aux modeles infinitésimaux doivent étre établiéssiaque la connexion entre la corrélation
géneétique entre populations [A42] et le modelesitpge avec dominance (Lo et al., 1993).
Par contre, une vraie différence par rapport aipraghes infinitésimales est que I'ooit
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dans le génotype l'incidence de la dominance au,S8Pqui donnera des précisions
d’estimation beaucoup plus grandes que dans leoapgs qui utilisent la généalogie. Des
algorithmes dédiés et une connexion avec le Si8tge devront étre développés, ainsi que
des vérifications de son utilité pratique. Ensuii@e stratégie d’utilisation optimale en

sélection devrait étre développée (mais ceci astd@tre ma spécialité).

7.2. Dans le futur

Pour la compréhension et la réconciliation de laéj§ue quantitative « moléculaire » et
« géneéalogique », une ligne de recherche encore ghbitieuse passe par linclusion de la
théorie de la coalescence, qui permet de gérerégesements rarement (voir jamais)
considérés en évaluation génétique, comme la rootatii la divergence de races et sous-
especes.

Les données de séquence ont une autre particul#iygrésence de variants que I'on ne peut
pas classifier comme « alléles » (CNV, insertiodélétions, transpositions...). Comment
peut-on inclure cette information dans la théonmrgitative et les modéles statistiques ?
Peut-on se servir des annotations, des comparagsresespeces... ?

L’'aspect «interactions » peut s’étendre au-dela I'dgeraction au sein d'un locus
(dominance) pour inclure I'interaction entre SNI@pigtasie) mais aussi l'interaction avec
'environnement, qui peut étre macroscopique (atti#on avec une variable mesurée comme,
par exemple, la pluviométrie) ou microscopique {cargénétique de la variabilité). Pour ce
faire, il en existe des outils classiques en qtetnte infinitésimale, mais ils sont peu utilisés.
Tous ces aspects n'ont pas toujours été considiznés la construction de programmes de
sélection : vaut-il mieux une variété robuste oufgrenante ? Comment quantifier la
robustesse? Comment quantifier économiquemeninsérét ?

8. Références additionnelles

Bijma, P. 2011. A General Definition of the Hert@ab/ariation That Determines the
Potential of a Population to Respond to SelectBanetics 189:1347-1359.

Boichard, D., B. Bonaiti, A. Barbat, and S. Matall 995. Three methods to validate the
estimation of genetic trend for dairy cattle. Jalof Dairy Science 78:431-437.

Browning, S. R. and B. L. Browning. 2007. Rapid awdurate haplotype phasing and
missing-data inference for whole-genome associasioilies by use of localized haplotype
clustering. The American Journal of Human Genétic4084-1097.

Christensen, O., P. Madsen, B. Nielsen, T. Osteraad G. Su. 2012. Single-step
methods for genomic evaluation in pigs. Animaktfiriewdoi:10.1017/51751731112000742.

Christensen, O. F. and M. S. Lund. 2010. Genongdiption when some animals are not
genotyped. Genet Sel Evol 42:2.

Cockerham, C. C. 1969. Variance of gene frequenEmdution 23:72-84.

Colleau, J. J. 2002. An indirect approach to theeresive calculation of relationship
coefficients. Genetics Selection Evolution 34:4@2-4

50



Gianola, D. 1982. Theory and analysis of thresbbhtacters. Journal of Animal Science
54:1079.

Gianola, D., G. de los Campos, W. G. Hill, E. Madir and R. Fernando. 2009.
Additive genetic variability and the Bayesian alpéia Genetics 183:347-363.

Gianola, D. and H. Simianer. 2006. A Thurstoniandetofor quantitative genetic
analysis of ranks: A Bayesian approach. Genetidsl®13-1624.

Gianola, D. and D. Sorensen. 2004. Quantitativeegenmodels for describing
simultaneous and recursive relationships betweengifipes. Genetics 167:1407-1424.

Goddard, M. 1998. Consensus and debate in thataefiof breeding objectives. Journal
of Dairy Science 81:6-18.

Goddard, M. 2009. Genomic selection: predictiomafuracy and maximisation of long
term response. Genetica 136:245-257.

Henderson, C.R. 1973. Sire evaluation and genetid$. Proceedings of the Animal
Breeding and Genetics Symposium in Honor of Dr [CLush. Champaign, Ill., Pages 10-41.

Henderson, C. R. 1984. Applications of Linear Medel Animal Breeding. University
of Guelph, Guelph.

Lo, L. L., R. L. Fernando, and M. Grossman. 1998va&iance between relatives in
multibreed populations — Additive Model. Theorettiaad Applied Genetics 87:423-430.

Meuwissen, T. H. E., A. Karlsen, S. Lien, |. Olsakend M. E. Goddard. 2002. Fine
mapping of a quantitative trait locus for twinningte using combined linkage and linkage
disequilibrium mapping. Genetics 161:373-379.

Misztal, 1. and D. Gianola. 1987. Indirect solutioihmixed model equations. Journal of
Dairy Science 70:716-723.

Patry, C. and V. Ducrocqg. 2011. Evidence of biasegenetic evaluations due to
genomic preselection in dairy cattle. Journal afyp&cience 94:1011-1020.

Pérez-Enciso, M. 2003. Fine mapping of complex fyahes combining pedigree and
linkage disequilibrium information: a Bayesian uguf framework. Genetics 163:1497-1510.

Powell, J. E., P. M. Visscher, and M. E. Goddafil.® Reconciling the analysis of IBD
and IBS in complex trait studies. Nature Reviewsadhes 11:800-805.

Pryce, J., B. Gredler, S. Bolormaa, P. Bowman, GgeEDanner, C. Fuerst, R.
Emmerling, J. Solkner, M. Goddard, and B. Hayesl12(Short communication: Genomic
selection using a multi-breed, across-country egfeg population. Journal of Dairy Science
94:2625-2630.

Rendel, J. and A. Robertson. 1950. Estimation o&tie gain in milk yield by selection
in a closed herd of dairy cattle. Journal of Gexses0:1-8.

Tanner, M. A. 1996. Tools for statistical infereneeethods for the exploration of
posterior distributions and likelihood functiongrfger Verlag.

Tavernier, A. 1991. Genetic evaluation of horsesetlaon ranks in competitions.
Genetics Selection Evolution 23:59-173.

Tibshirani, R. 1996. Regression shrinkage and setewia the lasso. Journal of the
Royal Statistical Society B 58:267-288.

51



VanRaden, P. M. 2008. Efficient Methods to Comp@tnomic Predictions. J. Dairy
Sci. 91(11):4414-4423.

Varona, L., C. Moreno, N. Ibanez-Escriche, and llarAba. 2010. Whole genome
evaluation for related populations. Page 460 irtF3th World Congress on Genetics Applied to
Livestock Production, Leipzig.

Varona, L., D. Sorensen, and R. Thompson. 2007lyasaof litter size and average
litter weight in pigs using a recursive model. Gesel77:1791-1799.

Visscher, P., P. Bowman, and M. Goddard. 1994. dngeobjectives for pasture based
dairy production systems. Livestock Production Sa#e40:123-137.

Wijsman, E. M. 1987. A deductive method of hapletygmalysis in pedigrees. American
Journal of Human Genetics 41:356.

52



9. Publications

9.1. Articles dans journaux a comité de lecture

[Al] A. Legarra and E. Ugarte, 2001. Genetic patanseof milk traits in Latxa dairy
sheepAnimal Science3, 407-412.

[A2] M. Serrano, E. Ugarte, J.J. Jurado, M.D. P&ezman and A. Legarra, 2001.
Test-day models and genetic parameters in Latxa Madchega dairy ewed.ivestock
production scienceb7:253-264.

[A3] A. Legarra, I. Misztal, J.K. Bertrand, 2004oi&tructing Covariance Functions
for Random Regression Models for Growth in Gelb\Belef CattleJournal of Animal Science,
82: 1564-1571.

[A4] A. Legarra, P. Lopez-Romero, and E. Ugartd)2Bayesian model selection of
contemporary groups for BLUP genetic evaluatiohatxa dairy sheep.ivestock Production
Science93: 205-212.

[A5] A. Legarra, E. Ugarte. 2005. Genetic ParansetdrUdder Traits, Somatic Cell
Score and Milk Yield in Latxa Sheejpurnal of Dairy Science38: 2238-2245

[A6] L. Alfonso, A. Parada, A. Legarra, E. Ugarke,Arana. 2006. Effects on genetic
variability of selection against scrapie sensiiiit the Latxa Black-Faced sheepenetics,
Selection, Evolutior8:495-512.

[A7] A. Legarra, M. Ramon, E. Ugarte, M.D. Pérezzéan, 2007. Economic weights
of fertility, prolificacy, milk yield and longevityn dairy sheepAnimal Volume 1, Issue 02, pp
193-203.

[A8] A. Legarra, M. Ramon, E. Ugarte, M.D. Pérezz@an, J.Arranz, 2007
Economic weights of somatic cell score in dairyegh@nimal Volume 1, Issue 02, pp 205-212.

[A9] E. Lépez de Maturana, A. Legarra, E. UgarteQ2 Analysis of Fertility and
Dystocia Using Recursive Multivariate Models, Hangl Censored and Categorical Data in
Holsteins. Journal of Dairy Scienc&0: 2012-2024.

[A10] A. Legarra, J.K. Bertrand, T. Strabel, R. Bajp.P. Sanchez and I. Misztal, 2007.
Multi-breed genetic evaluation in a Gelbvieh popala Journal of Animal Breeding and
Genetics124: 286-295.

[A1l] A. Legarra, I. Misztal, 2008. Computing strigies in genome-wide selection.
Journal of Dairy Sciengel. Dairy Sci. 91:360—-366.

[A12] A. Legarra, C. Robert-Grani€, E. Manfredi ahtl. Elsen. 2008. Performance of
genomic selection in mic&enetics180:611-618.

[A13] G. de los Campos, H. Naya, D. Gianola, J.s6&p A. Legarra, E. Manfredi, K.
Weigel, J.M. Cotes. 2009. Predicting Quantitativaif6 with Regression Models for Dense
Molecular Markers and Pedigre€enetics 182: 375-385.

[A14] I. David, L. Bodin, A. L.egarra, C. Robert-&é. 2009. Product versus additive
threshold models for analysis of reproduction outes in animal geneticdournal of Animal
Science37:2510-2518.

53



[A15] A. Legarra, |. Aguilar, 1. Misztal. 2009. Aelationship matrix including full
pedigree and genomic informatiqlournal of Dairy Science2:4656-4663.

[A16] I. Misztal, A. Legarra, I. Aguilar. 2009. Cagmting procedures for genetic
evaluation including phenotypic, full pedigree agenomic informationJournal of Dairy
Science92:4648-4655.

[A17] A. Legarra and R. Fernando. 2009. Linear n®der joint association and
linkage QTL MappingGenetics Selection Evolutidd:43

[A18] I. Aguilar, I. Misztal, D. Johnson, A. LegarrS. Tsuruta, T. Lawlor, 2010. A
unified approach to utilize phenotypic, full pedigr and genomic information for genetic
evaluation of Holstein final scor@ournal of Dairy Scien¢eé3 :743-752.

[A19] A. Ricard, A. Legarra, 2010. Validation of whels for analysis of ranks in horse
breeding evaluatiorGenetics Selection Evolutiof2:3

[A20] M. Ramon, A. Legarra, E. Ugarte, J. J. Gaale] M. D. Pérez-Guzman. 2010.
Economic weights for major milk constituents of Mhaga dairy ewes. Dairy Sci.93 :3303—
3309

[A21] C Cierco-Ayrolles, S Dejean, A Legarra, H l6&ft, T Druet, F Ytournel , D
Estival , N Oumouhou and B Mangin. 2010. Does podisic modelling of linkage
disequilibrium evolution improve the accuracy of [QIbcation in animal pedigrees? Genetics
Selection Evolution, 42:38.

[A22] A. Legarra, F. Calenge, P. Mariani, P. Vel@e,Beaumont. Use of a reduced set
of SNP for genetic evaluation of resistance to $alefla carrier state in laying hens. Poultry
Science, 2011, 90:731-736.

[A23] A. Legarra, C. Robert-Granié, P. Croiseau,Gtillaume and S. Fritz. 2011.
Improved Lasso for Genomic Selection. Genetics &ebke93, pp. 77-87

[A24] LI Tusell, A. Legarra, M. Garcia-Tomas, Cafel, J. Ramon, and M. Piles. 2011.
Different ways to model biological relationshipsveeen fertility and the pH of the semen in
rabbits. Journal of Animal Science, 89:1294-1303.

[A25] C.Y. Chen, |. Misztal, I. Aguilar, A. Legarand W. M. Muir. Effect of different
genomic relationship matrices on accuracy and s2atel. Journal of Animal Science, 89:2673-
2679.

[A26] L Tusell, | David, L Bodin, A Legarra, O RdféM Lopez-Bejar, M Piles. 2011.
Using the product threshold model for estimatingasately the effect of temperature on male
and female fertility. Journal of Animal Science;3#B3-3995.

[A27] R. Simeone, I. Misztal, I. Aguilar, and A. garra. 2011. Evaluation of the utility
of diagonal elements of the genomic relationshifrisnas a diagnostic tool to detect mislabelled
genotyped animals in a broiler chicken populatibvurnal of Animal Breeding and Genetics,
128:386-393.

[A28] Z. G. Vitezica, I. Aguilar, 1. Misztal and ALegarra. 2011. Bias in Genomic
Predictions for Populations Under Selection. Gesd®iesearch, 93:357-366.

[A30] M.A. Toro, L.A. Garcia-Cortés, A. Legarra. P A note on the rationale for
estimating genealogical coancestry from molecularkers. Genetics, Selection, Evolution,
43:27.

54



[A31] Aguilar, I., Misztal, 1., Legarra, S. Tsurut2011. Efficient computations of
genomic relationship matrix and other matrices usethe single-step evaluation. Journal of
Animal Breeding and Genetics, 128:422-428.

[A32] P. Croiseau, A. Legarra, F. Guillaume, S.t#4rA. Baur, C. Colombani, C.
Robert-Granié, D Boichard and V. Ducrocq. Fine ngngenomic evaluations in dairy cattle
through SNP pre-selection with the Elastic-Net atgm. Genetics Research, in press.

[A33] L. Tusell, A. Legarra, M. Garcia-Tomas, O.f8aJ. Ramon and M. Piles.
Genetic basis of semen traits and their relatignafith growth rate in rabbits. Journal of Animal
Science, J ANIM SCI November 18, 2011 jas.2011-4165

[A34] C. Marie-Etancelin, B. Basso, S. Davall, Koi@éier, X. Fernandez, Z. G. Vitezica,
D. Bastianelli, E. Baéza, M.-D. Bernadet, G. GuyMJ Brun, A. Legarra. 2011. Genetic
parameters of product quality and hepatic metatdlsfattened mule ducks.

[A35] H. Wang, |. Misztal, I. Aguilar, A. Legarrd)/.M. Muir, 2012. Genome-wide
association mapping including phenotypes from ikedatwithout genotypes. Genet. Res., Camb.
(2012), 94, pp. 73-83

[A36] C. Colombani, P. Croiseau, S. Fritz, F. Gaulne, A. Legarra, V. Ducrocq, and
C. Robert-Granié. A comparison of PLS and spars Rigressions in genomic selection in
French dairy cattle. Journal of Dairy Science, 93(R2131.

[A37] S. I. Duchemin, C. Colombani, A. Legarra, 8aloche, H. Larroque, J-M.
Astruc, F. Barillet, C. Robert-Granié, and E. Madir Genomic selection in French Lacaune
dairy sheep breed. Journal of Dairy Science, 9827/33.

[A38] A. Legarra, and V. Ducrocq. Computationabstgies for national integration of
phenotypic, genomic and pedigree data in a sirigje-8LUP. Journal of Dairy Science,
95:4629-4645.

[A39] D. L. Roldan, H. Gilbert, J. Henshall., A. 4d&ra, J.M. Elsen. Fine-mapping
guantitative trait loci with a medium-high markeendity panel: efficiency of population
structures and comparison of linkage disequilibriutnkage analysis models. Genetics Research,
in press.

[A40] Ytournel F., Teyssedre S., Roldan D., Erbe $imianer H., Boichard D., Gilbert
H., Druet T., Legarra A. LDSO: A program to simelgiedigrees and molecular information
under various evolutionary forces. Journal of AdinBaxeeding and Genetics, in press,
doi: 10.1111/;.1439-0388.2011.00986.x.

[A41] G. Sallé, P. Jacquiet, L. Gruner, J. Cort&t,Sauvé, F. Prévot, C. Grisez, J. P.
Bergeaud, L. Schibler, A. Tircazes, D. FrancoisPéry, F. Bouvier, J. C. Thouly, J. C. Brunel,
A. Legarra, J. M. Elsen, J. Bouix, R. Rupp and CMRreno. A genome scan for QTL affecting
resistance to Haemonchus contortus in sheep. JoofnAnimal Science, in press, doi:
10.2527/jas.2012-5121.

Soumis

[A42] S. Karoui, M. J. Carabafio, C. Diaz, A. Legar&Genomic evaluation combining
different French dairy cattle breeds. Submitte@émetics, Selection Evolution.

[A43] C. Colombani, A. Legarra, S. Fritz, F. Guillae, P. Croiseau, V. Ducrocq, and C.
Robert-Granié. Application of Bayesian Lasso angeBaGt CPi for genomic selection in
French Holstein and Montbéliarde breeds. Submitieldburnal of Dairy Science.

55



En Francais

[A44] Robert-Granié C., Legarra A., Ducrocq V., 20Principes de base de la sélection
génomigue. In : Numéro spécial, Amélioration généti Mulsant P., Bodin L., Coudurier B.,
Deretz S., Le Roy P., Quillet E., Perez J.M. (EB&IRA Prod.Anim., 24, 331-340. (Invited)
En Espagnol

[A45] A. Legarra and E. Ugarte, 2001. Resultadosadaplicacion de metodologias de
extension de lactaciones a 120 dias en ovejasrdedd atxalTEA97A:104-116.

[A46] A. Legarra, E. Ugarte y F. Arrese, 2003. Asidl del progreso genético en el
esquema de mejora de la raza LakkBA 99A: 192-202.

En congrés a comité de lecture

[A47] A. Favier, S. de Givry, A. Legarra, T. SchieRairwise decomposition for
combinatorial optimization in graphical models, ¢&eding of 22th international joint
conference on artificial intelligence (IJCAI'11l)ai8elona, 2011.

En congres a comité de lecture, en Francais

[A48] A. Favier, S. de Givry, A. Legarra, T. SckieDécomposition par paire pour
l'optimisation combinatoire dans les modeles gys, 7emes Journées Francophone de
Programmation par Contraintes, Lyon, 2011

9.2. Communications

[B1] A. Legarra and F. J. Mendizabal: Sheep millalijy in the Basque Country
Community and Navarra from 1996 to 1998. Posteni&& on Production systems and product
quality, Murcia, Spain, 23-25 September 1999, FAGEAM Network on sheeps and goats.
Options Méditerranéenngserie A, 46, 145-149

[B2] E. Ugarte, A. Legarra, |. Beltrdn de Heredm d. Arranz. Udder morphology: a
new trait to introduce in the Latxa breeding pragmee. 53¢ Annual Meeting of the EAAP.
Budapest, August 26-29 2001.

[B3] E. Ugarte, A. Legarra. Scientific backgrountitbe selection program in the
Latxa breed. Proceedings of the meeting of the FABEAM os Genetic resources of shhep
and goats. Sassari, Italia, 9-11 de mayo de 20pRons Méditerranéenngserie A, 55, 91-98

[B4] E. Ugarte, A. Legarra. Organisational chanigethe Latxa breeding programme
to introduce selection for milk quality. Proceedingf the meeting of the FAO-CIHEAM os
Genetic resources of sheep and goats. Sassaig, Iall1 de mayo de 2002ptions
Méditerranéennesserie A, 55, 141-146

[B5] Legarra, A., Lopez-Romero, P., y Ugarte, B0Q2. Bayesian model selection : an
application to genetic evaluation of the Latxa yaineep. Proc 7th World Congr. Genet. Appl.
Livest. Prod., Montpellier, France. CD-ROM commuticn n°® 20-07.

[B6] Legarra, A, Strabel, T., Bertrand, J.K., Maztl., 2003. Setting up the Gelbvieh
multiple breed evaluation. ADSA and ASAS joint niegt Phoenix, EEUU, 2003. J. Dairy Sci.,
Vol. 86, Suppl.1, p.198.

56



[B7] Legarra, A, Misztal, I., Jamrozik, J. 2003.0fhg covariance functions from
random regression models. ADSA and ASAS joint meetPhoenix, EEUU, 2003. J. Dairy
Sci., Vol. 86, Suppl.1, p.113.

[B8] K.R. Robbins, I. Misztal, J. K. Bertrand, Aegarra, and S. Tsuruta, 2004. A
practical longitudinal model for evaluating growthGelbvieh cattle. ADSA and ASAS joint
meeting, St Louis, USA, 2004. J. Anim Sci., Vol, &2ppl.1, p.243.

[B9] A. Legarra, E. Ugarte, 2004. A rationale tdracluce more traits in the Latxa
breeding program. 55th annual meeting of the Ewmop&ssociation for Animal Production.
Book of abstracts, p. 237

[B10] A. Legarra, C. Robert-Granié. Computatiorr@fursive models and an example
on fertility traits. 8 World Congress on Genetics applied to LivestockdBetion, Belo
Horizonte, Brasil, August 2006, CD-ROM communicatit?-07.

[B11] Z.G. Vitezica, A. Legarra. Accuracy of genpgyestimation using loop breakers.
8" World Congress on Genetics applied to LivestoaidBetion, Belo Horizonte, Brasil, August
2006, CD-ROM communication 20-13.

[B12] E. Lbépez de Maturana, A. Legarra, E. Ugag#ects of calving ease on fertility
in the basque Holstein population using recursie¢hadology. 8 World Congress on Genetics
applied to Livestock Production, Belo Horizonte, asil, August 2006, CD-ROM
communication 01-23.

[B13] Legarra, A., C. Robert-Granié, E. Manfredigal.M. Elsen. 2007. Does genomic
selection work in a mice population? Pages 66-741IQTLMAS 2007. Papers and abstracts
from the Workshop on QTL and Marker Assisted Salact22-23 March 2007, Toulouse,
France. http://germinal.toulouse.inra.fr/qtimas/

[B14] Legarra, A., E. Manfredi, C. Robert-Graniédal.M. Elsen. 2007. Validation of
genomic selection in an outbred mousé” &Bnual meeting of the EAAP, Dublin, 2007. Book
of abstracts page 162.

[B15] Garreau H, Eady S.J., Hurtaud J., Legarra 2008. Genetic parameters of
production traits and resistance to digestive des@ in a commercial rabbit population. Proc.
9th World Rabbit Congress, Verona, Italy, June 30-1

[B16] A. Legarra, R. Fernando, 2009. Joint assmriaand linkage QTL mapping on
half-sib families by regression. HR)TLMAS workshop, Wageningen, the Netherlands.

[B17] A. Legarra, I. Aguilar, I. Misztal. Whole-paation relationship matrix including
pedigree and markers for genomic selection. 2008tel, Symposium SGLPGE, Madison,
Wisconsin.

[B18] A. Legarra, I. Aguilar, I. Misztal. Whole-pagation relationship matrix including
pedigree and markers for genomic selection. 2008telP, EAAP meeting, Barcelona, Spain.

[B19] I. Misztal, A. Legarra, I. Aguilar. Computingrocedures for genetic evaluation
including phenotypic, full pedigree and genomiomfiation. 2009. Oral communication, EAAP
meeting, Barcelona, Spain.

[B20] Elsen J. M., Filangi O., Gilbert H., Legarta, Le Roy P., Moreno-Romieu C.,
2009. QTLMAP a software for the detection of QTLfull and half sib families. 60th Annual
Meeting EAAP, Barcelone, Espagne, 24-27 Aout 2@@3sion 53, Theatre 13, p.603.

57



[B21] Ricard A., Legarra A., 2009. Ranking in cortifpen : an efficient tool to measure
aptitude. 60th Annual Meeting EAAP, Barcelone, Egma 24-27 Aout 2009, Session 19,
Theatre 7, p. 216.

[B22] I. Misztal, I. Aguilar, D. Johnson, A. LegarrS. Tsuruta, T.J. Lawlor. A unified
approach to utilize phenotypic, full pedigree, gethomic information for a genetic evaluation
of Holstein final score. 2009. Interbull Bulletif .4

[B23] C. Marie-Etancelin, X Fernandez, S. DavaN).JAndré, D. Bastianelli, E. Baéza,
M.D. Bernadet, G. Guy, A. Legarra, J.M. Brun. 20G&netic parameters of mule ducks’ meat
and fatty liver performances simultaneously esttain both parental lines. IX European
Symposium on the Quality of Poultry Meat, Turkwnl&nd, 2009.

[B24] 1. Aguilar, I. Misztal, and A. Legarra. 200€omputing procedures for genetic
evaluation including phenotypic, full pedigree ayahomic information. ADSA and ASAS joint
meeting, Montreal, Canada, 2009.

[B25] I. Misztal, A. Legarra, and I. Aguilar. 20095enetic evaluation including
phenotypic, full pedigree and genomic informatiBMSA and ASAS joint meeting, Montreal,
Canada, 2009.

[B26] C. Colombani, A. Legarra, P. Croiseau, F.ll@dume, S. Fritz, V. Ducrocq, C.
Robert-Granie. 2010. Application of PLS and Sp&k8& regression in Genomic Selectiofi. 9
World Congress on Genetics applied to Livestocld&cton, Leipzig, Germany, August 2010
CD-ROM Comm. 0439.

[B27] L. Tusell Palomero, A.Legarra Albizu, M. @&@-Tomés, O. Rafel Guarro,
J. Ramon Riba, M. Piles Rovira. 2010. Different svag model the biological relationship
between fertility and pH of the semen in rabbif8.\World Congress on Genetics applied to
Livestock Production, Leipzig, Germany, August 2CID-ROM Comm. 0569.

[B28] I. Misztal, 1. Aguilar, A. Legarra, D. JohnsoS. Tsuruta, T. Lawlor. A unified
approach to utilize phenotypic, full pedigree, ayjghomic information for genetic evaluation.
2010. 9" World Congress on Genetics applied to LivestookdBetion, Leipzig, Germany,
August 2010 CD-ROM Comm. 0050.

[B29] A. Legarra, C. Robert-Granié, P. CroiseauGhHillaume, S. Fritz, V. Ducrocq
Aptitude of Bayesian Lasso for genomic selectiodl® ¢' World Congress on Genetics
applied to Livestock Production, Leipzig, Germafiygust 2010 CD-ROM Comm. 0118.

[B30] Z. Vitezica, I. Aguilar, A. Legarra. 2010. &step vs. multi-step methods for
genomic prediction in presence of selectioff. World Congress on Genetics applied to
Livestock Production, Leipzig, Germany, August 2CID-ROM Comm. 0131.

[B31] A. Favier, J.-M. Elsen, A. Legarra, S. de @iv2010. Exact haplotype
reconstruction in half-sib families with dense nearknaps. 9 World Congress on Genetics
applied to Livestock Production, Leipzig, Germafiygust 2010 CD-ROM Comm. 0260.

[B32] A. Favier, J-M. Elsen, S. de Givry, and A.dgaera. 2010. Optimal haplotype
reconstruction in half-sib families. In: ICLP-10 wkshop on Constraint Based Methods for
Bioinformatics, Edinburgh, UK, 2010

[B33] P. Croiseau, C. Colombani, A. Legarra, F.ill@ume, S. Fritz, A. Baur, R.
Dassonneville, C. Patry, C. Robert-Grani¢, V. Dogra2010. Improving genomic evaluation
strategies in dairy cattle through SNP pre-selac8 World Congress on Genetics applied to
Livestock Production, Leipzig, Germany, August 2CID-ROM Comm. 0360.

58



[B34] G. Sallé, P. Jacquiet, L. Gruner, J. Coi@&tSauvé, F. Prevot, D. Francgois, F.
Bouvier, C. Pery, J. Bouix, A. Legarra, R. RuppMareno. 2010. Preliminary results of a QTL
detection study for resistance to Haemonchus duoiston sheep using the ovineSNP50
Beadchip. 9 World Congress on Genetics applied to LivestoddBetion, Leipzig, Germany,
August 2010 CD-ROM Comm. 0463.

[B35] G.Salle, P.Jacquiet, L.Gruner, J.Cortet, Gv8aF.Prevot, F.Bouvier, D.Francois,
C.Pery, J.Bouix, A.Legarra, R.Rupp, and C.R.More2@10. Preliminary results of a QTL
detection study for resistance to Haemonchus dmston sheep using the ovineSNP50
Beadchip. AGAH-2010. Animal Genomics for Animal ltbednternational Symposium. 31 May
- 2 June 2010 - “Maison de la Chimie”, Paris (Fegnc

[B36] S. Tsuruta, I. Aguilar, 1. Misztal, A. Legarr T. Lawlor. 2010. Multiple trait
genetic evaluation of linear type traits using geitoand phenotypic data in US Holsteind? 9
World Congress on Genetics applied to Livestocld&cton, Leipzig, Germany, August 2010
CD-ROM Comm. 0489 PP2-150.

[B37] 1. Aguilar, I. Misztal, A. Legarra, S. Tsueut2010. Efficient computations of
genomic relationship matrix and other matrices Lisethe single-step evaluation™ $Vorld
Congress on Genetics applied to Livestock Prodoctieipzig, Germany, August 2010 CD-
ROM Comm. 0768.

[B38] S. Tsuruta, I. Aguilar, I. Misztal, A. Legarrand T. J. Lawlor. 2010. Multiple
trait genetic evaluation of linear type traits gsmgenomic and phenotypic information in US
Holsteins. 2010 ASAS meeting, July11-15, Colorado.

[B39] I. Misztal, I. Aguilar, A. Legarra, and T. lawlor. 2010. Choice of parameters
for single-step genomic evaluation for type. 20838 meeting, Julyl1-15, Colorado.

[B40] C. Moreno, J.M. Elsen, A. Legarra, R. RuppBduix, F. Barillet, I. Palhiere, H.
Larroque, D. Allain, D. Frangois, C. Robert, G. 3&sKlopp, L. Bodin, P. Mulsant. 2010.
Searching for genes of interest in sheep. Bookbstracts, p. 116. EAAP 2010, Heraklion,
Greece.

[B41] I. Misztal, I. Aguilar, A. Legarra, and T. lawlor. 2010. Choice of parameters
for single-step genomic evaluation for type. . Bablabstracts, p. 357. EAAP 2010, Heraklion,
Greece.

[B42] I. Misztal, C. Y. Chen, I. Aguilar, Z. G. \Arica, A. Legarra, and W. M. Muir.
2011. Effect of different genomic relationship n#s on accuracy and scale.Book of abstracts
joint ADSA-ASAS meeting, J. Anim. Sci. Vol. 89, &uippl. 1/J. Dairy Sci. Vol. 94, E-Suppl. 1,
p.163.

[B43] G.Sallé, C.R.Moreno, L. Gruner, J. Cortet, Sauvé, F. Prévot, F. Bouvier,
D.Francois, C.Pery, J.Bouix, A.Legarra, R.Rupp aPdacquiet. Genomic Mapping of
Resistance to Haemonchus contortus Using the Hgkiy OvineSNP50 Beadchip. 23rd.
International Conference of the World Associatiaor the Advancement of Veterinary
Parasitology in Buenos Aires, 21-25 August, 2011

[B44] Misztal 1., Tsuruta S., Aguilar 1., Legarra,A.awlor T. J., 2011. Approximation
of genomic accuracies in single-step genomic etialuanterbull Meeting, Stavanger, Norvege,
27-28 Aout 2011

[B45] Legarra, A., Misztal, I. and Aguilar, 1. 201The single step: genomic evaluation
for all. Invited talk. Book of abstracts of the ERAR011, p. 1.

59



[B46] Croiseau, P., Hozé, C., Fritz, S., Guillaufag,Colombani, C., Legarra, A., Baur,
A., Robert-Granié, C., Boichard, D. and Ducrocq,2911. Description of the French genomic
evaluation approach. Book of abstracts of the ERAP1, p. 3.

[B47] Colombani, C., Legarra, A., Croiseau, P.t#r5., Guillaume, F., Ducrocq, V.
and Robert-Granié, C. 2011. Bayes Cpi versus GBIRII regression, sparse PLS and elastic
net methods for genomic selection in french daatyle. Book of abstracts of the EAAP 2011, p.
1.

[B48] Casellas, J., Esquivelzeta, C. and Legarr20A1. Genomic BLUP with additive
mutational effects. Book of abstracts of the EAARD, p. 8.

[B49] Vitezica, Z.G. and Legarra, A. 2011. How émnove bias in genomic predictions?
Book of abstracts of the EAAP 2011, p. 31.

[B50] Toro, M.A., Garcia-Cortes, L.A. and Legarfa, 2011. Rationale for estimating
genealogical coancestry from molecular markerskBd@bstracts of the EAAP 2011, p. 175.

[B51] Beltran De Heredia, I., Ugarte, E., Agueixe, Soulas, C., Arrese, F., Mintegi,
L., Astruc, J.M., Maeztu, F., Lasarte, M., Legarka,and Barillet, F. 2011. Genomia: across-
Pyrenees genomic selection for dairy sheep Boalbsiracts of the EAAP 2011, p. 181.

[B52] Baloche, G., Larroque, H., Astruc, J.M., Bldi, J.M., Boscher, M.Y., Boulenc,
P., Chantry-Darmon, C., De Boissieu, C., FrégeatG@al-Viala, B., Guibert, P., Lagriffoul, G.,
Moreno, C., Panis, P., Robert-Granié, C., SalleL€garra, A. and Barillet, F. 2011. Work in
progress on genomic evaluation using GBLUP in Frdrecaune dairy sheep breed. Book of
abstracts of the EAAP 2011, p.345.

[B53] Robert-Granie, C., Duchemin, S., Larroque,B&loche, G., Barillet, F., Moreno,
C., Legarra, A. and Manfredi, E. 2011 A comparisbrarious methods for the computation of
genomic breeding values in French Lacaune dairgsbeeed. Book of abstracts of the EAAP
2011, p. 346.

[B54] Misztal, I., Wang, H., Aguilar, I., Legarrd., Muir, W. Tools for Genomic
Analyses Using Single-Step Methodology. XX Pland #&mimal Genome (PAG), San Diego,
CA, 15/1/2012.

En Espagnol

[B55] A. Legarra , J. Arranz, |. Beltran de Herediad E. Ugarte. Sistema de
calificacion de la morfologia mamaria en ovejasRdea Latxa: resultados preliminares. VI
Jornadas de Produccion Animal, Zaragoza, Spain, May3, 1999ITEA Vol. Extra 20, 345-
347.

[B56] A. Legarra, E. Ugarte and E. Ruiz de ZarAigecuacion de la estructura de datos
del caballo de carne en Alava. X Reunion de megmaética animal, Caldes de Montbui,
Barcelona, Spain, June 8-9 200lEA 96A:311-317.

[B57] A. Legarra, E. Ugarte, I. Beltran de Heredia J. Arranz. Parametros genéticos
y respuestas a diferentes indices de selecciomrdeteres de morfologia mamaria en la raza
Latxa. IX Jornadas de Produccién Animal, Zarag&pain, April 25-27, 2001TEA Vol. Extra
22, 24-26.

[B58] J. Arranz, A. Legarra. Importancia de la ntieiogia de la toma de muestra en la
composicion de la leche de oveja. IX Jornadas dduecion Animal, Zaragoza, Spain, April
25-27, 2001ITEAVOI. Extra 22, 649-651.

60



[B59] A. Legarra, E. Ugarte, I. Beltran de Hered@p4. Analisis de asociacion entre
genotipos de PrP y produccion de leche en la ratsal Xl Reunion nacional de mejora
genética animal. Arucas, Las Palmas, Canarias. |TBBA, 127-133

[B60] E. LOopez de Maturana, A. Legarra, E. UgaHstudio de la relacion genética
entre los caracteres facilidad de parto maternartiidad de la hembra en el ganado vacuno
lechero de la CAPV. Xl Reunién nacional de mejgemética animal. Arucas, Las Palmas,
Canarias. ITEA 100A, 156-166

[B61] M. Ramén, A. Legarra, M.D. Pérez-Guzman, Egale. Analisis técnico-
econémico de ganaderias de raza Latxa y Manchepa gaso previo al célculo de pesos
economicos. (Poster). XI Jornadas sobre Produégidnal, Zaragoza, Spain, May 11-12, 2005.
ITEAVol. Extra 26, 90-92.

[B62] E. LOpez de Maturana, A. Legarra, E. Ugaistudio integral del caracter
facilidad de parto en ganado vacuno Frisén de IRNCAXI Jornadas sobre Produccién Animal,
Zaragoza, Spain, May 11-12, 2006EA Vol. Extra 26, 123-125.

[B63] M. Ramodn, A. Legarra, M.D. Pérez-Guzman, Halte. Obtencion de pesos
econOmicos para seleccion por rentabilidad. XI ades sobre Produccion Animal, Zaragoza,
Spain, May 11-12, 2005TEA Vol. Extra 26, 129-131.

[B64] A. Legarra, M. Ramon, E. Ugarte, M.D. Pérazz@an. Pesos econOmicos en
ovino lechero en razas Latxa y Manchega. X| Jomaddre Produccién Animal, Zaragoza,
Spain, May 11-12, 2005TEAVol. Extra 26, 132-134.

[B65] A. Legarra, C. Robert-Grani€, P. CroiseauGhillaume y S. Fritz. 2010. Lasso
Bayesiano Mejorado para seleccion gendémica. XV euxacional de Mejora Genética, Vigo,
Espagne, Junio 2010.

[B66] A Legarra. 2010. Mejora animal mediante sat&at gendmica: nuevos aires para
el parecido entre parientes. XVIII Seminario de &iea de poblaciones y evolucion. Guitiriz,
Espagne, Mai 2010.

[B67] Toro, M.A., Garcia-Cortés, L.A., Legarra, AEstimacion del parentesco
molecular mediante marcadores moleculares. XXXZlbngreso de la Sociedad Espafiola de
Genética, Murcia, 2011.

En Francais

[B68] Marie-Etancelin C., André J.M., Baéza E., 8 8., Bastianelli D., Bernadet
M.D., Brun J.M, Davail S., Dubos F., FernandezQuémené D., Gontier K., Guy G., Legarra
A. Parametres génétiques d’indicateurs du métaelisepatique durant le gavage, de la qualité
des produits et du taux de corticostérone cheanard, estimes dans le cadre du programme «
GENECAN ». To be presented at the « Journéesraelt@rche avicole », Octobre 2008.

[B69] Guillaume F., Fritz S., Croiseau P., LegaraRobert-Granié C., Colombani C.,
Patry C., Boichard D., Ducrocq V., 2009. Modeélesvdluation génomique : Application aux
populations bovines laitieres francaises. RenceriRecherches Ruminants, Paris, France, 2-3
Décembre 2009, 1-8.

[B70] Moreno C., Kopp C., Mulsant P., Robert-Gra@ié¢ Rupp R., Barillet F., Delmas
C., Bouix J., Allain D., Manfredi E., Bodin L., Els J. M., Robelin D., Mangin B., Faraut T.,
Servin B., Jacquiet P., Foucras G., Legarra A.92QAilisation d'une puce 60 000 SNP pour
cartographier finement des QTL affectant des carestde production, de résistance aux

61



maladies et de comportement chez les ovins. 16eenedRtres Recherches Ruminants, Paris,
France, 2-3 décembre 2009, Abstract, 1 p.

[B71] A. Ricard, A. Legarra, S. Danvy, C. GuyornCJMeriaux, G. Guérin. Peut-on
prédire la qualité d’'un reproducteur équin poulC&0O a partir de la génomique ? 37eme Journée
de la Recherche Equine, 24 février 2011.

[B72] A. Ricard, A. Legarra, J.C. Meriaux, S. Dan@. Guerin. Résultats mitigés de
I'évaluation génomique chez les chevaux de conduiprEque. 38eme Journée de la Recherche
Equine, 2012.

62



CURRICULUM VITAE
31 Juillet 2012
Andrés LEGARRA ALBIZU
Né a Pamplona (Navarra, Espagne) le 10 Mai, 1972.
Domicile : 11 Jardins Occitans, Ramonville St AgHaute Garonne, France), 31520.

Travail : INRA UR631(SAGA), BP 52627, 31326 Castahelosan CEDEX, France.
e-mail: andres.legarra@toulouse.inra.fr. Téléphdie61 28 51 82. Fax: 05 61 28 53 53.

Titres
Ingenieur Agronome, Universidad Publica de NavdPamplona, Espagne, 1997.

Docteur, Universidad Publica de Navarra, Pampl&spagne, 2002. Travail de thése
supervisé par Eva Ugarte: “Optimizacién del esqudmeejora de la raza Latxa: analisis del
modelo de valoracion e introduccion de nuevos tares en el objetivo de seleccion”.

Situation professionnelle
Postdoc, University of Georgia, 2002-2003
Chercheur, Neiker, Vitoria, Espagne, 2003-2005
Chercheur, INRA, 2005-

Encadrement

Aurélie Favier, thésarde co-encadré avec Simon Gday, 2011-2009. These :
« Décompositions fonctionnelles et structurelleasdbies modéles graphiques probabilistes
appliguées a la reconstruction d’haplotypes »,esaud le 3 décembre 2011.

Enseignement

Cours “Genome-wide association mapping and genaelection”, Universidad de
Buenos Aires, 3-7 Mars 2009.

Cours d'une journée, “Genetic improvement in Aniraience”, Master EURAMA,
ESAP, Toulouse, 17/9/2008; 24/9/2009. 15/9/2010.

Cours de 3 jours “Genomic selection”, Universidattodhoma de Barcelona, 29-30 et 1
Octobre 2010; University of Georgia, Athens, 28+h 2012. ; INIA, Madrid, 11-13 Juin 2012

6 h de cours “Génétique quantitative ", Master MABS« Microbiologie,
Agrobiosciences, Bioinformatique et biologie desst&mes, UE : Génomique et Génétique
Statistique », Université Paul Sabatier (Toulo&sance). Saison 2011-2012.

Projets financés
Tres impliqué:

63



INIA (Espagne) : RTA02-002-C2. “Economic weights Dairy sheep genetic improvement
programs”. Budget total: 20000 euros

ANR (France) : SheepSNPQTL. “ Utilisation d'une @u80 000 SNP pour cartographier
finement des QTL affectant des caractéres de ptiodicde resistance aux maladies de
comportement chez les ovins » Budget total: 30@200s.

ANR (France) : Rules&Tools. “Statistical methodstfoe dissection of trait variability with SNP
chips”. Budget total: 400000 euros.

ANR (France) : Amasgen. “Methodological approacied applications of geneomic selection
in dairy cattle” Budget total: 300000 euros.

Correspondant INRA:

POCTEFA (European FEDER Funds): GENOMIA. “Renforeammdes schémas de sélection
des races ovines laitieres locales d'intérét écamaen écologique et social. » Budget total:
650000 euros.

Autres

Membre du comité editorial de: Journal of Animaliece 2005-2007 ; Genetics,
Selection, Evolution 2012-. Reviewer: Plos ONE;rdalof Animal Science; Journal of Dairy
Science; Genetics, Selection, Evolution; Animalyrddigy; Genetics; World Rabbit Science;
Canadian Journal of Animal Science; Crop Sciengfgrinacion Técnico-Econdmica Agraria
(ITEA), Spanish Journal of Agricultural ResearctevRwer for the 8 World Congress on
Genetics Applied to Livestock Production.

Organiseur du XI QTLMAS 2007. Workshop on QTL andrkkr Assisted Selection.
22-23 March 2007. Toulouse, France.

Professeur “libre” docente librg¢ Universidad de Buenos Aires, Argentina.

Rapporteur et/ou membre du jury de plusieurs theésdsspagne: Evangelina Lépez de
Maturana, Manuel Ramon Fernandez, Yang Bin, Ligiérusell.

Communications invitées :
-Sélection génomique: Séminaire des départementst@RP, INRA, 18/9/2007
- Sélection génomique: Séminaire du “réseau avicad'INRA, 6/12/2007

- Sélection génomique: Universidad de Buenos Air8&/2007
-Performance of genomic selection in mice: lowdeStiiversity, 3/4/2008

-Practical application of Genomic selection: Seffiteny-8 2008 in Salzburg, Austria, University
of Natural Resources and Applied Life Sciences.

-One-step genetic evaluation including pedigreapgec, and phenotypic data. Universidad de
Zaragoza, Espagne, 10/11/20009.

-Genomic selection (‘Mejora animal mediante selatgjendmica: nuevos aires para el parecido
entre parientes’). XVIII Seminario de Genética adlRciones y Evolucion. Guitiriz, Espagne,
5-7 Mai 2010.

-Improved Bayesian Lasso for genomic selectionq8caBayesiano Mejorado para seleccion
gendmica’). XIV Reunién nacional de mejora genéicanal. Vigo, Espagne, 16-18 Juin 2010.

64



-The Single Step: genomic selection for all. Megtof the European Association of Animal
Production, 28 Aolt 2011, Stavanger, Norway.

-Genomic relationships (“El parentesco gendmice: @ssconocido”). Universidad de Buenos
Aires, 2 Mars 2011

- Improved Bayesian Lasso for genomic selectiomg4o Bayesiano Mejorado para selecciéon
genomica’). Universidad de Buenos Aires, 2 Mars1201

65






