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CHAPITRE 1

Introduction générale

1.1 Importance de la diversité génétique en création va-
riétale

1.1.1 Les défis de la création variétale au 21ème siècle

La production alimentaire au niveau mondial depuis 70 ans a connu une évolution spectaculaire
(figure 1.1), notamment grâce aux changements des pratiques agricoles et au progrès génétique
observé chez les espèces animales et végétales (Miglior et al. 2017 ; Voss-Fels et al. 2019) qui ont
permis d’obtenir des rendements plus élevés (Evenson et Gollin 2003 ; Schauberger et al. 2018).
Pourtant, le défi de l’alimentation s’annonce de taille au 21ème siècle : la population mondiale
devrait atteindre 9 à 10 milliard d’habitants d’ici 2050 (Adam 2021), tandis que la FAO (Food
and Agriculture Organization of the United States) indiquait en 2021 que la malnutrition était
en progression dans le monde et qu’une personne sur dix souffrait de sous-alimentation (FAO
2021). Dans le même temps, le sixième rapport du GIEC (Groupement d’Experts Intergouver-
nemental sur l’Evolution du Climat) indique que le changement climatique impactera fortement
les écosystèmes agricoles (figure 1.2) du fait de l’élévation des températures, des précipitations
accrues et de l’émergence de nouvelles maladies (GIEC 2022). L’objectif majeur de l’agriculture
est donc aujourd’hui de produire suffisamment pour nourrir une population grandissante tout
en s’adaptant aux nouvelles demandes de la société, notamment en termes de réduction des
intrants. A ce titre, la création variétale doit donc être en mesure de proposer des variétés à
haut rendement pouvant faire face aux stress biotiques et abiotiques.
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Cependant, le progrès génétique annuel semble diminuer chez certaines espèces (Rizzo et al.
2022) et les variétés actuelles ne sont généralement pas adaptées aux futures conditions clima-
tiques (Kahiluoto et al. 2019). Les programmes d’amélioration définissant explicitement l’adap-
tation au changement climatique comme objectif de sélection sont à ce jour peu nombreux,
notamment chez les espèces fruitières et les légumes (GIEC 2022, p. 286). De plus, les pro-
grammes d’amélioration actuels n’utilisent généralement qu’une partie réduite de la diversité
génétique à leur disposition, ce qui limite les possibilités d’adaptation aux nouveaux environ-
nements tout en desservant potentiellement le progrès génétique à long terme (Swarup et al.
2021). La valorisation des ressources génétiques représente dans ce cas une piste à explorer par
les sélectionneurs (Thudi et al. 2021). Nous retenons ici une définition large du terme « res-
sources génétiques », telles qu’elles sont définies par la Convention sur la Diversité Biologique
(CBD), à savoir tout matériel génétique ayant une valeur effective ou potentielle. Il peut par
exemple s’agir de variétés de pays, de variétés anciennes ou d’espèces sauvages apparentées.

Figure 1.1 – Évolution de la production relative au niveau mondial pour (A) les productions
végétales majeures et (B) les espèces animales majeures
D’après Godfray et al. (2010)

1.1.2 Pourquoi s’intéresser aux ressources génétiques ?

Chez de nombreuses espèces, la domestication a entrainé une réduction importante de la diver-
sité génétique par rapport aux espèces sauvages apparentées (Bayer et al. 2022 ; van de Wouw
et al. 2010) du fait de la dérive génétique (effet fondateur dû à la sélection d’un petit nombre
de génotypes, qui n’a cependant pas été observé chez toutes les espèces (Gross et Olsen 2010 ;
Trucchi et al. 2021)) et de la forte sélection de quelques gènes clé. De plus, la sélection variétale
a également pu conduire à une réduction de la diversité génétique chez certaines espèces (voir
par exemple Yue et al. (2015) en race Holstein, Zeitler et al. (2020) chez le maïs, Scott et al.
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1.1. IMPORTANCE DE LA DIVERSITÉ GÉNÉTIQUE EN CRÉATION VARIÉTALE

Figure 1.2 – Impacts sur les écosystèmes attribués au changement climatique aux niveaux
régionaux et globaux. Les résultats présentés reposent sur des revues de la littérature et des
méta-analyses effectuées par le GIEC
D’après GIEC (2022)

(2021b) chez le blé), bien que certaines études mettent également en évidence une augmenta-
tion de la diversité du fait de l’action humaine (Reif et al. 2005 ; Schouten et al. 2019). Cette
« érosion génétique », globalement observée chez la plupart des espèces, a pour conséquence une
utilisation limitée de la diversité génétique dans les programmes de sélection actuels (Khoury
et al. 2022), qui peut limiter le gain génétique à long terme.
Pour s’en persuader, il est possible de revenir à « l’équation du sélectionneur » (Lush 1937) :

∆G = irσ
L

où ∆G représente le gain génétique par unité de temps, i l’intensité de sélection, r la précision de
sélection, L l’intervalle de génération et σ la racine carrée de la variance génétique du caractère
d’intérêt dans la population. Une diminution de la variance génétique additive s’accompagne
donc d’une limitation de la réponse à la sélection. Compte tenu de la base génétique étroite
des programmes d’amélioration constatée chez de nombreuses espèces, l’utilisation de ressources
génétiques permettant de réintroduire de la diversité génétique dans les programmes de sélection
est indispensable pour assurer un gain génétique à long terme (Allier et al. 2020b)
Par ailleurs, il est probable que les ressources génétiques puissent amener des allèles favorables
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absents dans les programmes de sélection, ou tout du moins présents en fréquence faible (Feuillet
et al. 2008 ; Tanksley et McCouch 1997). Le transfert de tels allèles vers du matériel élite
pourrait par exemple permettre une meilleure tolérance au changement climatique. Singh et al.
(2018) ont ainsi mis en évidence un haplotype provenant d’une espèce sauvage apparentée du
blé et absent des lignées élite de leur programme d’amélioration, ce qui a permis une meilleure
tolérance à la sècheresse des meilleures lignées après introgression. De même, Naz et al. (2019)
ont identifié chez le blé plusieurs QTL provenant d’une espèce sauvage apparentée permettant
d’obtenir un rendement en grains plus élevé une fois introgressés dans un fond génétique élite
et sous contrainte hydrique.

1.1.3 Difficultés d’utilisation des ressources génétiques

A l’heure actuelle, plus de 7 millions d’accessions de ressources génétiques sont conservées
dans des banques de gènes (Genetic Resources for Food and Agriculture (2010), figure 1.3) et
représentent donc un réservoir de diversité important valorisable en création variétale. Les sélec-
tionneurs sont cependant plutôt réticents à utiliser ce type de matériel dans leurs programmes
d’amélioration pour plusieurs raisons (Wang et al. 2017).
Premièrement, la caractérisation phénotypique de ressources génétiques dans les banques de
gènes est un travail de longue haleine et qui peut se révéler coûteux si plusieurs caractères
sont évalués. De plus, la maladaptation des ressources génétiques peut rendre leur évaluation
délicate, par exemple si les conditions environnementales du site d’évaluation ne correspondent
pas aux conditions de l’aire d’origine du matériel. Il est aussi possible que certains allèles ne
puissent être évalués que dans un fond génétique élite car ils ne s’expriment pas dans les res-
sources génétiques (Longin et Reif 2014 ; Sommer et al. 2020). Les informations relatives aux
performances agronomiques des ressources génétiques sont donc généralement limitées, de telle
sorte que Prada (2009) considère ainsi que la recherche d’allèles favorables dans les banques
de gènes revient à « chercher une aiguille dans une botte de foin ». L’utilisation de marqueurs
moléculaires et le séquençage massif des banques de gènes réalisé depuis quelques années consti-
tuent à ce titre une avancée certaine pour l’identification de matériel intéressant, notamment à
l’aide de modèles prédictifs (McCouch et al. 2012).
Il existe par ailleurs souvent une différence de performance agronomique entre les ressources
génétiques et le matériel élite, ce qui limite leur introduction directe dans les programmes de
sélection. Au niveau moléculaire, l’apport d’allèles favorables depuis les ressources génétiques
peut conduire à l’introduction simultanée d’allèles défavorables en liaison forte avec les allèles
favorables, un phénomène nommé « linkage drag » et pouvant conduire à l’introduction de ca-
ractéristiques non désirées (Peng et al. 2014), telles que la détérioration de la qualité gustative
(Zhu et al. 2018) ou une pénalisation du rendement (Pasquariello et al. 2020). Il est donc néces-
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saire d’avoir recours à plusieurs générations de croisements avec du matériel élite avant d’obtenir
des individus présentant potentiellement de bonnes performances agronomiques et pour lesquels
les allèles favorables provenant des ressources génétiques se trouvent dans un fond génétique
majoritairement élite. Dans le cas de caractères contrôlés par un grand nombre de loci, il est
de plus difficile d’identifier les allèles favorables provenant des ressources génétiques et donc
de les suivre à l’aide de marqueurs moléculaires. Or la sélection de croisements entre matériel
élite et ressources génétiques sur la base d’observations phénotypiques a tendance à favoriser la
sélection de génotypes dont le génome provient majoritairement du matériel élite, ce qui peut
conduire à contre-sélectionner les allèles favorables provenant des ressources génétiques (Yang
et al. 2020)
Récemment, deux approches ont été proposées pour contourner les difficultés liées à l’utilisation
des ressources génétiques. La première approche, dénommée « édition du génome » consiste à
modifier directement un ou plusieurs nucléotides dans le matériel élite afin d’obtenir les allèles
favorables d’intérêt qui auraient pu être obtenus à partir des ressources génétiques, évitant
ainsi la « loterie de la sélection » (Schleif et al. 2021). Cependant, les variétés résultant de l’ap-
plication de cette technique sont actuellement considérées OGM (Organismes Génétiquement
Modifiés) au sein de l’Union Européenne, rendant l’utilisation de cette approche incertaine pour
les sélectionneurs. La deuxième approche, dénommée sélection génomique, est présentée dans
la section suivante et fait l’objet du travail de cette thèse. Nous avons plus particulièrement
étudié l’intérêt de son application chez le pommier, une espèce fruitière d’importance écono-
mique majeure. Des éléments relatifs à la biologie et à l’amélioration du pommier sont donc
présentés dans une troisième section de l’introduction.

Figure 1.3 – Bleu : distribution géographique des banques de gènes possédant plus de 10 000
accessions. Vert : réserve mondiale de semences Svalbard Global Seed Vault
D’après Yu et al. (2016)
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1.2 La sélection génomique : principes et applications

1.2.1 Débuts de la sélection génomique

La sélection génomique (Meuwissen et al. 2001) repose sur l’utilisation d’un grand nombre
de marqueurs génétiques couvrant l’intégralité du génome pour prédire la valeur génétique de
candidats à la sélection. Bien que les bases théoriques de la sélection génomique aient été posées
au début des années 2000 (Bernardo 1994 ; Meuwissen et al. 2001 ; Nejati-Javaremi et al. 1997 ;
Whittaker et al. 2000) et que l’intérêt de cette approche ait été rapidement reconnu, les outils
nécessaires à sa mise en place n’étaient alors pas disponibles (de Koning 2016). Ce sont donc
aussi les progrès spectaculaires dans le domaine de l’étude des génomes et des technologies de
génotypage qui ont permis l’application de la sélection génomique. La sélection génomique a
d’abord été mise en place chez les bovins laitiers, notamment grâce au développement en 2007
d’une puce de génotypage contenant 54000 marqueurs SNP (Single Nucleotide Polymorphism)
(Boichard et al. 2016). L’utilisation de prédictions génomiques a rendu possible la sélection
précoce de candidats à la sélection, ce qui a permis des progrès génétiques considérables : pour
la race Holstein, l’utilisation de la sélection génomique a par exemple permis de doubler le gain
génétique par unité de temps (García-Ruiz et al. 2016). Chez les espèces végétales, les premiers
travaux sur la sélection génomique sont apparus un peu plus tard et ont dans un premier temps
concerné les espèces de grande culture (Crossa et al. 2010 ; Jannink 2010), puis les espèces
pérennes telles que les espèces forestières (Resende et al. 2012 ; Zapata-Valenzuela et al. 2013)
et fruitières (Biscarini et al. 2017 ; Kumar et al. 2012a).

1.2.2 Principe de la sélection génomique

La sélection génomique repose sur la construction d’équations de prédiction permettant de cal-
culer la valeur génétique (Genomic Estimated Breeding Value ou GEBV) de candidats à la
sélection sur la seule base de leurs données génotypiques. Une partie des candidats peut alors
être sélectionnée en se servant de leur GEBV. Une population dite d’entrainement comprenant
des individus génotypés et phénotypés est d’abord utilisée pour établir une équation de prédic-
tion à partir des données génotypiques. Les effets estimés des marqueurs sont ensuite utilisés
pour prédire la valeur génétique d’une population de candidats (aussi appelée population de va-
lidation ou d’application) qui a été génotypée mais pas phénotypée (figure 1.4). Cette approche
repose sur l’hypothèse que chaque locus ayant un effet sur le caractère d’intérêt (ou Quantita-
tive Trait Locus, QTL) est en déséquilibre de liaison avec au moins un marqueur utilisé dans
le modèle de prédiction.

La sélection génomique présente plusieurs avantages par rapport à d’autres méthodes de sé-
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Figure 1.4 – Principe de la sélection génomique. D’après Heffner et al. (2009)

lection : premièrement, le calcul des GEBV n’impliquant pas de phénotyper les candidats à
la sélection, l’intervalle de générations peut être fortement réduit (Bernardo et Yu 2007). La
sélection génomique peut également être bénéfique pour des caractères difficiles ou onéreux à
phénotyper (Voss-Fels et al. 2019) et pour des caractères à faible héritabilité (Muir 2007). Enfin,
l’utilisation de la sélection génomique peut permettre d’augmenter l’intensité de sélection en
testant plus de candidats à la sélection car le génotypage coûte généralement moins cher que le
phénotypage.

1.2.3 Modèles de prédiction génomique

Les premiers modèles de prédiction génomique reposaient sur un modèle additif attribuant un
effet à chaque marqueur. L’estimation des effets des marqueurs par la méthode classique des
moindres carrés est cependant impossible dans le cas de la sélection génomique car le nombre de
marqueurs est très grand par rapport à la taille de la population d’entrainement, un problème
parfois appelé fléau de la dimensionnalité (de los Campos et al. 2009). De ce fait, de nombreux
modèles de prédiction permettant de contourner cette limitation ont été développées (de los
Campos et al. 2009 ; Gianola 2013). Ces modèles reposent généralement sur un rétrécissement
des effets estimés ou sur la sélection de variables pour pouvoir estimer les effets des marqueurs
(Desta et Ortiz 2014). Le modèle RR-BLUP (Ridge-Regression BLUP) fait partie des modèles
les plus utilisés et repose sur le modèle mixte suivant :

y = Xβ +Wg + e

où y est un vecteur colonne contenant les observations, X est la matrice d’incidence des effets
fixes β, W est la matrice de génotypage contenant p individus et m marqueurs, g est un vecteur
colonne qui contient l’effet des marqueurs et e est le vecteur colonne des erreurs résiduelles avec
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e ∼ N (0, Iσ2
e). De plus, on suppose que g ∼ N (0, Iσ2

g).
Dans ce cas, on peut écrire :

X ′X X ′W

W ′X W ′W + λ

β
g

 =
X ′y

Z ′y



avec λ = σ2
e

σ2
g
est un paramètre à estimer appelé coefficient de pénalisation. On peut utiliser ces

équations pour estimer g :

ĝ = W ′(WW ′ + Iλ)−1(y −Xβ̂)

Une fois l’effet des marqueurs estimés, le calcul des GEBV des candidats à la sélection est
immédiat et correspond au produit matriciel Wĝ.

De façon similaire, le modèle GBLUP (pour Genomic BLUP) peut être utilisé pour directement
prédire les GEBV des candidats à partir du modèle mixte suivant :

y = Xβ + Zu+ e

où y, X et β sont définis comme précédemment, Z est une matrice identité associée au vecteur
colonne u contenant les valeurs génétiques. On suppose que u ∼ N (0, Gσ2

u), où G est une
matrice dite d’apparentement génomique (ou GRM, Genomic Relationship Matrix). On a alors :

X ′X X ′Z

Z ′X Z ′Z + λG−1

β
u

 =
X ′y

Z ′y



A partir des équations du modèle mixte, on peut estimer u :

û = GZ ′(ZGZ ′ + Iλ)−1(y −Xβ̂)

La matrice d’apparentement génomique utilisée dans le modèle du GBLUP est calculée à partir
des informations génotypiques des candidats à la sélection et des individus de la population
d’entraînement. La formule proposée par (VanRaden 2008) est souvent utilisée :

G = Z1Z1′∑
pi(1−pi)

où Z1 = W − 2pi avec W la matrice de génotypage codée en dosage de l’allèle mineur et pi la
fréquence de l’allèle mineur au locus i.
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Les modèles RR-BLUP et GBLUP reposent sur l’hypothèse que le caractère étudié est contrôlé
par un très grand nombre de loci à effet faible (modèle infinitésimal) et que la variance génétique
à chaque marqueur est identique. Pour s’affranchir de cette hypothèse, il est possible d’utiliser
des modèles bayesiens (Gianola 2013) qui permettent d’attribuer des variances différentes à
certains loci. Ces modèles sont donc particulièrement adaptés dans le cas où certains QTL
à effet fort sont connus pour le caractère d’intérêt, mais sont en contrepartie plus exigeants
en temps de calcul que les modèles GBLUP et RR-BLUP. Enfin, des modèles basés sur le
machine learning sont également utilisés pour réaliser des prédictions génomiques (Pérez-Enciso
et Zingaretti 2019 ; Varshney 2021). La précision de prédiction obtenue à partir de tels modèles
est cependant rarement supérieure à la précision de prédiction des modèles bayesiens ou du
GBLUP (Azodi et al. 2019).

1.2.4 Précision de prédiction

Le succès de la sélection génomique dépend en grande partie de la précision des prédictions
des candidats, qui correspond à la corrélation entre les GEBV des candidats et leur vraie va-
leur génétique (aussi nommée True Breeding Value ou TBV). Dans la pratique, les TBV ne
sont jamais connues et sont souvent remplacées par les valeurs phénotypiques des candidats
à la sélection. La précision de prédiction peut alors être mesurée par validation croisée (Isik
et al. (2017), figure 1.5). Cette approche consiste à utiliser un sous-ensemble de la population
d’entrainement comme population de validation puis à calculer la corrélation entre les valeurs
phénotypiques et les GEBV de ce sous-ensemble (figure 1.5). En général, cette opération est
répétée plusieurs fois en faisant varier le sous-ensemble de validation à chaque fois, ce qui per-
met de calculer une précision de prédiction moyenne.

Plusieurs formules ont été proposées afin d’estimer la précision de prédiction qu’il serait possible
d’obtenir avec une population d’entrainement donnée. Une des premières formules proposées
est celle de Daetwyler et al. (2008) :

r̂ =
√

Nh2

Nh2+Me

où r̂ correspond à la précision de prédiction attendue, N correspond à la taille de la popu-
lation d’entrainement, h2 à l’héritabilité du caractère étudié et Me au nombre de segments
chromosomiques indépendants ségrégeant dans la population, qui dépend entre autres de la
taille efficace de la population. Dans la pratique, Me est très difficile à évaluer (Grattapaglia et
Resende 2011) et la formule présentée ne donne pas toujours des résultats proches de la réalité
(Brard et Ricard 2015). Elle permet néanmoins d’identifier les facteurs qui influencent le plus
la précision de prédiction. Nous détaillons ci-après deux de ces facteurs et quelques approches
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Figure 1.5 – Principe de la validation croisée. Ici, la population d’entrainement est divisée
en 5 sous-ensembles, qui servent chacun une fois de population de validation. La précision de
prédiction moyenne correspond alors à la moyenne des 5 précisions de prédiction mesurées avec
les 5 sous-ensembles
D’après Isik et al. (2017)

possibles permettant d’obtenir une meilleure précision de prédiction dans les deux cas. Bien
que nous ne les mentionnions pas explicitement, le choix du modèle statistique utilisé pour les
prédictions et la qualité du phénotypage de la population d’entrainement sont également des
facteurs importants à prendre en compte.

1.2.4.1 Constitution de la population d’entrainement

Ici, nous définissons la constitution de la population d’entrainement comme la taille de cette
population ainsi que les génotypes qui la composent.
D’après l’équation proposée par Daetwyler et al. (2008), plus la taille de la population d’entrai-
nement est grande et plus la précision de prédiction attendue est élevée. De nombreuses études
ont effectivement confirmé que la taille de la population d’entrainement est prépondérante pour
la calibration des équations de prédiction (Edwards et al. 2019 ; Norman et al. 2018), et ce d’au-
tant plus que l’héritabilité du caractère étudié est faible (figure 1.6) et que les individus de la
population d’entrainement sont peu apparentés (Takeda et al. 2021). Dans les faits, la précision
de prédiction atteint souvent un plateau malgré l’augmentation de la taille de la population
d’entrainement (Liu et al. 2018).

Une façon d’obtenir des populations d’entrainement de grande taille consiste à utiliser des don-
nées provenant de cycles de sélection précédents (Asoro et al. 2011 ; Muir 2007) ou des données
historiques (Gonzalez et al. 2021 ; Washburn et al. 2021). L’ajout d’individus peu apparentés
aux candidats dans la population d’entrainement peut néanmoins dégrader la qualité des prédic-
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Figure 1.6 – Influence de la taille de la population d’entrainement sur la précision de prédiction
selon la formule de Daetwyler et al. (2008) pour quatre valeurs d’héritabilité
D’après Goddard et Hayes (2009)

tions génomiques (Lorenz et Smith 2015). De même, il peut être préférable d’ajouter seulement
un nombre restreint des générations précédentes à la population d’entrainement plutôt que
toutes les générations disponibles : Wolc et al. (2011) et Weng et al. (2016) recommandent
ainsi de ne pas utiliser de données au-delà des trois dernières générations, en particulier pour
des caractères à faible héritabilité. Il est donc nécessaire de régulièrement mettre à jour la popu-
lation d’entrainement afin que les fréquences alléliques et les associations marqueur-QTL soient
conservées entre la population d’entrainement et les candidats (Eynard et al. 2018 ; Pszczola et
Calus 2016).

Lorsque des données antérieures ne peuvent pas être utilisées pour établir les équations de
prédiction, des données acquises sur d’autres populations peuvent être utilisées (Olatoye et al.
2020 ; Sverrisdóttir et al. 2018). Chez les animaux domestiques, cette dernière approche a été
largement étudiée afin d’évaluer l’intérêt de combiner des données provenant de différentes
races dans une même population d’entrainement. Cependant, les gains permis par une telle
combinaison de données se sont la plupart du temps révélés marginaux (Hayes et al. 2009 ;
Karoui et al. 2012). de Roos et al. (2009) ont montré que la combinaison de populations était
d’autant plus efficace que la divergence entre les populations était récente (figure 1.7) et que
la densité de marqueurs était élevée, afin de retrouver les mêmes associations marqueur-QTL
d’une population à l’autre.

L’apparentement entre les individus de la population d’entrainement et les candidats contribue
également grandement à obtenir des prédictions génomiques précises (Habier et al. 2009 ; Pszc-

11



CHAPITRE 1.

Figure 1.7 – Influence de la combinaison de 1000 individus d’une population A et 1000
individus d’une population B dans une même population d’entrainement en fonction du temps
T de divergence entre les populations et de la densité de marquage
D’après de Roos et al. (2009)

zola et al. 2012), surtout si la population d’entrainement est de petite taille (Clark et al. 2012 ;
Wientjes et al. 2013). Une situation favorable pour obtenir des précisions de prédiction élevées
consiste par exemple à utiliser des plein-frères des candidats comme population d’entrainement.
Lehermeier et al. (2014) ont ainsi montré en utilisant une population multiparentale de maïs que
lorsque la population de validation était composée d’une partie des plein-frères d’une famille
donnée, il fallait généralement une population d’entrainement de 375 demi-frères pour obtenir
la même précision de prédiction qu’avec une population d’entrainement de 50 plein-frères.
Lorsque la taille de la population d’entrainement doit être limitée, pour des raisons budgétaires
par exemple, plusieurs algorithmes ont été proposés pour optimiser le choix des individus consti-
tuant la population d’entrainement (Akdemir et al. 2015 ; Bustos-Korts et al. 2016 ; Rincent
et al. 2017 ; 2012). Pour davantage de détails concernant ces algorithmes, Isidro y Sánchez
et Akdemir (2021) proposent une synthèse concernant l’optimisation de la constitution de la
population d’entrainement.

1.2.4.2 Déséquilibre de liaison et densité de marqueurs

Pour que la sélection génomique fonctionne, il est nécessaire que chaque QTL soit en dés-
équilibre de liaison avec au moins un marqueur. Un fort déséquilibre de liaison est également
nécessaire pour que les effets des QTL soient correctement estimés entre populations ou d’une

12



1.2. LA SÉLECTION GÉNOMIQUE : PRINCIPES ET APPLICATIONS

génération à l’autre (Hayes et al. 2009). Dans l’étude pionnière de Meuwissen et al. (2001) sur
la sélection génomique, une valeur de r2 moyen de 0,2 avait été simulé et avait permis d’obtenir
des précisions de prédiction élevées. Calus et al. (2008) ont également confirmé par simulations
qu’un r2 de 0,2 entre loci adjacents permettait d’obtenir des précisions de prédictions élevées
mais que la précision de prédiction diminuait significativement pour des valeurs de r2 plus
faibles. Habier et al. (2013) ont par ailleurs montré que le déséquilibre de liaison était le facteur
influençant le plus la précision de prédiction lorsque la taille de la population d’entrainement
était élevée, mais qu’il avait moins d’importance pour des populations d’entrainement plus pe-
tites. Comme mentionné au paragraphe précédent, c’est alors l’apparentement entre population
d’entrainement et candidats qui prime (Wientjes et al. 2013).
L’utilisation d’un grand nombre de marqueurs peut permettre d’obtenir un plus fort déséquilibre
de liaison entre marqueurs et QTL, entrainant alors théoriquement une précision de prédiction
plus élevée (Druet et al. 2014). Dans les faits, la précision de prédiction peut cependant at-
teindre un plateau avec un nombre limité de marqueurs (Frischknecht et al. 2018 ; Jung et al.
2020), comme illustré figure 1.8.

Figure 1.8 – Influence du nombre de marqueurs sur la précision de prédiction pour deux
caractères : la date de début de floraison et la date de récolte chez le pommier.
D’après Jung et al. (2020)

1.2.5 Principe et utilisation de l’imputation

En pratique, le génotypage à haute densité de marquage des candidats à la sélection n’est pas
toujours réalisable, notamment en raison du coût que peut représenter une telle opération.
Il est alors possible de génotyper lesdits candidats avec une puce présentant une densité de
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marqueurs inférieure et de remonter par la suite à une densité de marqueurs plus importante
en se basant sur une population de référence elle-même génotypée avec une puce haute densité, à
condition qu’il existe des marqueurs en commun entre les deux puces. Cette approche, nommée
« imputation génotypique » ou plus simplement « imputation », a d’abord été utilisée en
génétique humaine (Burdick et al. 2006 ; Scheet et Stephens 2006) et rapidement adoptée en
sélection animale (Habier et al. 2009) et végétale (Jannink et al. 2009).

Figure 1.9 – Fonctionnement de l’imputation génotypique. D’après Marchini et Howie (2010)

La figure 1.9, issue de l’article de synthèse de Marchini et Howie (2010) illustre la façon dont
fonctionne l’imputation génotypique. Cette approche repose sur l’utilisation d’un groupe d’in-
dividus qui constituent le panel de référence et sont génotypés à haute densité. Le panel de
référence est dans un premier temps phasé (c’est-à-dire que l’origine parentale des allèles des
individus du panel est déterminée), ce qui permet de constituer une librairie d’haplotypes ap-
paraissant dans le panel de référence. Les individus à imputer sont ensuite phasés à leur tour
et les haplotypes obtenus sont comparés aux haplotypes de la librairie d’haplotypes, en faisant
la supposition que les haplotypes des individus à imputer sont une mosaïque des haplotypes du
panel de référence. Les données manquantes à moyenne densité sont alors imputées à partir des
haplotypes auxquels elles sont associées dans le panel de référence. Compte tenu de l’incerti-
tude dans la correspondance entre les haplotypes phasés des individus à imputer et la librairie
d’haplotypes, la majorité des logiciels d’imputation retournent une probabilité d’imputation à
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chaque marqueur (par exemple pour un marqueur biallélique, un logiciel d’imputation pourrait
retourner les valeurs 0,01/0,98/0,01, ce qui signifie que la probabilité que le marqueur imputé
soit hétérozygote est de 0,98). Le logiciel Beagle, largement utilisé en génétique humaine mais
également végétale, repose par exemple sur ce principe. Il est également possible d’utiliser les
informations du pédigrée des individus à imputer, ce qui peut se révéler bénéfique lorsque les
allèles transmis peuvent facilement être inférés sur la base des règles de ségrégation mendé-
lienne (Druet et Georges 2010). Des logiciels tels qu’AlphaImpute ou FImpute utilisent cette
approche.
La qualité des imputations obtenues par les approches décrites peut être évaluée en comparant
les génotypes imputés aux génotypes réels s’ils sont disponibles. Cette qualité d’imputation,
généralement mesurée comme le pourcentage de génotypes correctement imputés ou comme la
corrélation entre génotypes réels et imputés, dépend de plusieurs facteurs qu’il est important
de prendre en compte avant de réaliser l’imputation. Premièrement, la différence de densité de
marqueurs entre la puce utilisée pour génotyper les individus à imputer et la puce ayant servi
pour le panel de référence peut avoir un effet majeur sur la qualité d’imputation. Hickey et al.
(2012b) ont ainsi observé une forte diminution de la précision d’imputation lorsque plus de 75%
des marqueurs SNP d’une puce contenant 35 000 marqueurs étaient masqués. Deuxièmement,
la fréquence des allèles des individus à imputer est un facteur connu pour influencer la qualité
d’imputation : les allèles rares sont généralement mal imputés car peu d’haplotypes dans le
panel de référence portent ces allèles. Li et al. (2011) ont par exemple observé que moins de
la moitié des allèles très rares (fréquence inférieure à 0,001) était correctement imputée sur un
jeu de données de 550 000 marqueurs SNP. L’utilisation de méthodes utilisant l’information de
pédigrée peut permettre une meilleure imputation dans le cas des allèles rares (Sargolzaei et al.
2014). Enfin, la taille et la constitution du panel de référence ont une influence majeure sur la
qualité d’imputation : l’augmentation de la taille du panel entraine généralement une meilleure
qualité d’imputation, en particulier pour les allèles rares (Zheng et al. 2015). Cependant, l’ajout
de génotypes dans le panel de référence ne semble plus avoir d’effet au-delà d’une certaine taille.
L’apparentement entre les individus du panel de référence et ceux à imputer joue aussi un rôle
dans la précision d’imputation (Hozé et al. 2013).
Lorsque la qualité de l’imputation est bonne, les GEBV obtenues à partir de données impu-
tées ou à partir des vraies données sont généralement très corrélées (Dassonneville et al. 2011),
mais les erreurs d’imputation peuvent tout de même détériorer la qualité des prédictions géno-
miques, surtout si elles concernent uniquement les candidats à la sélection (van den Berg et al.
2017). Des prédictions basées sur des données génotypiques comportant des erreurs peuvent en
revanche conduire à sous-estimer les GEBV des meilleurs candidats à la sélection imputés et à
surestimer les GEBV des plus mauvais individus (Pimentel et al. 2015).
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1.2.6 Impact de la sélection génomique sur la diversité génétique

La mise en place de la sélection génomique chez les espèces animales et végétales étant relati-
vement récente, ses effets sur la diversité génétique ont dans un premier temps été étudiés d’un
point de vue théorique ou en utilisant des simulations. Dans le cas des populations animales,
certains auteurs avaient ainsi avancé que cette approche permettrait de réduire le taux de
consanguinité des individus sélectionnés puisque l’estimation des valeurs génétiques additives
des candidats à la sélection inclurait l’aléa de méiose contrairement aux évaluations génétiques
classiques, conduisant donc à la sélection d’individus moins apparentés (Daetwyler et al. 2007).
Cependant, la réduction de l’intervalle entre générations pouvait également laisser craindre un
accroissement plus fort de la consanguinité par unité de temps (Schaeffer 2006). Les études
récentes concernant les espèces ayant rapidement mis en place la sélection génomique montrent
en fait des résultats contrastés. En effet, une augmentation du taux de consanguinité a effecti-
vement été constatée en race Holstein et Jersey (Doublet et al. 2019 ; Makanjuola et al. 2020 ;
Scott et al. 2021a) mais pas en race Montbéliarde, Normande ou Angus (Doublet et al. 2019 ;
Lozada-Soto et al. 2021). Bien que la sélection génomique ait permis de proposer un plus grand
nombre de taureaux sur le marché, ces taureaux sont tout de même fortement apparentés en
Holstein et dérivent d’un petit nombre de taureaux, ce qui peut expliquer ces observations
(Le Mézec et al. 2018). Rutkoski et al. (2015) ont aussi observé une augmentation de l’appa-
rentement entre lignées après deux générations de sélection génomique chez le blé. Plusieurs
études s’appuyant sur des simulations ont également montré qu’à long terme, la perte de va-
riance génétique additive par génération était plus importante lorsque la sélection génomique
était utilisée (Allier et al. 2019a ; Silva et al. 2021 ; Wientjes et al. 2022). Au niveau génomique,
Jannink (2010) a montré à l’aide de simulations que la sélection génomique conduisait à la
perte d’un nombre d’allèles favorables plus important que la sélection phénotypique, surtout si
ces allèles se trouvaient en faible fréquence dans la population d’entrainement. En parallèle, les
variants délétères sont également purgés plus rapidement du génome des meilleurs candidats
lorsque ces derniers sont choisis sur la base de leur GEBV (Kono et al. 2019).

1.2.7 Utilisation de la sélection génomique dans le cadre de pro-
grammes de pré-breeding

Bien que la sélection génomique puisse conduire à une diminution de la variabilité génétique,
son utilisation représente également une opportunité d’exploiter des ressources génétiques peu
ou pas utilisées dans les programmes d’amélioration.
Les prédictions génomiques peuvent permettre d’identifier des génotypes intéressants sans avoir
à phénotyper ce matériel s’il a été génotypé, ce qui représente un avantage certain lorsque le
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nombre de génotypes à évaluer est élevé (Martini et al. 2021). Cette approche a été mise en
œuvre pour évaluer les génotypes présents dans des banques de gènes chez plusieurs espèces
telles que le blé (Crossa et al. 2016), le sorgho (Yu et al. 2016), le soja (Jarquin et al. 2016)
ou encore le riz (Tanaka et al. 2021), en utilisant un sous-ensemble des génotypes de la banque
de gènes comme population d’entrainement. Les précisions de prédiction généralement élevées
obtenues dans ces études, même lorsqu’un faible nombre de marqueurs était utilisé (Muleta
et al. 2017) tendent à confirmer l’intérêt des prédictions génomiques pour la valorisation de
ressources génétiques.
Dans un programme d’amélioration, les ressources génétiques ne sont généralement pas direc-
tement utilisables du fait de leur faible performance agronomique en comparaison au matériel
élite. Plusieurs auteurs ont dans ce cas proposé d’avoir recours à la sélection génomique afin
de rapidement améliorer du matériel issu de telles ressources génétiques grâce à plusieurs gé-
nérations de sélection récurrente (Allier et al. 2020b ; Gorjanc et al. 2016) ou de croisements
avec du matériel élite (Bernardo 2009 ; 2016) en choisissant les meilleurs candidats sur la base
de leur GEBV à chaque génération.
Plutôt que de sélectionner les parents sur la base de leur GEBV, il est également possible de
se servir des résultats des prédictions génomiques pour optimiser le choix des parents dans
des croisements de type « ressources génétiques x élite » afin de valoriser leur complémentarité
(Moeinizade et al. 2020). Il a par exemple été proposé d’utiliser les prédictions génomiques pour
prédire la variance dans la descendance d’un croisement afin d’estimer l’intérêt dudit croisement
grâce au critère d’utilité, qui dépend de la moyenne et de la variance attendues du croisement
(Allier et al. 2019a ; Lado et al. 2017 ; Wolfe et al. 2021). Allier et al. (2019b) ont quant à eux
proposé d’estimer les effets d’haplotypes le long du génome afin de sélectionner les donneurs les
plus complémentaires d’un parent élite pour certains haplotypes présentant une faible valeur
chez l’élite. De nombreuses autres approches permettant d’identifier des donneurs intéressants
parmi un panel de ressources génétiques ont été proposées. La plupart de ces approches sont
répertoriées par Labroo et al. (2021) et en partie décrites par Civan et al. (2021).
Enfin, les prédictions génomiques peuvent être mises en œuvre dans une optique de gestion de
la diversité génétique dans les programmes d’amélioration. Pour limiter la perte des allèles rares
favorables dans la population des candidats, plusieurs auteurs ont ainsi proposé de pondérer
les effets estimés des marqueurs en fonction de leur fréquence allélique, afin de donner un poids
plus fort aux allèles en faible fréquence (Goddard 2009 ; Jannink 2010 ; Liu et al. 2015 ; Sun et
VanRaden 2014). Yang et al. (2020) ont quant à eux montré que dans un croisement biparental
« exotique x élite », il était possible d’identifier l’origine des allèles afin de donner plus de poids
aux allèles favorables provenant du matériel exotique, permettant là aussi d’augmenter leur
fréquence. Les marqueurs moléculaires peuvent également être utilisés dans le but de chercher
un compromis entre gain génétique et perte de diversité au cours des générations (Fernández
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et al. 2021 ; Meuwissen et al. 2020). Des études par simulations ont montré que ces approches
permettaient un gain génétique à long terme plus important (Allier et al. 2020b ; Tiret et al.
2021) lorsqu’elles étaient utilisées dans le cadre de prédictions génomiques.
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1.3 Le pommier, une espèce fruitière majeure

Le pommier cultivé, Malus domestica, est un arbre de la famille des Rosaceae (au même titre
que d’autres espèces fruitières ou ornementales d’importance économique majeure telles que
l’abricotier, le cerisier, le fraisier ou encore le rosier), de la sous-famille des Maloideae, de la
tribu des Pyrae et du genre Malus, qui comprend une soixantaine d’espèces botaniques (Korban
2021, chapitre 2). L’importance économique majeure du pommier a conduit au développement
rapide d’outils génétiques permettant d’étudier son génome, ce qui fait du pommier un bon
modèle d’étude pour l’implémentation de la sélection génomique chez les espèces fruitières.

1.3.1 Importance économique du pommier

La pomme peut être classée en deux grandes catégories : les pommes à couteau, destinées à être
consommées telles quelles ou à être transformées pour la production de jus ou de compote, et
les pommes à cidre destinées à la production de cidre. Il s’agit d’un des fruits les plus appréciés
aux quatre coins du globe : en 2017, la pomme était ainsi la deuxième espèce fruitière la plus
cultivée au monde avec une production annuelle de 83Mt et une surface de vergers de 4.6 Mha,
essentiellement en climat tempéré (FAOSTAT, 2020). La valeur de la production mondiale en
2017 s’élevait à un peu moins de 37 milliards de dollars (Korban 2021, chapitre 1). En France,
elle reste le fruit préféré des Français en 2021 et représentait une production annuelle de 1.6 Mt
en 2020, ce qui faisait alors de la France le 10ème producteur mondial, la production étant par
ailleurs largement dominée par la Chine (environ 40Mt produites). Bien que plusieurs milliers
de variétés à travers le monde aient été recensées, le marché de la pomme est aujourd’hui dominé
par un petit nombre de génotypes. En France, les variétés Golden, Gala, Pink Lady®, Granny
Smith et Fuji représentaient par exemple à elles seules un peu plus de 70% de la récolte en
2021 1.

1.3.2 Une brève histoire de la domestication du pommier

Le pommier a d’abord été domestiqué dans les montagnes du Tian Shan en Asie centrale à
partir de l’espèce sauvage apparentée Malus sieversii (Cornille et al. 2014, figure 1.10). Il est
intéressant de noter qu’avant toute action humaine, certains animaux de cette région (ours, che-
vaux) ont vraisemblablement contribué à la sélection de fruits plus gros et plus sucrés (Spengler
2019 ; Yao et al. 2015) et que la sélection humaine s’est ensuite exercée sur ces mêmes caractères
au cours de la domestication de M. domestica (Khan et al. 2014a).

Les échanges de graines le long de la Route de la Soie ont mené à son introduction en Europe il

1. http://lapomme.org/chiffres/production-en-france-par-varietes
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Figure 1.10 – (En haut) Histoire évolutive des pommier cultivé. (A) (1) Origine dans les
montagnes du Tian Shan de Malus sieversii, suivie de (2) dispersion de l’Asie vers l’Europe le
long de la Route de la Soie, facilitant l’hybridation et l’introgression des pommiers sauvages
caucasiens et européens. (B) Relations phylogénétiques entre les pommiers sauvages et les
pommiers cultivés. Les dates approximatives des événements de domestication et d’hybridation
entre les espèces sauvages et cultivées sont détaillées dans la légende. BACC : Malus baccata ;
DOM : Malus domestica ; OR : Malus orientalis ; SIEV : Malus sieversii ; SYL : Malus
sylvestris (d’après Cornille et al. (2014))
(En bas) Evolution de la taille du fruit chez le pommier au cours de la domestication (crédit :
Khan Lab, Cornell, USA)

y a environ 3000 à 4000 ans. Des traces archéologiques attestent de l’utilisation de techniques
de greffage à cette période, permettant le maintien et la transmission des meilleurs génotypes
(Cornille et al. 2014). Des analyses génétiques ont également permis de conclure que plusieurs
événements d’hybridation avec des espèces sauvages locales avaient eu lieu le long de la Route de
la Soie, notamment au contact des espèces M. sylvestris et M. orientalis (Cornille et al. 2019 ;
2012). Sun et al. (2020) estiment ainsi que 23% du génome de la variété Gala est d’origine
hybride.
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1.3.3 Organisation du génome du pommier

Le génome du pommier, d’une taille d’environ 650 Mb (Daccord et al. 2017) est composé de
17 chromosomes. La majorité des variétés est diploïde (2n = 34), bien qu’un nombre important
de variétés anciennes soient triploïdes (environ 20% dans la collection française d’après Lassois
et al. (2016)). La grande majorité des pommiers présente un mécanisme d’auto-incompatibilité
gamétophytique, et de ce fait le génome du pommier est hautement hétérozygote.
Le pommier a été la dixième espèce végétale séquencée (Velasco et al. 2010) et plus récemment,
plusieurs génomes de variétés ou génotypes majeurs ont été assemblés, notamment celui d’un
haploïde doublé de Golden Delicious (Golden Delicious Doubled Haploid no 13 ou GDDH13,
Daccord et al. (2017)), d’un haploïde triplé de Hanfu (Hanfu derived Trihaploid 1 ou HFTH1,
Zhang et al. (2019)) et de la forme diploïde de Gala (Sun et al. 2020), permettant une meilleure
compréhension de la structure du génome du pommier. En utilisant la version HFTH1 du
génome, 44 667 gènes codant des protéines ont été identifiés (Zhang et al. 2019). L’étude de ces
génomes a également permis de montrer que les 17 chromosomes du pommier dérivent d’une
duplication complète récente du génome (WGD pour Whole Genome Duplication) ayant eu
lieu il y a 13 à 27 millions d’années (Su et al. 2021), ce qui en fait une espèce de choix pour
étudier la dynamique des génomes après un tel événement (Han et al. 2011). Les chromosomes ou
fragments de chromosomes homéologues résultant de cette duplication complète sont représentés
figure 1.11.

Figure 1.11 – Relations de synténie au sein du génome du pommier domestique et distribution
des caractéristiques génomiques et épigénomiques du génome du pommier (d’après Daccord et
al. (2017))
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1.4 Création variétale chez le pommier

1.4.1 Objectifs de sélection

Il existe différents programmes d’amélioration du pommier à travers le monde, principalement
portés par le secteur public. Les principaux objectifs de sélection sont globalement les mêmes
d’un pays à l’autre (Laurens 1998) et nous pouvons les classer en trois grandes catégories.

— Résistance aux stress biotiques : il existe de nombreux bioagresseurs du pommier,
parmi lesquels les ascomycètes Venturia inaequalis, responsable de la tavelure du pom-
mier et Podosphaera leucotricha, responsable de l’oïdium, la bactérie Erwinia amylovora
à l’origine du feu bactérien ou encore divers insectes tels que le puceron lanigère (Erio-
soma lanigerum) et le puceron cendré (Dysaphis plantaginea). Compte tenu du grand
nombre de traitements phytosanitaires actuellement appliqués dans les vergers de pom-
mier (en 2018, ce nombre s’élevait en moyenne à 38 traitements par an en conduite
conventionnelle et à 27 en agriculture biologique), la résistance aux stress biotiques est
aujourd’hui une priorité dans le processus de création variétale chez le pommier, de
manière à réduire drastiquement ce nombre de traitements représentant un risque pour
l’environnement et la santé humaine. Tous les programmes d’amélioration cherchent ainsi
à obtenir des variétés résistantes à la tavelure, et dans une moindre mesure aux autres
bioagresseurs (voir schéma de sélection). Un certain nombre de gènes majeurs et QTL
de résistance à ces bioagresseurs sont connus et de nombreux programmes cherchent
à pyramider plusieurs QTL afin de proposer une résistance durable en diversifiant les
mécanismes de résistance.

— Qualité commerciale : certains caractères sont recherchés par les producteurs, à com-
mencer par la productivité, la régularité de production, l’aptitude à la conservation et
au stockage des fruits et l’attrait du fruit (notamment lié à la coloration du fruit, à sa
forme, à son calibre et à l’absence de défauts cosmétiques).

— Qualité organoleptique : la qualité gustative des fruits est un autre élément pris
en compte dans les programmes d’amélioration. Les principaux critères retenus pour
évaluer la qualité correspondent à la texture du fruit (croquant, absence de farinosité...),
son rapport sucre/acide et sa quantité de jus. Sélectionner des fruits de bonne qualité est
un processus complexe : d’une part, le terme « qualité » regroupe un grand nombre de
paramètres pour un sélectionneur. Par exemple, entre 10 et 20 paramètres associés à la
qualité sont notés lors de l’évaluation des hybrides dans les programmes d’amélioration
INRAE-NOVADI (voir figure 1.12). D’autre part, le phénotypage des caractères liés
à la qualité est complexe : bien qu’il existe des appareils permettant de mesurer un
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certain nombre de caractères liés à la qualité 2, il est nécessaire de ramener les fruits en
laboratoire pour les évaluer. Le nombre de fruits pouvant être simultanément mesurés
est de plus limité, si bien que la qualité est plutôt évaluée en verger par des notateurs
entrainés sur la base de dégustations. Enfin, la majorité de ces paramètres sont sous
contrôle polygénique (Jenks et Bebeli 2011, chapitre 3), rendant l’identification de loci
liés à la qualité difficile. Certains caractères liés à la qualité (notamment le taux de
sucre et le taux d’acidité) répondent également à des logiques d’optimum et non pas de
maximum, et il est dans ce cas difficile de trouver les meilleures combinaisons alléliques.
Pour toutes ces raisons, il n’est pas étonnant que la plupart des programmes de création
variétale s’appuient sur un nombre restreint de géniteurs répondant déjà à des critères
de qualité.

De nouveaux caractères commencent également à être pris en compte dans les programmes de
sélection, à commencer par l’architecture de l’arbre (Segura et al. 2009), qui est parfois corrélée
à la régularité de production (Guitton et al. 2012) et peut également permettre de faciliter la
conduite de l’arbre par la taille, permettant de limiter les interventions humaines (le coût de
la main d’œuvre étant la dépense principale dans le budget des arboriculteurs). L’adaptation
au changement climatique est également considérée (Legave 2022, chapitre 11), notamment en
cherchant à retarder les dates de floraison afin d’éviter les gelées tardives ou en s’intéressant à
des génotypes avec une meilleure efficacité d’utilisation de l’eau (Coupel-Ledru et al. 2022).

1.4.2 Études du déterminisme génétique de caractères d’intérêt

Dès la fin du 20ème siècle, des efforts importants ont été consacrés au développement de cartes
génétiques pour comprendre le déterminisme génétique de caractères d’intérêts chez le pommier
(Maliepaard et al. 1998 ; Weeden et al. 1994). Ces premières cartes, basées sur des marqueurs
RAPD (Randomly Amplified Polymorphic DNA) ont notamment permis d’identifier des zones
du génome impliquées dans l’acidité ou la couleur du fruit (Conner et al. 1997). Par la suite, des
cartes basées sur l’utilisation de marqueurs SSR (Short Sequence Repeat), AFLP (Amplified
Fragment Length Polymorphism) et SNP ont été développées (Kenis et Keulemans 2005 ; Khan
et al. 2012 ; Liebhard et al. 2002 ; Silfverberg-Dilworth et al. 2006) et ont été largement utilisées
pour cartographier de nombreux caractères, notamment liés à la qualité du fruit (Ben Sadok
et al. 2015 ; Costa 2015 ; Liebhard et al. 2003), à la couleur du fruit (Chagné et al. 2007 ; Moriya
et al. 2017), à l’architecture de l’arbre (Segura et al. 2009) ou encore à la résistance à certaines
maladies (par exemple Calenge et al. (2004) pour la tavelure, Calenge et al. (2005) pour le feu
bactérien et Calenge et Durel (2006) pour l’oïdium).
Le séquençage du génome de Golden Delicious en 2010 a également permis de développer

2. Par exemple https://www.setop.eu/fr/produit/pimprenelle
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plusieurs puces de génotypage haut-débit contenant 8K SNP (Chagné et al. 2012), 20K SNP
(Bianco et al. 2014) et 480K SNP (Bianco et al. 2016). Les deux premières puces ont été
développées respectivement en utilisant des SNP détectés à partir de 27 et 13 accessions et
en se focalisant sur les régions codantes du génome. La densité de marqueurs n’était de plus
vraisemblablement pas suffisante pour effectuer des études d’association compte tenu de la dé-
croissance rapide du déséquilibre de liaison chez le pommier (Kumar et al. 2014). Afin de mieux
prendre en compte la diversité génétique existant chez le pommier, la puce haute densité 480K
SNP a été développée en utilisant 65 accessions représentatives de la diversité mondiale chez
le pommier, mais uniquement issues du pool domestique. Les SNP ont été choisis de façon à
couvrir le génome de façon uniforme en ciblant aussi bien les régions codantes (72% des SNP)
que non-codantes du génome. Parmi les SNP retenus, 7,5% étaient rares, c’est-à-dire que la fré-
quence de l’allèle minoritaire n’excédait pas 5% pour ces SNP. Le génotypage par séquençage
est également utilisé (Gardner et al. 2014).
Les premières populations utilisées pour la cartographie génétique étaient des famillles biparen-
tales, mais ces familles présentaient l’inconvénient de ne pas exploiter l’ensemble de la diversité
allélique rencontrée chez le pommier et d’identifier des QTL qui n’étaient pas détectés dans
d’autres familles. L’utilisation de populations multi-parentales (Peace et al. 2014) et l’utilisa-
tion d’informations de pédigrée (Pedigree-Based Analysis ou PBA, Bink et al. (2014)) a permis
de dépasser ces limitations. La densité de marqueurs de la puce 480K a également permis de
réaliser des études de génétique d’association (Genome-Wide Association Study ou GWAS, par
exemple Urrestarazu et al. (2017)).
Les études menées depuis une vingtaine d’années sur le déterminisme génétique des caractères
d’intérêt chez le pommier montrent que la majorité des caractères est sous contrôle polyénique,
en particulier en ce qui concerne la qualité du fruit. Pour certains caractères comme la couleur
du fruit, la date de récolte ou encore la résistance à certaines maladies, quelques QTL à effet
fort sont connus et des marqueurs moléculaires ont pu être développés pour suivre la présence
de ces QTL dans les programmes d’amélioration. Cet aspect est détaillé dans la section 1.4.4.1.

1.4.3 Schémas de sélection chez le pommier

Cette section a pour but de présenter à quoi ressemble un schéma de sélection « classique »
chez le pommier en prenant pour exemple le programme de création variétale mis en œuvre
sur le site d’Angers d’INRAE. Il existe cependant de fortes similitudes entre les programmes
majeurs à travers le monde (voir Evans (2013) pour un exemple aux Etats-Unis et Kumar et al.
(2012a) pour un exemple en Nouvelle-Zélande).

Le programme de création variétale pommier mené à l’Institut de Recherche en Horticulture
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Figure 1.12 – Schéma de sélection du pommier tel que développé dans le cadre du partenariat
INRAE-NOVADI

et Semences (ou IRHS) à Angers est un programme d’amélioration collaboratif privé-public
impliquant des chercheurs INRAE et l’association de pépiniéristes NOVADI, regroupant 13 pé-
piniéristes français.
Chaque année, 15 à 25 croisements contrôlés sont effectués après concertation entre INRAE
et NOVADI et 10 à 15000 pépins résultant de ces croisements sont ensuite semés en plaques
afin de tester leur résistance à la tavelure par inoculation en serre. Les plantules résistantes
à la tavelure (correspondant en moyenne à 6000 plantules) sont ensuite plantées en pépinière
de grossissement et évaluées pour leur tolérance à l’oïdium pendant un an et demi. Ces deux
étapes ont lieu sur le site angevin d’INRAE. Les individus tolérants (environ 3000) sont mul-
tipliés par greffage et évalués pendant plusieurs années sur 5 sites de NOVADI représentant
des environnements contrastés. Les individus les plus prometteurs sont enfin évalués pendant
plusieurs années en condition de production et dans un réseau d’expérimentation large au ni-
veau national et international. Le processus de sélection du matériel prometteur représente au
minimum 10 années, ce qui signifie que le travail de création variétale prend généralement 15
à 20 ans chez le pommier avant la mise en examen DHS (Distinction Homogénéité Stabilité)
pour une inscription au Catalogue Officiel des variétés françaises.
Ce travail est fastidieux car le pommier a une phase juvénile (période sans pouvoir donner de
fleurs) dont la durée varie généralement entre 6 et 10 ans, ce qui retarde grandement l’évalua-
tion des caractères de qualité du fruit. Cette phase juvénile peut néanmoins être raccourcie à
environ 4 ans grâce à l’utilisation de porte-greffes (Fischer 1994), voire à moins de 4 ans en
utilisant des techniques de transgenèse (Flachowsky et al. 2009 ; Yamagishi et al. 2014).

25



CHAPITRE 1.

1.4.4 Utilisation des marqueurs moléculaires

1.4.4.1 Utilisation de la sélection assistée par marqueurs

L’utilisation de marqueurs moléculaires dans les programmes d’amélioration peut permettre
une sélection précoce des candidats à la sélection porteurs d’allèles d’intérêt, permettant ainsi
de raccourcir la durée des cycles de sélection ou de n’implanter en vergers d’hybrides que les
individus présentant les meilleures combinaisons d’allèles aux loci ciblés par les marqueurs.
Compte tenu du temps nécessaire pour obtenir une variété chez le pommier, il est normal que
de nombreux instituts se soient penchés sur cette possibilité, notamment en développant des
marqueurs associés à des gènes majeurs ou QTL détectés dans des études de cartographie gé-
nétique (Frey et al. 2004).
Cette approche, que nous désignons dans la suite du texte par « sélection assistée par marqueurs
post-QTL » (ou SAM post-QTL) a historiquement été utilisée pour suivre la transmission de
gènes de résistance aux maladies (Baumgartner et al. 2016 ; Peil et al. 2008). Aujourd’hui, la
SAM post-QTL est utilisée par plusieurs programmes d’amélioration à travers le monde (Ru
et al. 2015). A INRAE, les premiers essais de SAM post-QTL remontent à 2003. Cette ap-
proche est encore utilisée, surtout pour guider la création de géniteurs résistants à la tavelure,
en favorisant le pyramidage de gènes majeurs et de QTLs dans une perspective de durabilité
de la résistance (Lasserre-Zuber et al. 2018).
Certains marqueurs liés à la qualité du fruit ont également été développés, notamment pour la
texture du fruit (Longhi et al. 2013 ; Migicovsky et al. 2021 ; Zhu et Barritt 2008). Cependant,
seul le programme d’amélioration de l’Université de Washington semble utiliser ces marqueurs
en routine (K.Evans, communication personnelle, citée dans Kumar et al. (2012a)).
Récemment, les projets FruitBreedomics (Laurens et al. 2018) et RosBREED (Iezzoni et al.
2020), respectivement menés à l’échelle européenne et nord-américaine, ont été menés en colla-
boration entre plusieurs instituts afin d’accélérer l’utilisation d’outils génomique chez certaines
espèces fruitières de la famille des Rosacées. Ces deux programmes ont largement contribué au
développement et à l’utilisation des marqueurs moléculaires dans les programmes de création
variétale chez le pommier.

1.4.4.2 Utilisation de la sélection génomique

Bien que la sélection assistée par marqueurs post-QTL ait démontré son intérêt chez le pom-
mier et soit désormais mise en place dans plusieurs programmes d’amélioration à travers le
monde, son utilisation est limitée pour les caractères contrôlés par un grand nombre de QTL
à effets faibles (Bernardo 2008). La sélection génomique a donc rapidement été perçue comme
une extension pertinente de la SAM post-QTL permettant de s’affranchir de la pré-sélection
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de marqueurs moléculaires associés à un caractère donné, tout en représentant une opportunité
d’augmenter le gain génétique par unité de temps (Kumar et al. 2012a).
Kumar et al. (2012b) estiment ainsi qu’en utilisant des techniques permettant une initiation
rapide de la floraison (van Nocker et Gardiner 2014), la sélection génomique permettrait de ne
pas phénotyper les candidats à la sélection, réduisant ainsi la durée entre deux générations de 7
à 4 ans pour un programme d’amélioration évaluant les candidats pendant 3 ans. Cependant, à
notre connaissance, seul l’institut Plant and Food Research (PFR) en Nouvelle-Zélande utilise
la sélection génomique dans ses programmes d’amélioration à ce jour, bien que d’autres ins-
tituts envisagent sérieusement son implémentation dans leur programme de création variétale
(Blissett 2019).
Les travaux explorant l’intérêt de la sélection génomique chez le pommier se sont jusqu’à présent
surtout focalisés sur la précision de prédiction qu’il était possible d’atteindre pour différents
caractères, principalement liés à la qualité du fruit dans des familles biparentales (voir tableau
1.1 pour une synthèse des travaux ayant exploré la question de la prédiction génomique chez
le pommier). La première étude visant à mesurer la précision de prédiction chez le pommier
(Kumar et al. 2012b) a fourni des résultats encourageants puisque les auteurs ont obtenu des
précisions de prédiction élevées (0,68 à 0,86) pour les 5 caractères de qualité du fruit qu’ils
avaient étudiés. L’apparentement entre la population d’entrainement et la population des can-
didats était élevé dans ce cas puisque la précision de prédiction avait été mesurée par validation
croisée à partir de 7 familles de plein-frères mais sans considérer cette structure. Des études
ultérieures ayant mesuré la précision de prédiction intra-famille avec un population d’entraine-
ment consituée de familles similaires (Kumar et al. 2015 ; Muranty et al. 2015) voire d’un panel
de diversité (Roth et al. 2020) ont obtenu des précisions de prédiction moins élevées. De même,
les précisions de prédiction obtenues lorsque les candidats étaient choisis parmi un panel de
diversité étaient moins élevées que dans le cas de l’utilisation de familles de plein-frères (Kumar
et al. 2020 ; McClure et al. 2018 ; 2019 ; Migicovsky et al. 2016). Dans la plupart des études,
le nombre de marqueurs utilisés était peu élevé et la taille de la population d’entrainement
relativement variable, les travaux menés sur un panel de diversité comportant généralement
un nombre limité de génotypes. La grande majorité des études citées a utilisé un modèle de
prédiction estimant les effets additifs des marqueurs. L’étude de Kumar et al. (2015) est la seule
à avoir pris en compte les effets de dominance dans le modèle mais les auteurs n’ont pas observé
d’amélioration de la précision de prédiction dans ce cas. Minamikawa et al. (2021) ont testé
différents modèles basés sur l’utilisation d’haplotypes et ont observé pour certains caractères
des précisions de prédiction plus élevées que dans le cas de l’utilisation directe des marqueurs
SNP.
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Tableau 1.1 – Synthèse des travaux de prédiction génomique menés chez le pommier à ce jour

Réf. Caractère(s) étudié(s) Modèle utilisé Nombre de
marqueurs

Précision de
prédiction Constitution TS Taille TS Candidats

[1] Qualité du fruit RR-BLUP
LASSO 2500 0,68-0,86 7 familles FS 1200 10% TS

[2] Qualité du fruit GBLUP 2828 0,15-0,35
0,5-0,83 17 familles FS 248 1 famille FS

1/17ème TS

[3] Productivité
Apparence du fruit BayesCπ 7652 -0,02-0,5 20 familles FS 977 5 familles FS

[4]
Apparence du fruit
Qualité du fruit
Phénologie

RR-BLUP 4395 0,02-0,57 Panel de diversité 689 20% TS

[5] Qualité du fruit
Résistance tavelure RR-BLUP 75130 0,08-0,72 Panel de diversité 172 20% TS

[6] Qualité du fruit RR-BLUP 98584 0-0,49 Panel de diversité 136 20% TS

[7] Date début de floraison
Date de récolte RR-BLUP 303239 0,57

0,76
Panel de diversité +
27 familles FS 564 20% TS

[8] Qualité du fruit GBLUP 6400 0,22-0,61 Panel de diversité 274 1/11ème TS
[9] Texture du fruit RR-BLUP 8294 -0,29-0,73 Panel de diversité 259 6 familles FS
[10] Qualité du fruit BayesB 11786 0-0,64 16 familles FS 659 1 famille FS
TS : population d’entrainement (Training Set)
Références utilisées : [1](Kumar et al. 2012b) [2](Kumar et al. 2015) [3](Muranty et al. 2015) [4](Migicovsky et al. 2016) [5](McClure
et al. 2018) [6](McClure et al. 2019) [7](Jung et al. 2020) [8](Kumar et al. 2020) [9](Roth et al. 2020) [10](Minamikawa et al. 2021)

1.5 Diversité génétique chez le pommier : gestion et uti-
lisation en création variétale

1.5.1 Diversité disponible chez le pommier domestique

Chez le pommier, aucun goulot d’étranglement lié au processus de domestication n’a pu être
mis en évidence (Cornille et al. 2012 ; Gross et al. 2014). Par rapport à des espèces annuelles,
un faible nombre de générations sépare de plus le début de la domestication du pommier des
variétés actuelles (Spengler (2019) estime ce nombre de générations à une centaine), principa-
lement du fait de la longueur de la phase juvénile chez le pommier ainsi que de l’utilisation
de la multiplication végétative (Miller et Gross 2011). De plus, de nombreux contacts secon-
daires avec les espèces sauvages apparentées ont eu lieu chez le pommier (Cornille et al. 2014).
Pour ces raisons, le pommier domestique a conservé une large partie de la diversité génétique
observée chez les espèces sauvages fondatrices : en se basant sur des marqueurs SSR, Gross
et al. (2014) estiment ainsi que plus de 95% de la diversité génétique présente chez M. sieversii
est également présente chez M. domestica, des résultats confirmés par Duan et al. (2017) en
utilisant des données SNP. Chen et al. (2021) avancent même que la diversité nucléotidique
serait plus importante chez le pommier domestique que chez M. sieversii et M. sylvestris sur
la base de données SNP, bien que cette conclusion s’appuie sur un échantillon de petite taille.
Liao et al. (2021) ont quant à eux observé une diversité nucléotidique significativement plus
faible dans les variétés modernes que dans les variétés anciennes, et suggèrent que la phase
d’amélioration récente du pommier a donc entrainé un goulot d’étranglement responsable de
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la diminution de la diversité génétique dans les variétés actuellement utilisées en production.
L’utilisation restreinte de la diversité génétique dans les programmes d’amélioration est un pro-
blème identifié de longue date sur la base des pédigrées : Noiton et Alspach (1996) ont étudié 77
variétés modernes et montré que 5 génotypes très utilisés en sélection (McIntosh, Golden Deli-
cious, Jonathan, Cox’s Orange Pippin et Red Delicious) se trouvaient dans le pédigrée de 64%
de ces variétés. La consanguinité est malgré tout limitée chez le pommier cultivé (seulement
2,3% des génotypes étudiés dans l’étude de Muranty et al. (2020) présentaient de la consan-
guinité sur la base de leur pédigrée, même s’il s’agissait principalement de variétés anciennes),
vraisemblablement du fait de son système d’auto-incompatibilité et de la forte diversité géné-
tique conservée. Les effets de la dépression de consanguinité chez le pommier sont par ailleurs
mal connus : une seule étude ancienne détaille de tels effets (Brown (1971), cité par Noiton
et Alspach (1996)) qui semblent se traduire par une réduction sévère de la vigueur de l’arbre
entraînant un allongement considérable de la période juvénile. Dans les vergers d’INRAE, le
port chétif de certains haploïdes doublés obtenus après sélection drastique sur semis en serre a
pu être observé (Lespinasse, communication personnelle).

1.5.2 Caractérisation des ressources génétiques domestiques

Le développement des marqueurs moléculaires chez le pommier a permis une meilleure connais-
sance du matériel conservé dans les collections. Urrestarazu et al. (2016) a ainsi montré que
les variétés anciennes européennes pouvaient être réparties en trois groupes qui correspondent
préférentiellement au Sud, à l’Ouest et au Nord + Est de l’Europe (figure 1.13) mais que la
différenciation au niveau du génome entre ces groupes était tout de même faible (FST = 0,031)
traduisant le grand nombre d’échanges de matériel à l’échelle européenne. Il existe cependant
des portions du génome fortement différenciées entre ces groupes, comme cela a par exemple
pu être démontré pour certains loci contrôlant la date de maturité (Urrestarazu et al. 2017).

Au moment de l’élaboration du projet de cette thèse en 2016, les relations de parenté entre les
variétés anciennes étaient par ailleurs peu connues et limitées aux relations présentées dans la
littérature pomologique. L’utilisation de marqueurs moléculaires a permis de mettre en évidence
de nombreuses relations d’apparentement entre les variétés anciennes au niveau européen (figure
1.14) qui n’avaient jusque là pas été documentées. Certaines variétés se retrouvent ainsi dans
le pédigrée de nombreuses variétés anciennes : Muranty et al. (2020) ont par exemple montré
que 18% d’un ensemble de 1325 variétés représentatives de la diversité génétique européenne
descendait de Reinette Franche, variété normande du début du 16ème siècle. D’autres fondateurs
majeurs en Europe sont les variétés Cox’s Orange Pippin’, Alexander ou encore Borowitsky.

Ces travaux de reconstruction des pédigrées sont actuellement poursuivis dans le cadre d’un
projet collaboratif (Howard et al. 2018b) basé sur l’étude d’haplotypes partagés entre variétés
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Figure 1.13 – Composition génétique de cultivars à l’échelle européenne en fonction de la
collection d’origine. Rouge : origine Sud Europe. Vert : origine Ouest Europe Bleu : origine
Nord + Est Europe
D’après Urrestarazu et al. (2016)

(Howard et al. 2021) afin notamment de prendre en compte un plus grand nombre de variétés à
l’échelle européenne et américaine (Luby et al. 2022) ainsi que pour détecter des relations plus
lointaines que celles mises en évidence par Muranty et al. (2020).

1.5.3 Gestion des ressources génétiques

Le maintien dans le temps des ressources génétiques de pommier est un enjeu capital pour leur
utilisation en amélioration variétale, d’autant plus que certaines espèces sauvages sont mena-
cées du fait des activités humaines (Shan et al. 2021) et des flux de gènes depuis le pommier
domestique vers ces espèces (Feurtey et al. 2020 ; Omasheva et al. 2017). Par conséquent, de
nombreux pays ont entrepris la gestion de ressources génétiques depuis la fin du 20ème siècle,
participant à la sauvegarde des accessions sauvages, locales et internationales. La majorité des
pays gère ses ressources génétiques uniquement sous forme de vergers (Bramel et Volk 2019).
La plus grosse collection mondiale de ressources génétiques de pommiers est celle du United
States Department of Agriculture (USDA), qui est largement constituée d’accessions de pom-
miers sauvages en verger : près de 4000 des 7000 accessions maintenues proviennent d’espèces
sauvages (Fazio et al. 2008). En France, la gestion ex situ des ressources génétiques de pom-
mier implique de nombreux acteurs : associations d’amateurs, parcs naturels régionaux, jardins
botaniques, vergers conservatoires ou encore centres de recherche (Durel 2016 ; Lassois et al.
2016). Ces acteurs sont regroupés dans le Réseau Fruits à pépins dont l’animation est confiée

30



1.5. DIVERSITÉ GÉNÉTIQUE CHEZ LE POMMIER : GESTION ET UTILISATION EN
CRÉATION VARIÉTALE

Figure 1.14 – Réseau d’apparentement de 832 variétés anciennes. Les variétés présentant une
relation d’apparentement de premier degré sont connectées par une ligne noire et chaque variété
est représentée par un point bleu, mis à part les variétés suivantes : Rouge : Reinette Franche.
Vert : Cox’s Orange Pippin’ Violet : Alexander Orange : Borowitsky
D’après Muranty et al. (2020)

à INRAE. A INRAE, un Centre de Ressources Biologiques (ou CRB), nommé RosePom (car
il rassemble à la fois des ressources biologiques de rosier et de pomoïdées fruitières) est coor-
donné par l’IRHS à Angers et l’Unité Expérimentale Horti. A l’heure actuelle, le CRB préserve
près de 5000 accessions de pommier en verger et plusieurs milliers d’accessions sous la forme
d’échantillons d’ADN (Roux-Cuvelier et al. 2021). Environ un millier de ces accessions sont des
variétés locales et un petit nombre de pommiers d’espèces sauvages apparentées est également
conservé. Ces ressources génétiques sont régulièrement phénotypées pour des caractères agrono-
miques, morphologiques et organoleptiques. Une partie des ressources génétiques a par ailleurs
été génotypée à l’aide de marqueurs SSR et plus récemment SNP, permettant de mettre en
évidence un certain nombre de redondances, c’est-à-dire de clones ayant des noms différents au
sein des ressources génétiques mais le même profil moléculaire (Lassois et al. 2016). L’utilisation
de marqueurs moléculaires a en outre permis d’établir une core-collection représentative de la
diversité des ressources génétiques du CRB qui a notamment été utilisée dans des travaux des
génétique d’association (Coupel-Ledru et al. 2022 ; Leforestier et al. 2015 ; Urrestarazu et al.
2017).
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1.5.4 Utilisation des ressources génétiques en sélection

Les actions de gestion de la diversité évoquées dans la section précédente ont une importance
capitale pour l’amélioration du pommier puisque les accessions présentes dans les collections
comportent très certainement des allèles favorables en fréquence faible voire absents dans les
variétés modernes.
Jusqu’à présent, les ressources génétiques de pommier ont très majoritairement été utilisées
pour introduire des allèles de résistance à des maladies dans les programmes d’amélioration.
L’exemple emblématique d’une telle utilisation est l’introduction dans les programmes de sé-
lection du gène de résistance à la tavelure Rvi6 provenant de l’espèce sauvage apparentée M.
floribunda. Les premiers croisements impliquantM. floribunda datent du début du 20ème siècle,
et aujourd’hui plus de 80 variétés modernes sont porteuses du gène Rvi6 (Gessler et al. 2006).
Des allèles de résistance à l’oïdium et au feu bactérien ont aussi été détectés dans du maté-
riel sauvage (Bus et al. 2010 ; Durel et al. 2009) et ont été utilisés dans certains programmes
d’amélioration à travers le monde (Flachowsky et al. 2011 ; Luo et al. 2020a).
Les projets FruitBreedomics et RosBREED ont aussi contribué à la création de géniteurs com-
binant plusieurs QTL de résistance à la tavelure et au feu bactérien, utilisables pour de futurs
croisements et certains instituts commencent à utiliser des géniteurs issus de variétés anciennes
et cumulant plusieurs gènes majeurs ou QTL de résistance aux principales maladies rencontrées
chez le pommier (Kellerhalls et al. 2018 ; Testolin et al. 2021).
Cependant, peu de publications décrivent l’utilisation de ressources génétiques pour améliorer
des caractères sous contrôle polygénique, probablement du fait de la difficulté d’identifier des
allèles favorables liés à de tels caractères et de les suivre dans les programmes de sélection.
L’utilisation de ressources génétiques peut de plus entrainer des défauts qui sont actuellement
absents du matériel élite, tels que l’alternance, une mauvaise conservation des fruits, voire une
détérioration de la qualité des fruits dans le cas de l’utilisation de matériel exotique. Dans le
cas de l’introgression d’un gène majeur depuis les ressources génétiques vers le matériel élite,
ces défauts peuvent être éliminés après quelques générations de croisements en revenant à un
fond génétique majoritairement élite (Luo et al. 2020b), mais cette approche est plus délicate
dans le cas de caractères contrôlés par un grand nombre de gènes. Le programme de création
variétale de l’institut PFR est un des rares exemples documentés de l’utilisation de ressources
génétiques dans un programme d’amélioration variétale ayant pour objectif d’élargir la base
génétique du matériel élite (Kumar et al. 2010). En 1990, l’institut a constitué une population
très diverse composée de descendances obtenues en pollinisation libre d’environ 500 génotypes
comprenant des variétés élite, des variétés anciennes ainsi que d’espèces sauvages apparentées
(Noiton et Shelbourne 1992). Les individus les plus prometteurs ont ensuite été sélectionnés sur
la base de la taille du fruit et de la résistance en première génération et sur ces critères ainsi
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que sur la qualité du fruit en deuxième génération (Kumar et al. 2010). La troisième génération
de cette population est actuellement en cours d’évaluation en verger et des essais de prédictions
génomiques ont notamment été proposés pour choisir les candidats de la génération suivante.

1.6 Objectifs de la thèse et questions de recherche

Les programmes d’amélioration actuels chez le pommier reposent sur l’utilisation récurrente
d’un faible nombre de géniteurs plus ou moins apparentés entre eux et n’utilisent qu’une faible
partie de la diversité génétique disponible au sein du pool domestique. Or il est probable qu’il
existe des allèles favorables dans les ressources génétiques qui sont absents ou en tout cas
présents en faible fréquence dans le matériel élite et qui pourraient être introduits dans les
programmes de sélection.
Les ressources génétiques ont généralement une valeur agronomique moindre par rapport aux
variétés récentes et peuvent de plus présenter des défauts qui ont été éliminés des variétés mo-
dernes et que les sélectionneurs ne souhaitent pas réintroduire dans leur matériel avancé. En
effet, l’élimination de tels défauts peut nécessiter plusieurs générations de croisements avec des
variétés élite. De tels croisements représentent un investissement conséquent chez le pommier
compte tenu de la longueur de sa phase juvénile. L’utilisation de marqueurs moléculaires pour-
rait alors permettre d’identifier rapidement les candidats à la sélection les plus prometteurs
sans attendre leur mise à fruit. La sélection génomique en particulier apparaît comme une op-
portunité dans les programmes de pré-breeding à deux égards : premièrement, son utilisation
permettrait d’identifier des génotypes intéressants parmi les ressources génétiques à disposition
d’un sélectionneur, même si ces ressources génétiques n’ont pas été évaluées (ce qui est parfois
le cas pour certains caractères liés à la qualité du fruit par exemple). De plus, l’utilisation de
la sélection génomique pourrait permettre de guider le choix des croisements à réaliser entre
ressources génétiques et matériel élite afin de générer des progéniteurs porteurs d’allèles favo-
rables rares ou absents dans les variétés modernes. Dans les deux cas, il est impératif d’obtenir
des précisions de prédiction élevées afin que les choix qui en découlent permettent d’obtenir des
géniteurs de bonne qualité. Dans le cadre de cette thèse, j’ai donc étudié trois facteurs affectant
la précision des prédictions génomiques dans le cadre de l’utilisation de ressources génétiques
en pré-breeding, à savoir la densité de marquage utilisée et la taille ainsi que la composition de
la population d’entrainement utilisée pour calibrer les modèles de prédiction. Le travail mené
peut se décliner en trois questions de recherche :

— Quelle précision d’imputation est-il possible d’obtenir dans des familles biparentales chez
le pommier ?

— Peut-on identifier des génotypes intéressants issus des ressources génétiques à utiliser
dans des programmes de pré-breeding grâce à la prédiction génomique ? Quels facteurs
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peuvent permettre d’améliorer la qualité des prédictions ?
— Comment intégrer la sélection génomique dans un programme de pré-breeding chez le

pommier ?
Je tente de répondre à chacune de ces questions de recherche dans les chapitres 3, 4 et 5 de
la thèse. Dans le chapitre 3, j’ai simulé les données génotypiques haute densité de 27 familles
de plein-frères correspondant à du matériel élite et ai mesuré la précision d’imputation qu’il
était possible d’obtenir pour ces familles, en les ramenant artificiellement à une densité de
marqueurs moins élevée et en utilisant un panel de référence composé de ressources génétiques
plus ou moins apparentées aux familles simulées. Dans le chapitre suivant, j’ai utilisé deux
jeux de données comprenant à la fois des génotypes provenant de ressources génétiques et
de matériel élite afin de mesurer la précision de prédiction qu’il était possible d’obtenir pour
différents caractères selon la constitution et la taille de la population d’entrainement, et ce en
utilisant des données de marquage à moyenne ou haute densité. Enfin, dans le chapitre 5, j’ai
simulé deux schémas de sélection classiquement utilisés dans des programmes de pré-breeding
et ai comparé l’intérêt de la sélection génomique par rapport à la sélection phénotypique en
termes de gain génétique et de valorisation des allèles rares.
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Données utilisées au cours de la thèse

Pour répondre aux objectifs de la thèse, je me suis appuyé sur des données génotypiques et
phénotypiques de trois panels provenant de différents projets de recherche passés ou en cours.
Le premier panel, nommé « panel FBo-Hi » est issu de deux projets européens achevés tan-
dis que le second panel, nommé « panel REFPOP » provient d’un projet européen toujours
en cours. Les génotypes de ces deux panels correspondent soit à des variétés anciennes (que
j’appellerai « ressources génétiques » dans le reste du manuscrit) soit à des descendances de
familles biparentales issues de divers programmes d’amélioration du pommier à l’échelle de
l’Europe qui correspondent au matériel élite des panels. Les génotypes du troisième panel pro-
viennent d’une initiative de pré-breeding menée à INRAE Angers. Je retiens ici et dans le
reste du manuscrit une définition large du terme « pré-breeding », à savoir toute action visant
à la valorisation de ressources génétiques en vue d’une potentielle utilisation future dans des
programmes d’amélioration.

2.1 Jeux de données utilisés

2.1.1 Jeu de données FBo-Hi

Le panel FBo-Hi contient à la fois des données provenant d’un panel de ressources génétiques
exploité durant le projet EU-FP7 FruitBreedomics (Laurens et al. 2018) et d’un panel de ma-
tériel élite provenant du projet européen HiDRAS (High-quality Disease Resistant Apples for
a Sustainable Agriculture, Gianfranceschi et Soglio (2004)). Les ressources génétiques corres-
pondent à 1194 génotypes uniques (principalement des variétés anciennes de pommes à couteau,
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voir figure 2.1) ayant été génotypés et phénotypés pour au moins un caractère (voir plus bas)
et sont supposées représenter la diversité génétique à l’échelle des variétés européennes. Ces
variétés proviennent de six core-collections européennes situées en Belgique, France, Italie, Ré-
publique Tchèque, Royaume-Uni et Suède. Le matériel élite est constitué de génotypes issus de
six programmes d’amélioration du pommier menés dans quatre pays européens et correspond
aux descendants de 23 combinaisons biparentales, représentées chacune par 18 à 115 génotypes
(tableau 2.1). Au total, 1018 génotypes ont été génotypés et phénotypés pour au moins un
caractère.
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Figure 2.1 – Période à laquelle les variétés des ressources génétiques du panel FBo-Hi sont
apparues 2(d’après les données de Muranty et al. (2020))

Les génotypes du jeu de données FBo-Hi ont uniquement été évalués sur le site de l’institut
dont ils provenaient, excepté pour un petit nombre de génotypes présents sur tous les sites afin
de pouvoir ajuster les données phénotypiques.

2.1.2 Jeu de données REFPOP

Les données ont été acquises à partir d’une « population de référence » du pommier décrite par
Jung et al. (2020), population que je nommerai « REFPOP » dans le reste du manuscrit. Ce
panel est constitué d’une part de 269 variétés anciennes qui représentent la diversité mondiale
du pommier et que je dénommerai « ressources génétiques de la REFPOP » et d’autre part de

2. Pour de nombreuses variétés du panel, la période d’apparition n’a pu être établie ou était trop incertaine,
elles ne sont donc pas représentées sur cette figure
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265 descendants de 27 familles biparentales provenant de divers programmes d’amélioration en
Europe, que je nommerai « matériel élite de la REFPOP » (tableau 2.1). Les 265 descendants
peuvent être plus ou moins apparentés du fait de l’utilisation de certains parents dans plusieurs
familles (voir tableau 2.1 et figure 2.2). Certains génotypes de la REFPOP font également partie
du jeu de données FBo-Hi : 188 variétés anciennes et 155 descendants des familles biparentales
sont ainsi communs aux deux jeux de données. Le réseau REFPOP est constitué de 5 instituts
de recherche européens situés en Espagne, France, Italie, Pologne et Suisse et d’une entreprise
privée belge. La REFPOP est implantée en verger par chacun des partenaires du réseau, ce qui
représente des environnements contrastés. Chaque génotype au sein de la REFPOP est présent
en au moins deux copies. Sur chaque site, les ressources génétiques et le matériel élite sont
plantés dans le même dispositif.

2.1.3 Jeu de données Hybrides RG x E

Le panel « Hybrides RG x E » comporte 348 génotypes issus de dix combinaisons biparentales
qui ont été créées à INRAE Angers dans le cadre d’une initiative de pré-breeding. Chaque
combinaison biparentale résulte du croisement contrôlé entre une variété ancienne et un géniteur
moderne, d’où l’appellation « Hybrides RG x E », pour « Ressources Génétiques x Elite ». Le
plan de croisement du panel est présenté dans le tableau 4.1 du chapitre 4. Chaque génotype
du panel est représenté par un unique arbre en verger.

2.2 Génotypage des panels

Dans le cas des panels FBo-Hi et REFPOP, les ressources génétiques ont été génotypées à
haute densité en utilisant la puce Affymetrix Axiom® 480K du pommier (Bianco et al. 2016) et
le matériel élite ainsi que les hybrides RG x E ont été génotypés à moyenne densité à l’aide de
la puce de génotypage 20K du pommier (Bianco et al. 2014). Après l’application d’un certain
nombre de filtres (voir Jung et al. (2020) pour la puce 480K et Howard et al. (2021) pour la
puce 20K), 303 239 marqueurs SNP de la puce 480K ont été conservés et 10 295 marqueurs
SNP dans le cas de la puce 20K. Parmi ceux-ci, 7 060 marqueurs SNP faisaient également partie
de l’ensemble de marqueurs SNP retenus à partir de la puce 480K.

2.3 Phénotypage des panels

Plusieurs caractères ont été phénotypés dans les différents panels utilisés mais nous ne mention-
nerons ici que ceux qui ont été analysés dans la suite de la thèse. Ces caractères correspondent
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à des caractères ayant à la fois été phénotypés dans les ressources génétiques et le matériel élite
d’un panel donné (tableau 2.2). Ce choix sera justifié au chapitre 4.

2.3.1 Panel FBo-Hi

Les ressources génétiques du panel ont été phénotypées entre 2012 et 2014 dans le cadre du
projet FruitBreedomics par les six instituts précédemment évoqués. Plusieurs caractères liés
à la qualité du fruit et à la phénologie de l’arbre ont été mesurés selon les recommandations
de l’European Cooperative Programme for Plant Genetic Resources (ECPGR) et les notations
ont été harmonisées entre instituts. Lorsque des données antérieures à 2012 étaient disponibles
pour les caractères mesurés, elles ont également été partagées par les instituts concernés.
Le matériel élite du panel a été phénotypé de 2003 à 2005 dans le cadre du projet HiDRAS et
plusieurs caractères liés à la productivité de l’arbre et à la qualité du fruit ont été mesurés. Des
détails quant aux caractères mesurés et aux protocoles de phénotypage sont disponibles dans
Kouassi et al. (2009) et Muranty et al. (2015).
Au total, cinq caractères ont été phénotypés à la fois dans les ressources génétiques et le matériel
élite du panel FBo-Hi : la date de récolte, la couleur du fruit, l’acidité du fruit, le caractère
croquant du fruit et la jutosité du fruit.

2.3.2 Panel REFPOP

Le panel a été phénotypé sur chaque site entre 2018 et 2020 par les membres du réseau REFPOP
en utilisant un protocole commun présenté par Jung et al. (2022). La date de récolte et la couleur
du fruit étaient les deux seuls caractères également mesurés dans le panel FBo-Hi.

2.3.3 Panel « Hybrides RG x E »

Les hybrides RG x E ont été mesurés en 2019 et 2020 sur le site d’Angers en suivant le même
protocole que pour le panel REFPOP. Dans ce cas, seuls le poids de 20 fruits, le nombre de
fruits par arbre, la date de récolte et la couleur du fruit ont été mesurés (voir S2.5).

2.4 Pédigrée des différents panels

Muranty et al. (2020) ont mis en évidence de nombreuses relations d’apparentement au sein des
panels FBo-Hi et REFPOP, ce qui a permis de reconstruire le pédigrée des ressources génétiques
de ces panels sur plusieurs générations (voir par exemple figures 3.1 et 3.2 du chapitre 3). Au
début de ma thèse, une première version du pédigrée des génotypes des différents panels était

38



2.4. PÉDIGRÉE DES DIFFÉRENTS PANELS

disponible et a été utilisée dans le chapitre 3. Cette première version était basée en partie sur
des relations connues dans la littérature et en partie sur les pédigrées reconstruits par Muranty
et al. Dans le cadre d’un projet plus large de reconstruction des pédigrées chez le pommier mené
par Howard et al. (2018a), une deuxième version du pédigrée a été mise à ma disposition en
cours de thèse. Cette version du pédigrée a été utilisée dans les chapitres 4 et 5 du manuscrit.
Le tableau 2.3 indique pour chaque famille de la REFPOP le nombre d’individus dans les la
première et deuxième version des pédigrées ainsi que le nombre de générations dans les deux
versions. Notons que ces nombres n’augmentent pas forcément dans la version 2 du pédigrée,
notamment du fait de la correction d’erreurs de relations parent-enfant par rapport à la première
version du pédigrée.
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Figure 2.2 – Carte de chaleur représentant la matrice d’apparentement génomique du matériel
élite de la REFPOP
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Tableau 2.1 – Taille des combinaisons biparentales des panels REFPOP et FBo-Hi et parents
utilisés dans les croisements

Famille Parent 1 Parent 2 n1 n2
GaPi Gala Pinova 10 43
GaCr Gala Cripps Lady 10 31
NOVADI2 Pinova X-6396 10 -
A2 11567 13652 10 -
A1 18522 18303 10 -
DLO-12 1980-15-25 1973-01-41 10 -
JoPr Jonathan Prima 11 -
12 O RW x X03177 Galarina 10 -
12 I X03259 X03263 10 46
12 E Generos X06683 10 -
12 B Generos X06417 10 -
I BB X06564 X06417 10 39
FuGa Fuji Gala 10 115
FuPi Fuji Pinova 10 85
TeBr Telamon Braeburn 10 10
B3F 12-040 Braeburn 10 -
12 F X03318 X06564 10 44
12 J X03318 Galarina 10 23
I J X03318 X03263 10 47
I M X06683 X06681 10 36
NOVADI1 Choupette X06681 9 -
I W X06683 X06398 10 36
12 K X06679 X06808 9 45
I CC X06679 Doriane 10 49
12 L X06679 X06417 6 25
12 N X03305 X03259 10 45
12 P X03305 Rubinette 10 46
AlPi Alwa Pinova - 18
AlSz Alwa Sampion - 29
DiPr Discovery Prima - 74
MeLi Melrose Liberty - 41
PiGa Pinova Gala - 30
PiRe Pinova Reanda - 30
RePi Rewena Pirol - 31
Total 265 1018

n1 : nombre d’individus provenant d’une famille donnée dans le jeu de données REFPOP
n2 : nombre d’individus provenant d’une famille donnée dans le jeu de données FBo-Hi
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Tableau 2.2 – Synthèse des caractères phénotypés par panel et analysés dans le travail de
thèse

Fbo-Hi REFPOP
RG E RG E

Hybrides
RG x E

Date de récolte X X X X X
Couleur du fruit X X X X X
Nombre de fruits X X X
Poids de 20 fruits X X X

Acidité X X
Croquant X X
Jutosité X X

Tableau 2.3 – Nombre d’individus et de générations dans la première et la seconde version
des pédigrées de la REFPOP

Famille nped1 nped2 Genped1 Genped2
12 B 14 27 7 9
12 E 36 29 10 8
12 F 25 38 7 9
12 I 35 30 10 8
A1 47 67 8 11
A2 40 50 7 10
B3F 23 15 7 7

DLO-12 33 37 10 11
Novadi1 32 22 10 8
Novadi2 36 23 10 8
12 J 25 38 7 9
12 K 22 14 7 5
12 L 22 27 7 9
12 N 25 20 7 6
12 O 35 27 10 9
12 P 15 28 7 7
FuGa 11 26 5 8
FuPi 12 31 4 8
GaCr 13 26 5 8
GaPi 12 27 5 8
I BB 24 39 7 9
I CC 22 14 7 5
I J 35 37 10 9
I M 40 34 10 8
I W 40 27 10 8
JoPr 20 11 8 5
TeBr 10 19 4 7

nped1 : nombre d’individus dans la première version du pédigrée d’une famille donnée
nped2 : nombre d’individus dans la deuxième version du pédigrée d’une famille donnée
Genped1 : nombre de générations dans la première version du pédigrée d’une famille donnée
Genped2 : nombre de générations dans la deuxième version du pédigrée d’une famille donnée
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S2.5 Protocole de phénotypage de la REFPOP

Nous présentons ici le protocole retenu pour noter la date de récolte, la coloration du fruit, le
poids de 20 fruits et le nombre de fruits par arbre dans la population dite REFPOP et par la
suite utilisé pour phénotyper les hybrides RG x E.

Date de récolte

Date à laquelle 50% des fruits ont atteint leur maturité physiologique, déterminée par coloration
au Lugol ou par l’expertise du notateur.

Couleur du fruit

Pourcentage moyen de la surface de couleur rouge des fruits d’un arbre, noté de 0 à 5 selon
l’échelle présentée ci-dessous :

Figure S2.3 – Echelle de notation de la couleur du fruit (d’après Jung et al. (2022))

Nombre de fruits

Nombre total de fruits par arbre au moment de la récolte. Seuls les fruits parfaitement déve-
loppés sont comptabilisés

Poids des fruits

Poids de 20 fruits choisis aléatoirement au moment de la récolte et pesés à l’aide d’une balance
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Analyse de la qualité de l’imputation par simulations de familles
biparentales

3.1 Introduction

Chez le pommier, le déséquilibre de liaison décroît rapidement (par exemple, Leforestier a
montré dans sa thèse que le r² moyen décroît en-dessous de 0,2 au-delà de 10kb dans une
core-collection INRAE), ce qui peut se révéler problématique pour appliquer des modèles de
prédiction génomique avec des données obtenues à basse ou moyenne densité. Il existe chez
le pommier une puce à haute densité générant environ 300 000 marqueurs SNP robustes, qui
semble appropriée pour l’application de la sélection génomique (Bianco et al. 2016). Malgré
la baisse continue des coûts de génotypage, génotyper à haute densité un grand nombre de
candidats à la sélection peut cependant s’avérer délicat d’un point de vue économique chez
une espèce comme le pommier. Une stratégie alternative consiste à génotyper certains ancêtres
des candidats à haute densité et les candidats à moyenne ou basse densité, puis à imputer les
données génomiques de la moyenne vers la haute densité. De nombreuses études ont montré
l’intérêt de l’imputation combinée à l’utilisation de la sélection génomique, dans le but d’amé-
liorer la précision des modèles de prédiction génomique (Habier et al. 2009 ; Nyine et al. 2019),
d’augmenter l’intensité de sélection (Gorjanc et al. 2017) ou de réduire les coûts de génotypage
(Herry et al. 2018 ; Tsairidou et al. 2020). Avant le début de la thèse, environ 1300 variétés an-
ciennes de pomme représentatives de la diversité génétique européenne avaient été génotypées
à haute densité dans le cadre d’un projet de génétique d’association (voir section 2.2 ainsi que
Bianco et al. (2016) et Urrestarazu et al. (2017)). Ces données ont aussi servi à la reconstruc-
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tion de pédigrées (voir section 2.4 et Muranty et al. (2020)), et un grand nombre des ancêtres
connus des variétés actuelles possédaient donc des données à haute densité, rendant possible
la mise en place de la stratégie d’imputation évoquée plus haut. La connaissance de plus en
plus précise des pédigrées (Howard et al. 2021) et la bonne qualité des données de séquençage
génomique (Daccord et al. 2017 ; Zhang et al. 2019) devraient permettre d’obtenir une bonne
précision d’imputation chez le pommier. Cependant, au début de ma thèse, les deux seules
études s’étant intéressées à la précision d’imputation chez le pommier étaient basées sur des
données GBS (Money et al. 2015 ; Zheng et al. 2018), pour lesquelles les données manquantes
sont réparties aléatoirement et aucune étude n’avait étudié la précision d’imputation qu’il était
possible d’atteindre en imputant des données moyenne densité vers de la haute densité. Dans
ce chapitre, nous nous appuyons sur des données réelles et des simulations pour évaluer la pré-
cision d’imputation qu’il est envisageable d’obtenir lorsque les individus à imputer représentent
du matériel élite ou des hybrides entre matériel élite et ressources génétiques. Nous exami-
nons également la répartition des erreurs d’imputation et discutons de stratégies permettant
d’améliorer la précision d’imputation chez le pommier.

3.2 Matériel et méthodes

3.2.1 Processus de l’imputation

3.2.1.1 Choix du logiciel d’imputation

Les différents travaux d’imputation présentés dans ce chapitre ont été menés à l’aide du logiciel
Beagle (Browning et Browning 2007), qui est un outil largement utilisé en génétique humaine,
animale et végétale notamment car il permet d’obtenir des précisions d’imputation élevées de
manière relativement rapide (Pook et al. 2020 ; Swarts et al. 2014 ; Whalen et al. 2018a). De
plus, Beagle peut utiliser un panel de référence constitué d’individus phasés et génotypés à
haute densité afin d’imputer des données basse ou moyenne densité. La version 4.0 de Beagle
permet en outre à l’utilisateur de renseigner des informations de pédigrée lors du phasage du
panel de référence, afin d’indiquer les apparentements entre individus du panel et ainsi améliorer
la qualité du phasage, et par conséquent l’imputation des candidats par la suite. Dans la suite
du manuscrit, toute mention à l’outil Beagle fait donc référence à Beagle v4.0, sauf si précisé
autrement.

3.2.1.2 Jeux de données utilisés

Données réelles
Note : ce travail préliminaire sur données réelles a été réalisé par Michaela Jung, alors docto-
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rante à Agroscope (Suisse), lors d’un séjour à Angers fin 2018. L’approche qu’elle a employée
et ses résultats sont succinctement décrits ici car ils ont constitué une base de travail pour les
analyses menées par simulations. Michaela a dans un premier temps mesuré la précision d’im-
putation obtenue avec Beagle en utilisant les données réelles des familles FuPi et GDR. Pour ce
faire, elle a créé un jeu de données constitué des deux familles, pour lesquelles les données des
marqueurs qui n’apparaissent pas sur la puce 20K ont été masquées. Les données à moyenne
densité ainsi obtenues ont été imputées à l’aide de Beagle de cinq façons : (1) en utilisant
Beagle 5.0 et de ce fait sans information de pédigrée, ou en utilisant Beagle 4.0 et en incluant
dans le pédigrée (2) les parents des deux familles, (3) les ancêtres de deux familles, (4) tous
les individus apparentés aux deux familles connus ou (5) tous les individus génotypés à haute
densité (Jung et al. 2020). Dans chacun des cas, la précision d’imputation a été mesurée comme
la corrélation entre les vraies données génotypiques et les données génotypiques imputées.

Données simulées
Afin de généraliser les résultats obtenus sur deux familles à partir de données réelles, nous avons
simulé des données génotypiques à haute densité pour les 27 familles de la REFPOP, avec pour
but d’appliquer l’approche mise en œuvre sur les données réelles aux familles simulées. Nous
avons simulé 20 plein-frères par famille en nous servant des pédigrées connus de ces familles
et des données génotypiques haute densité au sein de chaque famille. Plus précisément, la
démarche mise en œuvre lors des simulations peut se décliner comme suit.

3.2.2 Utilisation des pédigrées et chemin de simulation par famille

Pour une famille donnée, nous identifions au sein du pédigrée quels individus sont génotypés
et à quelle densité (haute-densité, moyenne densité ou pas de génotypage). Lorsque les deux
parents (notés P1 et P2) des plein-frères terminaux du pédigrée sont génotypés à haute densité,
nous simulons 20 plein-frères résultant d’un croisement entre P1 et P2. Imaginons maintenant
que P1 ait été génotypé à haute densité, mais que P2 ait été génotypé à moyenne densité. Dans
ce cas, si les parents de P2 (notés GP21 et GP22) sont génotypés à haute densité, nous simulons
un marquage à haute densité pour P2, résultant d’un croisement entre GP21 et GP22. A partir
des données génotypiques haute densité simulées pour P2, il devient alors possible de simuler
un croisement entre P1 et P2.

3.2.2.1 Simulation d’un croisement donné

Les données haute densité utilisées lors des simulations correspondent à des données phasées
obtenues lors du phasage du panel de référence à l’aide de Beagle. Lors de la simulation d’un
croisement, nous simulons donc un gamète pour chaque parent et l’individu simulé porte donc
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Figure 3.1 – Pédigrée de la famille A1 de la REFPOP. La connaissance du pédigrée et des in-
dividus génotypés à haute densité (colorés en rouge) permet d’obtenir le "chemin de simulation"
nécessaire pour simuler les 20 plein-frères
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un haplotype de chaque parent pour chacun des 17 chromosomes. Le nombre de crossing-over
lors de la simulation des gamètes suit une loi de Poisson dont l’espérance dépend de la longueur
génétique du chromosome. La distance génétique utilisée lors des simulations est basée sur la
distance physique, en prenant l’approximation qu’un centiMorgan équivaut à 500 kb chez le
pommier. La position physique des points de recombinaison est tirée aléatoirement, sans simuler
d’interférence. Nous avons appliqué cette approche aux 27 familles, en écrivant une fonction R
permettant de déterminer les croisements à effectuer au sein de chaque famille afin de pouvoir
simuler les plein-frères. La figure 3.1 présente un exemple de pédigrée associé à une famille
de la REFPOP, ainsi que le chemin de simulation découlant de ce pédigrée et permettant de
simuler les plein-frères de cette famille. Le chemin de simulation est d’autant plus complexe
qu’il faut remonter dans le pédigrée pour pouvoir simuler des données à haute densité. Pour
une des familles de la REFPOP (famille A2, voir sous-section 3.2.2.2), il n’existe d’ailleurs
aucun chemin permettant de simuler les plein-frères en suivant la méthode décrite ci-dessus.
Le tableau 3.2 indique quels ascendants des plein-frères terminaux ont été génotypés à haute
densité au sein de chaque famille et le tableau 3.3 indique les caractéristiques des chromosomes
simulés.

3.2.2.2 Cas de la famille A2

Le pédigrée de la famille A2 est présenté figure 3.2. Comme indiqué précédemment, la simulation
de 20 plein-frères n’est pas possible pour cette famille car les individus 163-42 et 368-25 n’ont
aucun ascendant génotypé à haute densité. Nous avons profité de cette situation particulière
pour tester si la présence de génotypes peu apparentés au matériel élite dans le pédigrée avait
un impact sur la qualité d’imputation (comme suggéré dans le paragraphe 3.2.5). Pour ce faire,
nous avons dans un premier temps défini deux groupes de variétés génotypées à haute densité,
constitués soit de matériel exotique (groupe « exo »), soit de variétés modernes couramment
utilisées dans les programmes d’amélioration (groupe « commun »). Ces deux groupes ont été
constitués sur la base de travaux antérieurs à ma thèse : une analyse de partage d’haplotypes
avait permis d’identifier les haplotypes partagés de chaque variété génotypée à haute densité
avec un groupe de 42 cultivars présents dans le pédigrée de nombreux génotypes et de compter
avec combien de ces cultivars chaque variété partageait au moins un haplotype de plus de 8
Mb. A partir de cette information, nous avons défini le groupe « exotique » comme contenant
l’ensemble des génotypes ne partageant aucun haplotype avec au moins 17 des 42 variétés (ce
qui est le cas pour 55 génotypes) et le groupe « commun » comme contenant l’ensemble des
génotypes partageant au moins un haplotype avec au moins 35 des 42 variétés (ce qui correspond
à 462 génotypes). Nous avons ensuite attribué des données génomiques aux individus 163-42 et
368-25 selon trois scenarios :

— Les données génomiques des deux individus proviennent du groupe « exotique » : scenario
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exo exo
— Les données génomiques des deux individus proviennent du groupe « commun » : scenario

commun commun
— Les données génomiques de 163-42 proviennent d’un des deux groupes et celles de 368-25

proviennent du groupe opposé : scenario exo commun
Nous avons réalisé 10 simulations par scénario en faisant varier les données génomiques at-
tribuées aux individus 163-42 et 368-25 d’une simulation à l’autre et en tirant ces données
aléatoirement et sans remise parmi les données génomiques disponibles pour les groupes « exo
» ou « commun » selon le scénario. Nous avons d’autre part simulé les données génomiques à
haute densité du parent G11567 une seule fois et avons attribué ces données à G11567 dans
chaque simulation, de telle sorte que les variations de précision d’imputation observées d’une
simulation à l’autre ne sont dues qu’aux données génomiques utilisées pour les individus 163-42
et 368-25.
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Figure 3.2 – Pédigrée de la famille A2 de la REFPOP. Dans cette situation, il n’est pas
possible de simuler les 20 plein-frères car les individus 368-25 et 163-42 n’ont pas d’ancêtre
génotypés à haute densité
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3.2.3 Imputation des données simulées

Comme dans le cas des données réelles, nous avons créé un jeu de données constitué des familles
simulées pour lesquelles nous avons masqué les marqueurs qui se trouvaient uniquement à
haute densité afin d’obtenir artificiellement des données moyenne densité pour les 26 familles
(famille A2 exclue). Nous avons ensuite imputé les données génomiques moyenne densité vers
des données génomiques haute densité. Suite aux résultats obtenus par M. Jung sur données
réelles (voir ci-après), nous avons uniquement comparé le cas de l’imputation avec Beagle 4.0
en utilisant un panel de référence constitué de tous les individus génotypés à haute densité et
phasé en utilisant ou non les informations de pédigrée.

3.2.4 Mesures de la qualité d’imputation des données simulées

Nous avons dans un premier temps mesuré la qualité de l’imputation comme la corrélation entre
les génotypes imputés et les génotypes réels, tel que préconisé par Calus et al. (2014). Nous
appellerons désormais cette mesure « précision d’imputation » par analogie avec la précision de
prédiction rencontrée dans la littérature concernant la sélection génomique. Contrairement au
taux de concordance (défini comme le pourcentage de génotypes correctement imputés), cette
approche a l’avantage d’être indépendante des fréquences alléliques, qui peuvent entrainer un
taux de concordance d’autant plus élevé que la fréquence de l’allèle minoritaire (Minor Allele
Frequency ou MAF) est faible (Hickey et al. 2012b). Lorsqu’un marqueur est monomorphe
(avant ou après imputation), une mesure basée sur la corrélation est cependant impossible.
Nous avons donc mesuré la qualité de l’imputation en utilisant deux autres critères :

— L’AR2 (Allelic R²) défini par Browning et Browning (2009) : il s’agit du carré de la
corrélation entre les doses alléliques imputées et les vraies doses alléliques. Dans le cas
où les vraies doses alléliques ne sont pas connues, les probabilités postérieures peuvent
être utilisées à la place. C’est l’approche mise en place dans Beagle, qui renvoie une
valeur d’AR2 pour chaque individu et chaque marqueur. Cet indicateur a l’avantage
de pouvoir être exploité pour estimer la qualité d’imputation, même lorsque les vrais
génotypes ne sont pas connus.

— L’IQS (Imputation Quality Score) défini par Lin et al. (2010) : il s’agit d’un score qui
correspond à une mesure de qualité d’imputation qui prend en compte les marqueurs
correctement imputés du fait du hasard. La valeur IQS maximum est de 1 et il n’existe
pas de minimum théorique. Une valeur de 0 indique que l’imputation aléatoire basée sur
la seule fréquence allélique donnerait autant de génotypes correctement imputés que ce
qui est observé. Pour chaque marqueur, nous pouvons représenter le nombre de génotypes
imputés en fonction des génotypes réellement observés en utilisant le tableau 3.2.4.

L’IQS du marqueur est alors calculé de la façon suivante :
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Tableau 3.1 – Tableau de classes génotypiques des données réelles et imputées permettant
d’illustrer le calcul de l’IQS

Vrais génotypes
Imputés 0 1 2 Total
0 n11 n12 n13 n1.
1 n21 n22 n23 n2.
2 n31 n32 n33 n3.

Total n.1 n.2 n.3 n..

IQS = P0−Pc

1−Pc

avec P0 =
∑

nii

n
et Pc =

∑
ni.n.i

n2

Afin de prendre en compte l’incertitude liée à l’imputation, il est aussi possible de remplacer
le nombre de génotypes correctement imputés par la somme des probabilités postérieures pour
chaque génotype. Afin de distinguer les deux cas, nous appellerons les valeurs d’IQS calculées
de cette manière IQSimp et les valeurs d’IQS basées sur la comparaison entre données imputées
et réelle IQStrue.

Nous avons évalué la précision d’imputation par marqueur puis par chromosome, et par individu
puis par famille. Nous avons également évalué la qualité d’imputation par marqueur en utilisant
les autres indicateurs et examiné leur relation avec la fréquence allélique. Pour cela, nous avons
étudié la distribution de la qualité d’imputation en répartissant les marqueurs dans les classes
de MAF suivantes : [0 ; 0,01], ]0,01 ; 0,05], ]0,05 ; 0,15], ]0,15 ; 0,25], ]0,25 ; 0,35], ]0,35 ; 0,45] et
MAF > 0,45. Nous nous sommes ensuite intéressés plus spécifiquement aux allèles rares définis
comme ceux dont la fréquence de l’allèle minoritaire est inférieure à 0,05 et avons mesuré l’IQS
de ces allèles par famille et par chromosome.

3.2.5 Analyse exploratoire de la précision d’imputation pour deux
familles

Les précisions d’imputation mesurées par simulation ayant révélé des différences entre chro-
mosomes et familles, nous nous sommes intéressés aux familles 12 B et 12 E, pour lesquelles
les chromosomes 11 et 17 sont moins bien imputés que chez les autres familles. Nous avons
alors cherché à comprendre les raisons de telles différences. Les plein-frères des deux familles
possèdent un parent en commun, Generos, dont les ancêtres n’étaient pas connus au moment de
l’étude mais pour lequel des données d’archive soulignent la présence de pommier sauvage appa-
renté (M. kaido) dans le pédigrée (Crosby et al. 1992), qui pourrait être à l’origine d’haplotypes
rares dans ces deux familles. Des résultats de l’équipe ont en outre confirmé la présence d’un
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haplotype partagé de 27.5 cM entre Generos et M. kaido sur le chromosome 17, en utilisant des
données de génotypage moyenne densité et la méthode développée par Howard et al. (Howard
et al. 2021). Pour tester l’influence de Generos dans les familles 12 B et 12 E, nous avons de
nouveau simulé 20 plein-frères pour chacune des deux familles mais en remplaçant les données
génotypiques de Generos par celles de Jonathan, une variété largement utilisée dans les pro-
grammes d’amélioration et qui est apparentée à de nombreux individus du panel de référence.
Nous avons ensuite cherché à savoir si les erreurs d’imputation étaient observées pour les mêmes
marqueurs entre les individus de chacune des deux familles. Nous avons pour cela représenté
la moyenne de la précision d’imputation à l’aide de fenêtres glissantes de 1 Mb avec un pas
de 100 kb le long des chromosomes 11 et 17. Nous nous sommes enfin intéressés à la précision
d’imputation des allèles rares spécifiquement dans ces deux familles, en faisant l’hypothèse que
des allèles rares provenant de Generos pourraient ségréger uniquement dans ces deux familles
tout en étant également rares dans le panel de référence, expliquant ainsi la mauvaise qualité
d’imputation pour les chromosomes 11 et 17. Nous avons dans un premier temps identifié les
allèles rares définis sur la base des fréquences alléliques des 26 familles simulées et calculé l’IQS
de ces allèles lorsqu’ils ségrégeaient dans la famille 12 B ou la famille 12 E. L’IQS a été calculé
au sein de fenêtres de 100kb le long des 17 chromosomes pour les deux familles. Nous avons
réalisé la même mesure mais en nous limitant aux allèles rares ségrégeant dans la famille 12 B
ou la famille 12 E qui étaient également rares dans le panel de référence.

3.2.6 Qualité d’imputation pour les jeux de données d’application

L’objectif des travaux menés dans ce chapitre était avant tout d’estimer la qualité de l’im-
putation qu’il était possible d’obtenir chez le pommier afin de montrer que l’imputation des
jeux de données utilisés par la suite dans la thèse pouvait être jugée de bonne qualité. Nous
rapportons donc ici à titre informatif les valeurs d’AR2 et de probabilités postérieures obtenues
lorsque nous avons imputé le matériel élite et les hybrides RG x E (matériel utilisé pour les
prédictions génomiques, voir section 2.1) en utilisant la méthodologie proposée dans ce chapitre
et les comparons aux valeurs obtenues sur les simulations.
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3.3 Résultats

3.3.1 Précision d’imputation pour les 26 familles simulées

Sur données réelles

Comme illustré sur la figure 3.3, la meilleure précision d’imputation moyenne pour les deux
familles FuPi et GDR (corrélation de 0,98) est obtenue lorsque tous les individus génotypés
à haute densité sont inclus dans le panel de référence et que l’imputation utilise un panel de
référence phasé à l’aide des informations de pédigrée. En comparaison, la précision d’imputation
est de 0,9 lorsque le même panel de référence est utilisé mais que les informations de pédigrée
n’ont pas été utilisées pour le phaser. La précision d’imputation avec pédigrée sur un panel
de référence réduit est également plus élevée que lorsque tous les individus sont utilisés sans
pédigrée (précision d’imputation moyenne de 0,91 en incluant seulement les ancêtres des deux
familles dans le panel de référence et de 0,95 en incluant tous les individus apparentés aux
plein-frères des deux familles), sauf lorsque le panel de référence ne contient que les parents
des deux familles (précision d’imputation moyenne de 0,75), probablement du fait de la taille
trop limitée du panel dans ce cas. Au vu de ces résultats préliminaires obtenus sur données
réelles par M. Jung, nous avons donc choisi pour la suite des travaux d’utiliser un panel de
référence contenant tous les individus génotypés à haute densité et ayant été phasés à l’aide
des informations de pédigrée pour réaliser les imputations.

Sur données simulées

La précision d’imputation moyenne par chromosome est globalement élevée, allant de 0,92
(chromosomes 7, 9 et 16) à 0,97 (chromosome 12, voir tableau 3.6). Il existe cependant une
variabilité de précision d’imputation en fonction des individus et des familles pour chaque
chromosome (tableau 3.4 et figure 3.4). Ainsi, quelques individus sont mal imputés sur certains
chromosomes (en particulier les individus des familles 12 B et 12 E sur les chromosome 11 et
17 ainsi que les individus de la famille Novadi1 sur le chromosome 16, voir figure 3.4), ce qui
se traduit par des valeurs minimales plus faibles et un écart-type de précision d’imputation
plus important pour ces familles (tableau 3.4). La précision d’imputation moyenne par individu
est malgré tout de 0,95 et est supérieure à 0,9 pour les 520 individus simulés. La qualité
d’imputation par marqueur est également bonne quel que soit l’indicateur de mesure de qualité
utilisé et surtout dans le cas où les vrais génotypes sont utilisés à la place de probabilités
postérieures (corrélation moyenne de 0,91 sur l’ensemble du génome, IQStrue moyen de 0,87,
IQSimp moyen de 0,79, AR2 moyen de 0,79). La précision d’imputation moyenne par marqueur
est de 0,91 et est supérieure à 0,7 pour 93% des marqueurs (voir tableau 3.5).
Dans le cas de la famille A2, la précision d’imputation au niveau du génome ne diffère quasiment
pas entre scénarios (précision d’imputation de 0,92 pour le scénario « commun commun » et
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Figure 3.3 – Influence des individus présents dans le panel de référence sur la précision
d’imputation. La comparaison entre données réelles et imputées concerne deux familles de 46
plein-frères génotypés à haute densité (d’après les travaux de M. Jung).

0,91 pour les autres scénarios), avec une variabilité très faible entre les dix simulations d’un
scénario donné (tableau 3.7).

3.3.2 Comparaison des indicateurs de la qualité d’imputation utili-
sés

Comme illustré sur la figure S3.5, les valeurs obtenues en utilisant les différents indicateurs de
qualité d’imputation sont fortement corrélées, sauf pour le taux de concordance, qui est dépen-
dant des fréquences alléliques (contrairement aux autres indicateurs). Nous pouvons observer
sur la figure S3.6 que les différences entre les quatre autres méthodes concernent majoritaire-
ment les marqueurs dont la MAF est faible, l’IQS étant l’indicateur pénalisant le plus les erreurs
pour les allèles rares (Rowan et al. 2019). L’AR2 étant le seul indicateur n’utilisant pas les vrais
génotypes, il s’agit d’un indicateur d’intérêt pour évaluer la qualité d’imputation sur données
réelles. Les valeurs d’AR2 sont d’autant plus fiables que les valeurs de probabilités postérieures
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sont correctement évaluées (Browning et Browning 2007) mais peuvent être erronées lorsque
les probabilités postérieures traduisent mal le lien entre génotype réel et imputé (par exemple
dans le cas de probabilités postérieures élevées pour des imputations erronées ou dans le cas
opposé de probabilités postérieures faibles pour des imputations correctes). Dans notre cas, les
valeurs de probabilité postérieure sont supérieures à 0,9 dans 87% des cas, et dans ce cas, les
génotypes imputés et réels diffèrent dans seulement 0,6% des cas.

3.3.3 Précision d’imputation des familles 12 B et 12 E

La précision d’imputation des familles 12 B et 12 E augmente pour presque tous les chromo-
somes lorsque Generos est remplacé par Jonathan dans les simulations, et la variabilité de la
précision d’imputation par chromosome est réduite, surtout pour les chromosomes qui étaient
initialement mal imputés (figure S3.7). Le gain de précision d’imputation est le plus marqué
pour les chromosomes 11 (passage respectivement de 0,85 à 0,98 et de 0,85 à 0,94 dans les
famille 12 B et 12 E) et 17 (passage respectivement de 0,75 à 0,94 et de 0,75 à 0,97 dans les
famille 12 B et 12 E). La précision d’imputation mesurée à l’aide de fenêtres glissantes sur le
chromosome 17 permet d’identifier deux zones qui sont mal imputées chez tous les plein-frères
dans les deux familles (voir par exemple figure S3.8 pour la famille 12 B et figures S3.9 et
S3.10), situées autour des fenêtres 100 et 220 (soit entre 10 et 23 Mb). D’autres fragments de
chromosomes sont mal imputés sur le chromosome 17 mais diffèrent d’un individu à l’autre.
De même, différents fragments chromosomiques apparaissent mal imputés sur le chromosome
11 mais leur localisation diffère généralement d’un plein-frère à l’autre et il ne semble pas y
avoir de portion chromosomique qui soit mal imputée chez tous les plein-frères. La majorité des
allèles rares est bien imputée dans les deux familles (89% des allèles rares ont un IQS supérieur
à 0,9) mais les allèles rares également rares dans le panel de référence sont très mal imputés
sur les chromosomes 11, 17 et dans une moindre mesure 5 (figures S3.11 et S3.12).

3.3.4 Application de l’imputation à du matériel élite et des hybrides
RG x E

La qualité de l’imputation sur les données réelles ne peut être évaluée qu’au travers des pro-
babilités postérieures et des valeurs d’AR2, en supposant que l’AR2 soit fortement corrélé à la
précision d’imputation comme cela a pu être observé sur les données simulées. La distribution
des valeurs d’AR2 est globalement très proche entre les familles simulées et les jeux de données
d’application (figure S3.13). Nous observons davantage de marqueurs ayant une valeur d’AR2

élevée chez le matériel élite et les hybrides que chez les familles simulées (79% des marqueurs

55



CHAPITRE 3.

du matériel élite et des hybrides ont une valeur d’AR2 supérieure à 0,7, contre 66% des mar-
queurs dans le cas des familles simulées). Ces valeurs d’AR2 élevées sont liées à des valeurs de
probabilité postérieure maximales également élevées : chez le matériel élite et les hybrides, 89%
des génotypes ont une probabilité postérieure maximale supérieure à 0,9 (87% pour les données
simulées).
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3.4 Discussion

3.4.1 Des résultats prometteurs quant à la qualité d’imputation

Les résultats présentés dans ce chapitre montrent que l’imputation basée sur l’utilisation d’un
panel de référence contenant certains ancêtres des individus à imputer est une stratégie perti-
nente chez le pommier. L’utilisation préalable des informations de pédigrée pour phaser correc-
tement le panel de référence est également un élément important de la stratégie d’imputation
mise en place dans ce chapitre. Cette stratégie a permis d’obtenir des précisions d’imputation
élevées tant sur données simulées que réelles (précision d’imputation moyenne de 0,98 sur don-
nées réelles et précision d’imputation supérieure à 0,9 pour chaque chromosome dans le cas des
données simulées). Dans le cas des simulations, il convient tout de même de garder à l’esprit
que nous avons utilisé les données phasées du panel de référence pour simuler les 26 familles
de plein-frères. De ce fait, les haplotypes des 26 familles sont forcément présents dans le panel
de référence, ce qui peut conduire à une surestimation de la précision d’imputation par rap-
port à une situation réelle pour laquelle une partie des haplotypes du panel de référence serait
inférée de manière incorrecte. Dans le cas de l’imputation du matériel élite et des hybrides
ressources génétiques x matériel élite, les vrais génotypes à haute densité ne sont pas dispo-
nibles et la qualité d’imputation ne peut donc pas être mesurée avec des indicateurs tels que
la corrélation entre génotypes imputés et réels ou l’IQS. Les seules informations permettant
de présumer de la qualité d’imputation sont alors les valeurs des probabilités postérieures et
la distribution de l’AR2, qui découle directement de ces probabilités et qui est apparu forte-
ment corrélé aux autres indicateurs basés sur les données simulées. Dans notre cas, les valeurs
élevées d’AR2 par marqueur semblent indiquer une bonne qualité d’imputation des deux jeux
de données d’application (figure S3.13). Les valeurs d’AR2 sont même légèrement plus élevées
sur les données imputées du matériel élite que sur les données simulées, pour lesquelles nous
venons de souligner une probable surestimation du fait de la conception des simulations. Une
première explication réside possiblement dans le nombre d’individus à imputer : dans le cas
des simulations, les familles 12 B et 12 E contiennent environ 8% (2 familles sur 26) des indi-
vidus à imputer, alors que les individus de ces familles représentent 1,5% des individus élite à
imputer pour les données du matériel élite (deux familles de 10 plein-frères sur 1018 individus
élite à imputer, voir tableau 2.1). En supposant que les valeurs d’AR2 soient majoritairement
influencées par ces deux familles dans le cas des données simulées, les valeurs d’AR2 peuvent
être plus élevées dans le matériel élite puisque ces deux familles y sont représentées en fréquence
plus faible. Il faut cependant garder à l’esprit que l’AR2 est une mesure pouvant surestimer la
qualité d’imputation pour des marqueurs présentant des allèles rares dans le panel de référence
et chez les individus à imputer (figure S3.6). La présence d’allèles rares ne ségrégeant que dans
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certaines familles est un cas de figure qui peut typiquement se présenter dans un programme
d’amélioration cherchant à intégrer des allèles rares dans les variétés élite, auquel cas il peut
être nécessaire de génotyper certains candidats à haute densité pour s’assurer de la qualité du
phasage puis de l’imputation et pour suivre le devenir de ces allèles rares potentiellement mal
imputés.

3.4.2 Qualité d’imputation en présence d’haplotypes rares

Malgré la bonne qualité générale de l’imputation, nous avons obtenu des précisions d’imputation
basses pour les familles 12 B et 12 E sur les chromosomes 11 et 17, probablement du fait de la
présence d’haplotypes comprenant des variants rares hérités de leur parent commun Generos.
En effet, la répartition des erreurs d’imputation le long du chromosome 17 pour ces deux
familles montre qu’il y a davantage d’erreurs d’imputation dans deux régions chromosomiques
situées vers 10 Mb et 23 Mb chez tous les plein-frères simulés. Or des travaux menés dans
l’équipe ont montré que M. kaido et Generos partagent un haplotype de plusieurs Mb sur
une partie du chromosome, ce qui pourrait expliquer les erreurs d’imputation observées. De
nombreux variants ne ségrégeant que dans les familles 12 B et 12 E se trouvent sur cette
portion chromosomique, et plusieurs de ces variants sont également rares dans le panel de
référence, conduisant à des difficultés pour faire correspondre les haplotypes inférés dans les deux
familles et les haplotypes du panel de référence. Nous avons obtenu des précisions d’imputation
nettement plus élevées (surtout pour les chromosomes 11 et 17) lorsque les données génomiques
de Generos étaient remplacées par celles de Jonathan dans les simulations, Jonathan étant
une variété ayant de nombreux descendants dans le panel de référence et donc de nombreux
haplotypes communs. Ceci confirme ainsi que les erreurs d’imputation étaient liées aux données
génomiques de Generos et probablement aux haplotypes rares hérités de M. kaido. Il n’est pas
exclu qu’une telle situation se retrouve dans d’autres programmes d’amélioration. En effet,
chez le pommier, il est courant d’utiliser des espèces sauvages apparentées (ou CWR pour
Crop Wild Relatives) comme géniteurs pour introgresser des gènes de résistance (Papp et al.
2020a ; Patocchi et al. 2020). Parmi les 27 familles de la REFPOP, nous pouvons citer au moins
deux cas relativement récents d’utilisation de matériel exotique pour introgresser des gènes de
résistance à la tavelure. Une partie des familles (familles commençant par I , familles NOVADI
et famille DLO) comporte le gène Rvi6 hérité de l’espèce sauvage M. floribunda et situé sur le
chromosome 1 (Gessler et al. 2006), tandis que les plein-frères des familles A1 et A2 ont hérité
de gènes de résistance introgressés depuis l’espèce sauvage M. sieversii (Bus et al. 2005) via
l’accession R12740-7A (figures 3.1 et 3.2) et situés sur le chromosome 2. Nous n’avons cependant
observé de différence majeure de précision d’imputation ni entre ces familles et le reste de la
population, ni entre les scénarios « exo exo » et « commun commun » de la famille A2. Dans les
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deux cas, au moins 5 générations séparent l’utilisation du matériel exotique et les plein-frères
de la REFPOP, conduisant probablement à la réduction de la longueur des haplotypes sauvages
du fait des recombinaisons. Cette réduction a d’ailleurs été constatée en utilisant des marqueurs
moléculaires dans le cas du gène Rvi6 (King et al. 1999). Le cas des familles 12 B et 12 E,
pour lesquelles l’utilisation de matériel exotique est plus récente (M. kaido étant un grand-
parent ou un arrière grand-parent de Generos), est donc un cas à part parmi les 27 familles
que nous avons étudiées. Compte tenu de la longueur des cycles de sélection chez le pommier,
d’autres croisements récents non étudiés ici peuvent encore porter une part non négligeable du
génome de l’espèce sauvage, particulièrement autour des régions introgressées. Il convient donc
de s’interroger sur la manière d’améliorer la qualité de l’imputation de tels génotypes, pour
lesquels la fréquence des allèles rares dans un panel de référence peut être une contrainte.

3.4.3 Comment améliorer davantage la qualité de l’imputation chez
le pommier ?

Une première possibilité pour améliorer la qualité de l’imputation dans notre cas pourrait ré-
sider dans l’utilisation des informations de pédigrée non seulement lors de l’étape de phasage
du panel de référence mais également lors de l’étape d’imputation en elle-même. En effet, nous
avons vu dans ce chapitre que même dans le cas où les haplotypes des candidats se retrouvent
dans le panel de référence, l’imputation peut être de mauvaise qualité si ces haplotypes sont
présents en faible fréquence dans le panel. L’utilisation d’information de pédigrée pour indi-
quer quels haplotypes du panel de référence se retrouvent chez les candidats, indépendamment
de leur fréquence, est donc une solution particulièrement intéressante, d’autant plus que les
méthodes basées sur le pédigrée ont plusieurs fois montré leur supériorité par rapport aux mé-
thodes basées sur le seul déséquilibre de liaison dans le cas où les candidats sont structurés en
famille (Hickey et al. 2012a ; Miar et al. 2017), comme c’est souvent le cas dans les programmes
d’amélioration. La prise en compte des informations de pédigrée permet en outre une meilleure
précision d’imputation pour les allèles rares (Sargolzaei et al. 2014). Au début de la thèse, deux
logiciels d’imputation basés sur l’utilisation de pédigrée étaient fréquemment utilisés : FImpute
(Sargolzaei et al. 2014) et AlphaImpute (Antolín et al. 2017 ; Hickey et al. 2012a). FImpute n’a
pas pu être testé du fait de la structure des données à renseigner au logiciel. En effet, l’infor-
mation de pédigrée donnée au logiciel doit comporter l’indication du sexe (mâle ou femelle) des
parents des individus à imputer, ce qui ne peut être fait chez le pommier puisque ses fleurs sont
hermaphrodites. Il n’est donc pas possible de connaitre le sexe des parents dans un pédigrée,
d’autant plus qu’un même individu peut être utilisé comme mâle dans certains croisements
et comme femelle dans d’autres croisements. Dans le cas d’AlphaImpute, des premiers essais
peu concluants en termes de précision d’imputation et le temps de calcul important (phasage
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et imputation en 2 jours pour Beagle 4.0 mais en une semaine pour AlphaImpute) nous ont
poussé à abandonner l’étude de cet outil. Il existe cependant de nouveaux outils développés
par les créateurs d’AlphaImpute, permettant par exemple de prendre en compte la structure
en familles biparentales souvent présente dans les programmes d’amélioration chez les végétaux
(Gonen et al. 2018 ; Whalen et al. 2018a) ou basés sur une optimisation des algorithmes d’im-
putation (méthode dite « hybrid peeling », Whalen et al. (2018b)). A terme, il serait intéressant
d’évaluer la performance de ces outils chez le pommier, tant en termes de précision d’imputa-
tion que de temps de calcul. Soulignons par ailleurs que nous avons utilisé les paramètres par
défaut de Beagle lors de l’imputation. Or Beagle est à la base un logiciel conçu pour imputer des
données de génétique humaine et certains paramètres peuvent donc ne pas être adaptés au cas
du pommier. Un ajustement de ces paramètres pourrait donc permettre d’obtenir une meilleure
précision d’imputation (Pook et al. 2020). Une autre approche que nous avons explorée pour les
familles 12 B et 12 E consiste à phaser simultanément les individus à imputer et leurs appa-
rentés en utilisant les informations de pédigrée afin d’obtenir des phases de façon plus précise,
puis d’imputer les individus en utilisant leurs haplotypes plutôt que leurs données génotypiques.
Cette approche, nommée pré-phasage, a été initialement proposée en génétique humaine afin
d’éviter de phaser les individus à imputer à chaque fois qu’un nouveau panel de référence est
disponible, permettant ainsi d’optimiser le temps de calcul de l’imputation (Howie et al. 2012 ;
2011). Dans le cas des familles 12 B et 12 E, le pré-phasage pourrait permettre de déterminer
précisément les haplotypes des plein-frères et donc de retrouver plus facilement ces haplotypes
dans le panel de référence même sans utilisation des informations de pédigrée. Cependant, la
méthode de pré-phasage n’a eu quasiment aucun impact sur la précision d’imputation dans
notre étude, quels que soient les chromosomes et les familles étudiés. Le gain de précision le
plus important était de 0,01 et a été observé pour le chromosome 17 de la famille 12 B. L’amé-
lioration quasi-nulle de la précision d’imputation en utilisant la méthode de pré-phasage suggère
donc que les individus à imputer étaient déjà correctement phasés même sans utilisation des
informations de pédigrée, et que la faible précision d’imputation observée pour les familles 12 B
et 12 E provient plutôt de la faible fréquence de certains haplotypes dans le panel de référence.
Ainsi, lorsqu’il est connu que certains individus sont porteurs d’allèles rares (par exemple dans
le cas où le pédigrée indique qu’un individu apparenté provient de matériel exotique), il peut
être nécessaire d’élargir le panel de référence utilisé lors de l’imputation afin que les haplo-
types propres à cet individu y soient plus fréquemment représentés. Cela peut passer par le
génotypage à haute densité d’individus apparentés à l’individu en question, ou par l’utilisation
d’un panel de référence spécialement conçu pour optimiser l’imputation (Rowan et al. 2019).
L’identification d’individus pouvant impacter la qualité d’imputation n’est cependant pas aisée
si l’on se fie uniquement aux pédigrées. D’une part, les pédigrées peuvent être relativement
superficiels. Au début de la thèse, le pédigrée utilisé n’indiquait d’ailleurs pas que Generos
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descendait de M. kaido et aucun élément n’aurait donc pu permettre de préjuger la qualité
d’imputation des familles 12 B et 12 E. D’autre part, les pédigrées historiques peuvent être
erronés chez une espèce allogame comme le pommier du fait des multiples flux de pollen (Evans
et al. 2011). Les erreurs de pédigrée peuvent avoir un impact non négligeable sur la précision
d’imputation (Ros-Freixedes et al. 2020) et il est donc préférable d’utiliser des informations de
pédigrée validées sur la base de marqueurs moléculaires afin d’améliorer la qualité des travaux
d’imputation. Chez le pommier, l’utilisation de marqueurs moléculaires a récemment permis
de vérifier ou de découvrir des relations d’apparentement entre variétés et ces relations sont
régulièrement mises à jour sur la base de nouvelles données génomiques disponibles (Howard
et al. 2021). Si l’imputation est basée sur un panel de référence, il est alors recommandé de
régulièrement mettre à jour le phasage du panel avec les informations les plus récentes. Nous
avons d’ailleurs bénéficié d’une mise à jour des pédigrées entre l’imputation des familles simu-
lées et l’imputation des données réelles, ce qui peut aussi expliquer la bonne qualité apparente
de l’imputation pour ces données. Une fois les résultats d’imputation obtenus, il peut aussi être
intéressant de ne conserver que les marqueurs pour lesquels la probabilité d’imputation correcte
est élevée, par exemple sur la base de l’AR2. Un seuil d’AR2 de 0,7 a été proposé par Tiplady
et Ric (2015) et la figure S3.14 montre que la suppression des marqueurs en-dessous de ce seuil
améliore effectivement la précision d’imputation dans notre cas. Cependant, ce seuil conduit à
supprimer environ 20% des marqueurs et nous avons montré dans le prochain chapitre que la
suppression de ces marqueurs n’améliorait pas la précision de prédiction dans les modèles de
prédiction génomique pour les caractères étudiés (voir la sous-section 4.2.1). Nous avons donc
conservé l’intégralité des marqueurs dans la suite des travaux menés.
Enfin, la qualité de l’imputation est influencée par la qualité des données de séquence du génome
utilisées. Les positions physiques des marqueurs, renseignées lors de l’imputation, sont basées
sur le génome dit GDDH13 (Daccord et al. 2017), qui est un génome récent de bonne qualité
par rapport à la première version du génome disponible chez le pommier (Velasco et al. 2010).
Cependant, une version plus récente du génome (Zhang et al. 2019) a montré qu’il subsistait
des erreurs dans la version GDDH13 du génome, notamment 14 larges inversions dont une de
plusieurs Mb sur le chromosome 1. L’utilisation de données génomiques de haute qualité et
donc de positions physiques précises devrait permettre une meilleure qualité d’imputation dans
les futurs travaux menés chez le pommier.

3.5 Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre qu’une précision d’imputation élevée pouvait être obtenue
chez le pommier pour des données simulées représentatives du matériel élite ou des hybrides
RG x E présentés dans le chapitre précédent. Le présent chapitre met également en évidence
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la nécessité de prendre en compte la présence éventuelle d’haplotypes rares dans les méthodes
d’imputation basées sur l’utilisation du seul déséquilibre de liaison. Malgré cette possible diffi-
culté, les travaux présentés dans ce chapitre suggèrent que la précision d’imputation des données
de la thèse est élevée et que ces données imputées peuvent donc être utilisées sans souci dans
des modèles de prédiction génomique

Dans le prochain chapitre de la thèse, nous explorons l’intérêt de combiner du matériel élite et
des ressources génétiques au sein d’une même population d’entrainement. A ce titre, l’effet de
l’utilisation de données imputées ou non est étudié.
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Figures supplémentaires du chapitre
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Figure S3.5 – Distributions des précisions d’imputation par marqueurs (sur la diagonale) et
graphes de corrélation entre les différents indicateurs utilisés pour mesurer la qualité d’impu-
tation des données simulées (la ligne rouge en pointillés représentent la diagonale de chaque
graphe, certains n’ayant pas la même échelle en abscisse que d’autres).
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Figure S3.6 – Qualité de l’imputation mesurée par différents indicateurs pour les classes de
MAF étudiées et nombre de marqueurs par classe de MAF (en bas au milieu).
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Figure S3.7 – Précision d’imputation des familles 12 B et 12 E lorsque Generos est utilisé
comme parent dans les simulations (en rouge) ou lorsque Generos est remplacé par Jonathan
(en bleu)
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Figure S3.8 – Précision d’imputation le long du chromosome 17 de la famille 12 B. La pré-
cision est calculée au sein de fenêtres glissantes de 1Mb avec un pas de 100kb
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Figure S3.9 – Précision d’imputation des allèles rares dans les 26 familles simulées et ségré-
geant dans la famille 12 B. La précision est calculée au sein de fenêtres glissantes de 1Mb avec
un pas de 100kb. Les zones en gris correspondent aux régions génomiques pour lesquelles aucun
allèle rare n’est présent
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Figure S3.10 – Précision d’imputation des allèles rares dans les 26 familles simulées et sé-
grégeant dans la famille 12 E. La précision est calculée au sein de fenêtres glissantes de 1Mb
avec un pas de 100kb. Les zones en gris correspondent aux régions génomiques pour lesquelles
aucun allèle rare n’est présent
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Figure S3.11 – Précision d’imputation des allèles rares dans le panel de référence ainsi que
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Figure S3.12 – Précision d’imputation des allèles rares dans le panel de référence ainsi que
dans les 26 familles simulées et ségrégeant dans la famille 12 E. La précision est calculée au
sein de fenêtres glissantes de 1Mb avec un pas de 100kb. Les zones en gris correspondent aux
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Tableau 3.2 – Nombre d’individus et densité de génotypage au sein des familles
utilisées lors des simulations
Famille nped nHD % HD 2P 1P 2GP 4GP 1P Autre Autre nsim
12 B 10 8 80 X 2
12 E 29 18 62,1 X 1
12 F 21 15 71,4 X 2
12 I 29 15 51,7 X 5
A1 41 20 48,8 X 18
A2 34 16 47,1 X -
B3F 17 12 70,6 X 3
DLO 25 12 48 X 4

Novadi1 30 14 46,7 X 1
Novadi2 28 17 60,7 X 1
12 J 21 15 71,4 X 2
12 K 18 9 50 X 4
12 L 17 10 58,8 X 4
12 N 21 12 57,1 X 3
12 O 29 19 65,5 X 4
12 P 13 8 61,5 X 2
FuGa 8 8 100 X 1
FuPi 9 8 88,9 X 1
GaCr 9 8 88,9 X 2
GaPi 9 8 88,9 X 1
I BB 19 15 78,9 X 3
I CC 18 9 50 X 4
I J 29 17 58,6 X 3
I M 33 20 60,6 X 1
I W 32 18 56,3 X 1
JoPr 15 9 60 X 1
TeBr 6 5 83,3 X 2
Total 9 6 1 3 8

nped : nombre d’individus composant le pédigrée ; nHD : nombre d’individus géno-
typés à haute densité dans le pédigrée ; %HD : pourcentage d’individus génotypés à
haute densité dans le pédigrée ; 2P : les deux parents des plein-frères terminaux sont
génotypés à haute densité ; 1P 2GP : un parent et les deux parents de l’autre parents
des plein-frères terminaux sont génotypés en HD ; 4 GP : les quatre grand-parents des
plein-frères terminaux sont génotypés en HD ; 1P Autre : un parent des plein-frères
terminaux est génotypé en HD et au moins un des grand-parents n’est pas génotypé
en HD ; Autre : les parents des plein-frères terminaux ne sont pas génotypés en HD ;
nsim : nombre d’individus du pédigrée à simuler avant de pouvoir simuler les individus
terminaux
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Tableau 3.3 – Caractéristiques des chromosomes simulés
TailleChr. cM Mb

Nombre de
marqueurs Mk/Mb Marqueurs

monomorphes*
1 63 32,6 12405 380 458
2 78,4 37,6 17879 476 904
3 73,9 37,5 17558 468 801
4 65,5 32,3 15629 484 466
5 77,8 47,9 23089 482 973
6 75,3 37,1 15333 413 1436
7 82,4 36,7 16597 452 1153
8 68,5 31,6 14936 473 407
9 67 37,6 16117 429 520
10 81,3 41,8 22779 546 1446
11 80,9 43 20254 471 888
12 65,4 33 16817 509 695
13 71,4 44,3 16489 372 658
14 64,4 32,5 17955 552 802
15 112,1 54,9 22467 409 863
16 67,5 41,4 18843 455 1012
17 71,8 34,7 18092 521 860

* Nombre de marqueurs monomorphes parmi les 26 familles après
simulation. Les positions physiques renseignées correspondent à la
position physique du dernier marqueur de chaque chromosome

75



CHAPITRE 3.

Tableau 3.4 – Précision d’imputation moyenne par chromosome pour les 26 familles simulées
lorsque le panel a été phasé en utilisant les informations de pédigrée

Précision d’imputationFamille Minimum Moyenne Maximum
12 B 0,75 0,93 (0,06) 0,98
12 E 0,75 0,92 (0,06) 0,98
12 F 0,88 0,95 (0,03) 0,98
12 I 0,88 0,93 (0,02) 0,97
12 J 0,88 0,95 (0,03) 0,98
12 K 0,89 0,95 (0,02) 0,97
12 L 0,93 0,95 (0,01) 0,98
12 N 0,86 0,93 (0,03) 0,98
12 O 0,9 0,95 (0,02) 0,98
12 P 0,88 0,95 (0,03) 0,98
A1 0,83 0,92 (0,04) 0,97
B3F 0,89 0,94 (0,02) 0,98
DLO-12 0,86 0,93 (0,03) 0,97
FuGa 0,9 0,97 (0,02) 0,99
FuPi 0,9 0,97 (0,02) 0,99
GaCr 0,93 0,96 (0,01) 0,98
GaPi 0,95 0,97 (0,01) 0,99
I BB 0,92 0,95 (0,02) 0,99
I CC 0,89 0,95 (0,02) 0,98
I J 0,84 0,93 (0,04) 0,98
I M 0,89 0,94 (0,02) 0,97
I W 0,86 0,93 (0,04) 0,98
JoPr 0,9 0,95 (0,02) 0,98
Novadi1 0,81 0,93 (0,04) 0,96
Novadi2 0,88 0,94 (0,03) 0,98
TeBr 0,91 0,96 (0,01) 0,97
L’écart-type des précisions d’imputation par chromo-
some est indiqué entre parenthèses
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Tableau 3.5 – Précision d’imputation mesurée par marqueur et par chromosome

Précision d’imputationChr. Imp.
mono

Imp poly &
true mono

Imp mono &
true poly Corrélation IQStrue IQSimp AR2

1 372 124 38 0,91 (0,15) 0,87 (0,19) 0,78 (0,23) 0,77 (0,24)
2 839 130 65 0,94 (0,12) 0,91 (0,17) 0,83 (0,24) 0,83 (0,23)
3 736 185 120 0,94 (0,13) 0,91 (0,19) 0,84 (0,24) 0,83 (0,24)
4 350 180 64 0,92 (0,13) 0,88 (0,19) 0,81 (0,22) 0,79 (0,22)
5 886 269 182 0,89 (0,17) 0,85 (0,22) 0,77 (0,26) 0,77 (0,26)
6 1154 362 80 0,92 (0,14) 0,87 (0,23) 0,75 (0,3) 0,75 (0,29)
7 1009 449 305 0,87 (0,18) 0,79 (0,27) 0,68 (0,29) 0,68 (0,29)
8 374 92 59 0,93 (0,12) 0,9 (0,17) 0,83 (0,21) 0,84 (0,2)
9 450 160 90 0,88 (0,16) 0,84 (0,22) 0,76 (0,24) 0,75 (0,24)
10 1350 267 171 0,91 (0,14) 0,87 (0,2) 0,77 (0,27) 0,77 (0,26)
11 804 324 240 0,9 (0,16) 0,86 (0,22) 0,79 (0,25) 0,79 (0,24)
12 653 111 69 0,95 (0,12) 0,93 (0,16) 0,86 (0,23) 0,86 (0,23)
13 491 213 46 0,93 (0,13) 0,89 (0,19) 0,82 (0,23) 0,82 (0,23)
14 573 295 66 0,94 (0,12) 0,9 (0,19) 0,83 (0,24) 0,81 (0,23)
15 783 191 111 0,93 (0,15) 0,9 (0,2) 0,83 (0,25) 0,83 (0,24)
16 745 383 116 0,87 (0,19) 0,82 (0,26) 0,74 (0,29) 0,73 (0,29)
17 722 222 84 0,9 (0,14) 0,86 (0,2) 0,77 (0,25) 0,76 (0,24)

Imp. mono : marqueurs monomorphes après imputation Imp poly & true mono : marqueurs poly-
morphes après imputation mais monomorphes en réalité Imp mono & true poly : marqueurs mono-
morphes après imputation mais polymorphes en réalité

Tableau 3.6 – Précision d’imputation mesurée par individu simulé et par chromosome lorsque
le panel a été phasé en utilisant les informations de pédigrée

Précision d’imputationChr. Minimum Moyenne Maximum
1 0,83 0,94 (0,03) 0,99
2 0,81 0,96 (0,03) 0,99
3 0,85 0,96 (0,02) 0,99
4 0,82 0,94 (0,04) 1
5 0,81 0,94 (0,03) 1
6 0,83 0,95 (0,02) 1
7 0,75 0,92 (0,05) 1
8 0,81 0,95 (0,03) 1
9 0,75 0,92 (0,04) 0,99
10 0,79 0,94 (0,04) 1
11 0,71 0,94 (0,04) 1
12 0,82 0,97 (0,03) 1
13 0,82 0,95 (0,03) 1
14 0,84 0,96 (0,03) 1
15 0,88 0,96 (0,02) 0,99
16 0,75 0,92 (0,04) 0,99
17 0,67 0,94 (0,06) 0,99
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Tableau 3.7 – Précision d’imputation par chromosome pour la famille A2 dans les scénarios
exo exo, common exo et common common

exo exo common exo common common
Chr. Minimum Moyenne Maximum Minimum Moyenne Maximum Minimum Moyenne Maximum
1 0,75 0,9 0,99 0,79 0,9 0,99 0,76 0,89 0,99
2 0,73 0,88 0,98 0,75 0,88 0,98 0,72 0,87 0,98
3 0,87 0,95 0,99 0,83 0,95 0,99 0,88 0,95 0,99
4 0,82 0,93 0,98 0,77 0,92 0,99 0,75 0,91 0,99
5 0,84 0,93 0,98 0,79 0,91 0,98 0,8 0,92 0,98
6 0,82 0,93 0,99 0,85 0,92 0,97 0,81 0,91 0,98
7 0,73 0,88 0,96 0,71 0,88 0,97 0,75 0,89 0,97
8 0,81 0,92 0,98 0,82 0,92 0,99 0,86 0,93 0,98
9 0,82 0,92 0,98 0,81 0,91 0,98 0,82 0,93 0,98
10 0,77 0,88 0,99 0,68 0,88 0,99 0,76 0,88 0,97
11 0,85 0,93 0,98 0,83 0,93 0,98 0,77 0,92 0,98
12 0,84 0,92 0,98 0,75 0,9 0,98 0,75 0,91 0,98
13 0,77 0,89 0,97 0,78 0,89 0,97 0,77 0,89 0,97
14 0,8 0,93 0,99 0,8 0,93 0,99 0,82 0,94 0,99
15 0,84 0,92 0,98 0,83 0,91 0,98 0,82 0,91 0,99
16 0,81 0,89 0,95 0,76 0,89 0,95 0,76 0,89 0,95
17 0,84 0,93 0,99 0,79 0,92 0,98 0,78 0,92 0,99
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CHAPITRE 4

Combinaison d’un panel de ressources génétiques et de matériel élite en
vue d’améliorer la précision de prédiction chez le pommier

4.1 Introduction

Comme rappelé dans la partie introductive du manuscrit, les programmes d’amélioration chez
le pommier s’appuient aujourd’hui sur l’utilisation récurrente d’un petit nombre de variétés
élite plus ou moins apparentées les unes aux autres. De ce fait, l’élargissement de la base géné-
tique est une problématique actuellement abordée par plusieurs équipes de recherche à travers
le monde. Dans ce contexte, la sélection génomique apparait comme une approche intéressante
afin d’identifier des ressources génétiques actuellement pas ou peu utilisées dans les programmes
d’amélioration et donc afin d’accélérer le transfert d’allèles favorables absents des variétés élite
actuelles. Une des principales difficultés liées à l’utilisation de la sélection génomique dans le
cadre d’actions de pré-breeding chez le pommier réside dans l’établissement de la population
d’entrainement servant à calibrer les équations de prédiction. En effet, générer des populations
de grande taille est difficile du fait de contraintes d’espace et du coût de phénotypage et d’entre-
tien de telles populations. Dans ce chapitre, structuré autour d’un article publié dans la revue
G3 :Genes|Genomes|Genetics, nous avons étudié l’intérêt de regrouper des génotypes provenant
de programmes de sélection actuels et de variétés anciennes (que nous nommons « populations
élite » et « population des ressources génétiques ») afin de constituer une population d’en-
trainement diverse qui pourrait être utilisée dans des programmes de pré-breeding. Dans un
premier temps, nous avons mesuré les précisions de prédiction intra et inter-population pour dif-
férents caractères afin d’étudier l’intérêt d’une combinaison de ces populations dans une même
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population d’entrainement. Nous avons ensuite comparé les précisions de prédiction obtenues
intra-population et en combinant les deux populations pour différents caractères. Nous nous
sommes enfin intéressés à l’intérêt de combiner les deux populations pour prédire des hybrides
résultant d’un croisement entre variétés modernes et anciennes, en testant dans ce cas différentes
proportions 1 des deux populations et différentes tailles de population d’entrainement.

1. Sur les figures 4, S4.14 et S4.15, les proportions sont notées sont la forme ProportionElite/ProportionRG.
Par exemple, une proportion notée 0.6/0.4 signifie que 60% des génotypes de la population d’entrainement
proviennent de la population élite et 40% de la population des ressources génétiques
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Abstract

Genomic selection is an attractive strategy for apple breeding that could reduce the length of breeding cycles. A possible limitation to the
practical implementation of this approach lies in the creation of a training set large and diverse enough to ensure accurate predictions. In
this study, we investigated the potential of combining two available populations, i.e., genetic resources and elite material, in order to obtain
a large training set with a high genetic diversity. We compared the predictive ability of genomic predictions within-population, across-popu-
lation or when combining both populations, and tested a model accounting for population-specific marker effects in this last case. The
obtained predictive abilities were moderate to high according to the studied trait and small increases in predictive ability could be obtained
for some traits when the two populations were combined into a unique training set. We also investigated the potential of such a training set
to predict hybrids resulting from crosses between the two populations, with a focus on the method to design the training set and the best
proportion of each population to optimize predictions. The measured predictive abilities were very similar for all the proportions, except for
the extreme cases where only one of the two populations was used in the training set, in which case predictive abilities could be lower than
when using both populations. Using an optimization algorithm to choose the genotypes in the training set also led to higher predictive abili-
ties than when the genotypes were chosen at random. Our results provide guidelines to initiate breeding programs that use genomic selec-
tion when the implementation of the training set is a limitation.

Keywords: genomic selection; training set design; population combination; germplasm; Malus domestica; Genomic Prediction;
GenPred; Shared Data Resource

Introduction
Breeding programs in outbred fruit tree crops can take many
years before new varieties are released, in part because of the
long juvenile phase of the trees. Shortening the breeding cycle
length for these crops could help increase genetic gain (van
Nocker and Gardiner 2014). The length of the breeding cycle is
also a constraint when breeders aim to introgress new traits from
distant relatives or genetic resources, because several genera-
tions are usually needed before genotypes with the desired traits
can be released as varieties.

In both cases, the use of molecular markers is an attractive
strategy for the early identification of the most promising selec-
tion candidates or genetic resources (Myles 2013). Since most ap-
ple breeding programs around the world rely on a limited
number of genotypes that are frequently used as parents for vari-
ety development (Noiton and Alspach 1996), mating strategies
based on molecular markers could be used to broaden the genetic
base of elite material (Yu et al. 2016) by identifying without

phenotyping promising genetic resources that could be used as
novel parents in pre-breeding programs (Crossa et al. 2016).

Recently, an approach referred to as genomic selection has
particularly gained popularity among plant breeders (Voss-Fels
et al. 2019), as genetic gain is expected to be higher with genomic
selection compared to marker-assisted breeding, especially for
complex traits (Xu et al. 2020). Genomic selection uses a training
population of individuals that have been genotyped and pheno-
typed in order to estimate marker effects, then allowing the esti-
mation of genomic breeding values of a candidate population
that has only been genotyped (Meuwissen et al. 2001). The suc-
cess of genomic selection depends on the accuracy of the pre-
dicted breeding values. The size of the training set (Zhang et al.
2017; Edwards et al. 2019), the relatedness between the training
set and the candidates (Clark et al. 2012; Lehermeier et al. 2014) or
the genetic architecture of the trait (Daetwyler et al. 2010;
Wimmer et al. 2013) have been reported as factors affecting pre-
diction accuracy. In fruit tree crops, the potential of genomic
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selection has been outlined (Kumar et al. 2012a; Nsibi et al. 2020)
and its implementation could help in efficiently using genetic
resources in apple (Kumar et al. 2020). However, initiating
pre-breeding programs based on genomic predictions can be
challenging, in part because maintaining and phenotyping popu-
lations of large size is time-consuming and costly. The establish-
ment of a large training set could thus limit the implementation
of genomic selection. A way to overcome this limitation could be
to combine data coming from several breeding populations, like
historical data or data from other countries. This strategy has
been explored in animal breeding (Hayes et al. 2009; Ibán~ez-
Escriche et al., 2009; Wientjes et al. 2015) and more recently in
plant breeding (Technow and Totir 2015; Sverrisdóttir et al. 2018;
Olatoye et al. 2020) generally showing little to no gain in predic-
tion accuracy. This observation may result from differences in
marker effects between the combined populations, as well as
from the differences in relatedness between these populations
and the candidates to predict. Prediction models that allow the
estimation of population-specific marker effects have been pro-
posed (Karoui et al. 2012; Schulz-Streeck et al. 2012; Lehermeier
et al. 2015) but few studies have used such models in plant breed-
ing (Ramstein and Casler 2019; Rio et al. 2019). Differences in LD
patterns between the combined populations may also explain
the low observed gains from combination. In this case, it has
been suggested to use high-density marker data in order to en-
sure consistency in SNP-QTL linkage disequilibrium between
populations (de Roos et al. 2008).

Multi-population training sets can also be interesting when
the genotypes to predict results from crosses between the com-
bined populations. If no phenotypic records are available for the
progenies of such crosses (as can be the case when initiating a
new breeding program or when crossing selection material with
exotic germplasm), one could consider combining populations in
order to increase the diversity of the training set (Brandariz and
Bernardo 2019). In this context, an optimum proportion of each
combined population may exist. If this occurs and the sizes of the
populations differ, it can be relevant to use a subset of the popu-
lations rather than to combine all the genotypes into a unique
training set. When the size of the training set has to be fixed in
advance, different algorithms exist to optimize the composition
of the training set (Rincent et al. 2012; Akdemir et al. 2015; Mangin
et al. 2019; Ou and Liao 2019) and they could be used to choose
the genotypes to include in a training set in each of the combined
populations (Isidro et al. 2015).

In this study, we considered the two abovementioned scenar-
ios to investigate the interest of combining different populations
into a unique training set for genomic prediction in apple. First,
we assessed the potential increase in prediction accuracy when
combining two populations, namely genetic resources and elite
material, instead of using only one of the two, either using a stan-
dard GBLUP model or a model that allows the marker effects to
differ between populations. We then predicted the GEBV of the
progenies from crosses between elite material and genetic
resources and evaluated the prediction accuracy when using dif-
ferent proportions of genetic resources and elite material in the
training set and different strategies to choose the genotypes of
this training set.

The objectives of our study were to (1) compare the predictive
ability of genomic prediction models using simple or combined
training sets within and across populations, (2) investigate the ef-
fect of different proportions of the two populations used in a
training set and (3) assess the impact of high and medium marker
density in these cases.

Materials and methods
In this study, three datasets were used for genomic predictions:
the first one (hereafter referred to as the FBo-Hi dataset) regroups
data coming from two past European projects while the second
dataset (from here on referred to as the REFPOP dataset) contains
data from an ongoing European project. The genotypes in both
the FBo-Hi and REFPOP datasets are either old varieties (called ge-
netic resources from now on) or progenies from breeding pro-
grams (called elite material in this study). Due to the different
experimental design between the panels of the two datasets (see
below), the FBo-Hi and REFPOP datasets provide an opportunity
to investigate the effect of genomic predictions with or without
the presence of genotype by environment interactions.

The third dataset contains data from crosses between old and
modern varieties, which are part of a pre-breeding initiative en-
gaged at IRHS, INRAE Angers. In this study, this dataset was only
used as a validation set (VS).

Plant material
FBo-Hi panel
The panel regroups two different apple populations, from here on
referred to as the genetic resources and elite material of the FBo-
Hi dataset, for which phenotypic and genotypic data are avail-
able. The genetic resources represent European apple germplasm
preserved in six European core-collections along with data com-
ing from the EU-FP7 FruitBreedomics (FBo) project described in
Laurens et al. (2018), while the elite material consists of progenies
originating from biparental combinations from six European
breeding programs that were gathered for pedigree-based QTL
analysis during the HiDRAS (Hi) project (Kouassi et al. 2009). A to-
tal of 1194 unique genotypes (mainly old dessert apple cultivars)
from the genetic resources were genotyped and phenotyped for
at least one trait (see below). Similarly, 1018 progenies from 23 bi-
parental combinations were genotyped and phenotyped for at
least one trait. The genotypes of the FBo-Hi panel were not repli-
cated across sites, except for some genotypes that were used to
adjust phenotypic data.

REFPOP panel
The apple REFPOP is described in detail in Jung et al. (2020). This
panel consists of 269 cultivars (hereafter referred to as genetic
resources of the REFPOP) that are representative of the worldwide
apple genetic diversity and of 265 progenies (hereafter referred to
as elite material of the REFPOP) originating from 27 biparental
combinations from various European breeding programs. Some
of the genotypes of the REFPOP panel are also part of the FBo-Hi
panel, as 189 accessions and 155 progenies are found in both pan-
els. The panel is replicated across six locations in six European
countries with contrasting environments and each genotype is
replicated at least twice in each environment. At each site, the
genetic resources and elite material are planted in the same or-
chard.

Panel of hybrids
The panel consists of 348 so-called “hybrids” originating from 10
biparental combinations of approximately the same size. Each
combination involved a controlled cross between an old cultivar
and an elite cultivar. The mating design is presented in
Supplementary Table S1 and involved five old cultivars and five
elite cultivars. Each hybrid genotype was represented by only one
tree in the orchard in Angers, France.
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Genotypic data
Genotyping of the plant material
For both the FBo-Hi and REFPOP panels, the genetic resources
were genotyped using the Affymetrix Axiom Apple 480K SNP gen-
otyping array (Bianco et al. 2016) and the elite material using the
Illumina Infinium 20K SNP genotyping array (Bianco et al. 2014).
The hybrids were also genotyped with the 20K genotyping array.
After filtering, 303,239 SNP markers were retained from the 480K
array and 10,295 SNP markers from the 20K array, of which 7060
were common to the 480K array. More information about the fil-
tering and quality check procedure can be found in Jung et al.
(2020).

Genotype imputation
For the elite and hybrids genotypes, the 20K SNPs were completed
to reach the 480K genotyping array density by imputation with
BEAGLE 4.0 software (Browning and Browning 2007), which can
use a reference set of phased marker data along with pedigree in-
formation to improve the imputation quality. The reference
panel proposed by Jung et al. (2020) was used in this study.
Missing SNP marker data in the reference panel were first im-
puted and haplotypes were phased using the default parameters
of BEAGLE 4.0. The phased marker data along with pedigree infor-
mation inferred in Muranty et al. (2020) and updated in an ongo-
ing apple pedigree project (Howard et al. 2018) were then provided
to the software for the imputation from medium to high-density.
Since high-density genotypes were not available for the elite
material in the FBo-Hi and hybrids datasets, we could not directly
assess the imputation accuracy by comparing imputed and true
marker data. Imputation accuracy was estimated by computing
the mean of the markers Allelic R2 (AR2) values provided by
Beagle 4.0 after imputation, where the AR2 value of a marker is
an approximation of the correlation between true and imputed
genotypic values based on the posterior probabilities of imputa-
tion (Browning and Browning 2007). We considered that a marker
was well imputed if its AR2 value was larger than 0.7.

Phenotypic data
FBo-Hi dataset
The genetic resources were phenotyped between 2012 and 2014
in six European research institutes. Several fruit quality and phe-
nology traits were measured by assessor pairs according to the
recommendations of the European Cooperative Programme for
Plant Genetic Resources (Watkins and Smith 1982) and the nota-
tion for each trait was harmonized between institutes. When
available, each institute also provided FBo-Hi notations for the
measured traits (Supplementary Table S2).

The elite material was phenotyped between 2003 and 2005 in
six European countries. Several traits linked to the productivity
and fruit quality were measured. More details about the pheno-
typing procedure can be found in Muranty et al. (2015) and
Kouassi et al. (2009).

Five traits were phenotyped in both populations: harvest date,
fruit over-color, fruit juiciness, fruit acidity, and fruit crispness.
As we were interested in combining phenotypic information from
both populations, only these traits were used for the genomic
predictions. When the traits in the two populations were evalu-
ated using different ordinal scales, a correspondence table be-
tween the two scales was created in order to use phenotypic data
that could be combined.

REFPOP dataset
Traits related to yield, fruit quality and phenology were mea-
sured between 2018 and 2020 using a common protocol in each
location. The detailed protocol is described in Jung et al. (2021).
Harvest date and fruit over-color were the only two traits that
were measured in both the FBo-Hi and the REFPOP panels.

Dataset of hybrids
The hybrids were phenotyped in 2019 and 2020. Fruit weight, fruit
number, fruit over-color, and harvest date were measured for
each tree following the protocol proposed for the REFPOP dataset.

Data adjustment
The phenotypic data of the REFPOP dataset and the genetic
resources of the FBo-Hi dataset were adjusted for year and site
effects and those of the hybrids were adjusted for year effect,
as they were evaluated in only one site. To do so, the estimated
marginal means of the raw phenotypic data were computed us-
ing the emmeans function of the emmeans package (Lenth
2021). Prior to this adjustment, the phenotypic data of the
REFPOP dataset were also corrected for spatial heterogeneity as
in Jung et al. (2020) using the P-spline ANOVA approach with
the PSANOVA function of the SpATS package (Rodr�ıguez-
Álvarez et al. 2018).

Heritability of genotypic means was estimated in both cases

as H2 ¼ r2
G

r2
Gþ

r2
E
n

, where r2
G is the variance of genotype effects, r2

E is

the residual variance and n is the mean number of observations
per genotype.

Genomic heritability was estimated as h2 ¼ r2
g

r2
gþr2

e
, where r2

g

and r2
e are the posterior means of the genomic and residual var-

iances estimated by the MG-GBLUP model (see below). The stan-
dard deviation of these genomic heritability values was also
computed from the posterior genomic and residual variances as
in Lehermeier et al. (2015).In the case of the elite material of the
FBo-Hi dataset, the best linear unbiased predictors (BLUPs) of
clonal values computed in Kouassi et al. (2009) were used as phe-
notypic values.

Genetic characterization of the populations
Structure and genetic diversity across the populations
The structure of the populations was investigated through a prin-
cipal component analysis (PCA) performed on the SNP marker
data of the hybrids, the genetic resources, and the elite material.
A PCA was thus performed for the FBo-Hi dataset and another
one for the REFPOP dataset. To reduce the computational time of
the analysis, the marker data were first pruned based on linkage
disequilibrium using the indep-pairwise function in the PLINK 1.9
program (Purcell et al. 2007), by pruning the markers with a pair-
wise r2> 0.1 in a 50-kb window. In total, 12,363 SNP markers were
retained after pruning from the FBo-Hi dataset and 12,290
markers from the REFPOP dataset. The PCA was carried out with
the prcomp function from the R stats package. To further assess
the differentiation between the elite material, the genetic resour-
ces, and the hybrids, pairwise FST values between the populations
were computed using the pairwise. WCfst function from the R
hierfstat package (Goudet 2005).

The allele frequencies along the genome of the elite material
and genetic resources were compared using sliding windows for
both datasets. For each chromosome, windows of 2 Mb with a shift
of 400 kb were built and the average minor allele frequency of the
SNPs included in the windows was computed for the genetic
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resources. The frequency of the minor allele in the genetic resour-
ces was then computed in the elite material following the same
procedure. When the number of SNPs of a window was less than
200, the mean minor allele frequency was set to missing.

Linkage disequilibrium
For each population of the FBo-Hi and REFPOP datasets, the link-
age disequilibrium (r2) was computed as the square correlation
coefficient between pairs of markers within a 500 kb distance us-
ing the r2 function of the PLINK 1.9 program. Marker pairs were
placed into bins of 500 bp according to their pairwise distance
and the LD decay was plotted as the mean r2 of each bin.

Evaluated scenarios for genomic predictions
We evaluated the interest of population combination for two pur-
poses: in the first case, we predicted a population (genetic resour-
ces or elite material) using either the same population (within-
population prediction), the other population (across-population
prediction) or a training set (TS for short) including genotypes
from both populations (combination prediction). In the second
case, we predicted the “genetic resources � elite” hybrids previ-
ously described with a training set combining genotypes from the
genetic resources and elite material populations (Prop_hybrids
scenario). In the latter case, we investigated the effect of different
proportions of the two combined populations on the predictive
ability given different TS sizes.

Genomic prediction models
Two different prediction models were evaluated in this study.
For both models, the genomic estimated breeding values
(GEBV) of the candidates were calculated using the following
mixed model:

y ¼ Xbþ Zuþ e;

where y is a vector of phenotypic values, X is an incidence matrix
relating fixed effects to the observations, b is the grand mean, Z is
an incidence matrix linking the observations to the breeding val-
ues, u is a vector of breeding values for each individual and e is
the vector of residuals.

Standard GBLUP model
We used the GBLUP model which is derived from the mixed
model presented above with u � N 0; Gr2

g

� �
and e � N 0; r2:

e

� �
r2

g

and r2
e are respectively the genetic and residual variances and G

is the genomic relationship matrix (GRM, see below). The vari-
ance components and the breeding values were estimated with
the kin.blup function of the R rrBLUP package (Endelman 2011).

Multigroup GBLUP model
A second model that takes the genomic correlation between the
populations into account was used. In contrast to the standard
GBLUP, this model allows the marker effects to be different (but
correlated) between the two populations. Following Lehermeier
et al. (2015), the model can be written as:

yGR

yElite

� �
¼ XGR 0

0 XElite

� �
bGR
bElite

� �
þ ZGR 0

0 ZElite

� �
uGR

uElite

� �
þ eGR

eElite

� �

where:

uGR

uElite

� �e N
0
0

� �
;

r2
gGR

rgGR;Elite

rgElite;GR r2
gElite

 !
� G

 !
:

Here, XGR and XElite are incidence matrices relating fixed effects to
the observations in each population, bGR and bElite represent the
mean of the two populations, ZGR and ZElite are the incidence ma-
trices relating the breeding values to the observations in each
population, uGR and uElite are the vectors of breeding values of the
genetic resources and the elite material, r2

gGRand r2
gElite are the

genomic variances of the genetic resources and the elite material,
rgGR;Elite is the genomic covariance between the two populations
and eGR and eElite are vectors of residuals for each population. The
genomic correlation between the two populations, defined as the
correlation of the marker effects of each population, was com-
puted from the estimated parameters as:

rGR; Elite ¼
rgGR;Eliteffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

r2
gGR r2

gElite
q :

The genomic variances and covariances were estimated using a
Gibbs sampler implemented in the MTM package. The Gibbs sam-
pler was run for 20,000 iterations, the first 4000 being discarded
as burn-in. One in every two samples was kept and the genetic
parameters were then estimated by computing the posterior
means of the remaining samples.

Genomic relationship matrix
For both models, the genomic relationship matrix (GRM) G was
estimated as in VanRaden (2008):

G ¼ ZZ
0

2Rpi 1� pið Þ ;

where Z¼M—2pi is the centered matrix of the marker data, M is
the matrix of marker data and pi is the minor allele frequency at lo-
cus i. Here, Z corresponds to the marker data of both genetic resour-
ces and elite material combined into one dataset, allowing the
estimation of the relationships within and across populations. The
GRM was calculated with the A.mat function of the rrBLUP package.

The GRM used in the models was computed according to the
populations used in the training and VSs as presented in Table 1.
In the case of within-population prediction, the marker data of
the predicted population was used to compute the GRM, while
the marker data of the two populations was used to compute the
GRM for the across-population prediction and combination pre-
diction cases. To evaluate the influence of the marker density on

Table 1 Composition of the training and validation set in the
different scenarios

Method Training set Validation set

WP Genetic resources Genetic resources
Elite Elite

AP Elite Genetic resources
Genetic resources Elite

Comb Genetic resources þ Elite Genetic resources
Genetic resources þ Elite Elite

Prop_hybrids Genetic resources þ Elite Hybrids
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the predictive ability of the models, the GRM was computed using
the high-density marker data and a subset corresponding to the
SNP markers of the 20K genotyping array in each case.

Predictive ability
The predictive ability of the different models was evaluated as the
Pearson correlation coefficient between the GEBV and the pheno-
typic values of the individuals in the VS. In a first step, the elite ma-
terial and genetic resources were considered separately and a
fivefold cross-validation scheme was used to randomly split the
genotypes between training and VSs within each population, allow-
ing within-population genomic predictions (from here on referred to
as WP method). The same VSs were also predicted using all the gen-
otypes in the complementary population (across-population predic-
tion, from here on referred to as AP method) or by combining the
genotypes of the two populations into a unique training set (com-
bined-populations prediction, Comb and MG-Comb methods, see
below). In this case, both the standard GBLUP (Comb method) and
multi-group GBLUP (MG-Comb method) models described above
were used. This procedure was replicated 20 times for both the FBo-
Hi and REFPOP datasets. The approach is summarized in Figure 1A
and the different TS and VS compositions are shown in Table 1. For
the Comb method, we also studied the effect of the TS size by com-
bining an increasingly large number of genotypes from the same
population as the candidates with all the genotypes from the com-
plementary population. This approach is described in more detail in
Supplementary Materials S1.

Proportion of GR/elite in the training set
When predicting the hybrids, the influence of the elite/GR pro-
portion in the TS was also investigated (Prop_hybrids scenario in
Table 1). To do so, the total size of the TS was first fixed and the
TS was then built with increasing proportions of elite individuals,
from 0% to 100% by steps of 20%, and correspondingly decreasing
proportions of genetic resources individuals (Figure 1B). From
here on, the tested proportions will be noted as “propelite/propGR

proportion,” where propelite and propGR are values between 0 and
1 that refer to the tested proportions (for example the 0.2/0.8 pro-
portion means that the TS contains 20% of elite genotypes and
80% of genotypes from the genetic resources). For all the propor-
tions, different TS sizes were evaluated: the TS size ranged from
50 to 500 by steps of 50 individuals when the genotypes in the TS
were chosen from the FBo-Hi dataset and from 50 to 250 by steps
of 50 individuals when using the REFPOP dataset. In this last
case, the maximum TS size was smaller than for the FBo-Hi data-
sets because all the proportions could not be tested otherwise
given the smaller number of genotypes in each population of the
REFPOP. The individuals in the TS were chosen with 3 different
methods, as described below. These methods were applied sepa-
rately to the elite and GR populations by sampling n1 genotypes
from the elite population and n2 genotypes from the genetic
resources, where n1 and n2 depend on the studied proportion and
n1 þ n2 ¼ n is a predefined TS size as described above. The chosen
individuals in the two populations were then combined into a
unique TS that was used for the prediction of the hybrids The
GEBV of the hybrids were predicted with the standard GBLUP

Pop2

Validation Set

Within-population prediction

Across-population prediction

Combination prediction

Data 
combinationTraining Sets Pop1

Validation Set: 
panel of hybrids

Training Sets
Increasing size

Proportions

A

B

Figure 1 Schematic representation of the tested scenarios in this study. (A) The VS is composed of 20% of one of the two populations (elite material or
genetic resources) and is predicted either by the remaining 80% of the population (within-population prediction), by the other population (across-
population prediction) or by combining both populations (combination prediction). (B) The panel of hybrids is used as VS and is predicted by combining
elite material and genetic resources into a unique population. Several training sets with increasing sizes and different proportions of the two
populations are tested.
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model described above. In order to compare the predictive abili-
ties obtained with defined training set sizes or with larger train-
ing set sizes, the hybrids were also predicted using all the genetic
resources and elite material genotypes in the FBo-Hi dataset or
the REFPOP dataset.

Method 1: choice of the TS based on the CDpop criterion
The CDpop criterion proposed by Rincent et al. (2017) was used to
choose the individuals for the TS. CDpop is derived from the coef-
ficient of determination or CD (Rincent et al. 2012), which is a
measure of the expected reliability of the predictions. The optimi-
zation based on CDpop aims to maximize the mean CD of the
contrast matrix of the VS to predict, as defined in Rincent et al.
(2017). For the two populations, an initial number n1 (respectively
n2) of genotypes was first sampled. An exchange algorithm was
then used to replace an individual within each group by an indi-
vidual from the same population that had not been included yet,
and this latter was kept in the group if the mean CD of the group
increased after its inclusion. With our data, we found that the
mean CD reached a plateau after 1000 to 5000 iterations. Since
the choice of the TS based on CDpop is based on the initial sam-
pling, the final TS composition can vary. The method was thus
repeated 20 times with 3000 iterations.

Method 2: choice of the TS based on relatedness
For each population, the genotypes were chosen based on their
relationship with the VS. To do so, we calculated the mean rela-
tionship coefficient between an individual and the candidates
from the GRM and chose the genotypes with the highest mean re-
lationship to be part of the TS.

Method 3: choice of the TS by random sampling
In the “Random_strat” method, the TS was constituted by com-
bining n1 genotypes sampled from the elite population and n2

genotypes sampled from the genetic resources. The “Random”
method is similar except that n genotypes were sampled to con-
stitute the TS, regardless of the population to which they
belonged. The two methods were applied 100 times.

Results
Imputation accuracy
We used the AR2 values provided by Beagle 4.0 as a proxy of imputa-
tion accuracy. The distribution of the AR2 values for the imputed
datasets is shown in Supplementary Figure S1. Respectively 81% and
79% of the markers had an AR2 value higher than 0.7 in the elite ma-
terial of the FBo-Hi dataset and hybrids dataset. In the case of the
REFPOP dataset, Jung et al. (2020) reported an imputation accuracy of
0.95 using Beagle 4.0 and the same reference panel as in this study.

Characterization of the populations
In order to investigate the potential of combining genetic resources
and elite material into a training set, we first investigated the genetic
and phenotypic differences between the two populations. Since the
results were very similar between the two datasets, we only present
the results obtained with the FBo-Hi dataset. See Supplementary
Data for the same analyses with the REFPOP dataset.

Figure 2 shows the first two principal components from the
PCA obtained using the pruned SNP marker data. A clear distinc-
tion between the two populations can be observed, although some
genetic resources (for example Golden Delicious, Jonathan or
Cox’s Orange Pippin) appear to be closer from the elite material
than from the other genetic resources. As expected, the hybrids

were plotted between the two populations. The FST value com-
puted for the marker data indicated a low differentiation between
the genetic resources and elite material (FST ¼ 0.023, see
Supplementary Table S3). The linkage disequilibrium decay was
rapid in both genetic resources and elite material (Supplementary
Figure S2), the decay being faster in the genetic resources with an
average r2 calculated at 1, 5, 100, and 250 kb of 0.24, 0.2, 0.18, and
0.15 in the genetic resources and 0.29, 0.26, 0.22, and 0.2 in the elite
material in the FBo-Hi dataset. Very similar values were observed
in the REFPOP dataset. In the two panels, allelic frequencies were
similar between elite material and genetic resources for the largest
part of the genome (Supplementary Figures S3 and S4), although
some major differences could be observed for some genomic
regions (for example in chromosomes 3 and 15).

Supplementary Figures S5–S7 show that the phenotypic distri-
bution is different for some traits between the two populations.
Fruits phenotyped in the elite material were juicier and crispier
than in the genetic resources, and there were more fruits per tree
in the elite material. The mean fruit over-color was also slightly
higher in the elite material, although the same bimodal distribu-
tion could be observed in the two populations. The mean fruit
acidity, fruit weight, and harvest date were similar for both popu-
lations, but a wider range in acidity score was measured in the
elite material compared to genetic resources, while the range in
harvest date was larger in the genetic resources. The fruit weight
distribution was extremely similar in both populations. In both
datasets, the heritability values were generally high (>0.7) for all
the traits (Supplementary Figure S8 and Table S2).

The genomic correlations between the two populations were
moderate to high, ranging from 0.42 to 1 (Table 2). The lowest geno-
mic correlations were measured for fruit weight, fruit crispness,
and fruit juiciness. The correlation was high for fruit over-color and
acidity (around 0.7 in both cases) and was highest for harvest date
(in both datasets) and fruit number, with a correlation of almost 1.

Predictive abilities when combining populations
Table 3 presents the predictive abilities for within and across-
population predictions, as well as for predictions obtained when
combining elite material and genetic resources into a unique
training set for the FBo-Hi and REFPOP datasets.

For the within-populations predictions, the predictive abilities
varied between 0.33 and 0.82 for the elite material of the FBo-Hi
dataset (respectively between 0.46 and 0.79 for the REFPOP dataset),
and between 0.34 and 0.83 for the genetic resources of the FBo-Hi
dataset (respectively between 0.5 and 0.79 for the REFPOP dataset).
In both datasets, predictive abilities were high for harvest date (be-
tween 0.79 and 0.83 for FBo-Hi and between 0.6 and 0.79 for
REFPOP, see Figure 3A) and fruit over-color (between 0.59 and 0.72
for FBo-Hi and between 0.64 and 0.79 for REFPOP, see Figure 3B),
while they were moderately high for the other traits (0.33 to 0.58,
Supplementary Figures S9–S13). The predictive abilities were higher
when predicting harvest date (with a difference up to 0.19 and
smaller standard errors in the REFPOP dataset), fruit weight (differ-
ence up to 0.06) and fruit number (difference up to 0.05) in the ge-
netic resources than in the elite material, while fruit over-color
(difference up to 0.14) and juiciness (difference up to 0.09) were bet-
ter predicted when using elite material in the training and VS.

The across-population predictions always resulted in lower pre-
dictive abilities than the within-population predictions, with values
ranging from 0.13 (juiciness) to 0.64 (harvest date) for the FBo-Hi
dataset and from 0.19 (fruit weight) to 0.73 (fruit over-color) for the
REFPOP dataset. The standard errors of predictive abilities were also
generally higher than for within-population predictions. Across-
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population predictive abilities could be moderately high for some
traits, such as harvest date (between 0.47 and 0.64 for the FBo-Hi
dataset and between 0.41 and 0.47 for the REFPOP dataset) or fruit
over-color (between 0.35 and 0.47 for the FBo-Hi dataset and be-
tween 0.52 and 0.73 for the REFPOP dataset). All the traits were bet-
ter predicted when using genetic resources in the training set to
predict elite material than when using elite material to predict ge-
netic resources, with the exception of fruit number and crispness
that were slightly better predicted in the latter case. The decrease in
predictive ability between within and across-population prediction
was also more important when genetic resources constituted the
VS, especially for fruit over-color (for instance, with a decrease from
0.71 to 0.45 for the FBo-Hi dataset at high marker density), fruit
weight (from 0.57 to 0.19) and juiciness (from 0.49 to 0.18).

Combining populations into a unique training set allowed to
obtain predictive abilities that were slightly higher than with the
corresponding within-population prediction in most cases

(exceptions are some predictions for harvest date, fruit over-
color, and juiciness, for which the combination led to the same
mean predictive abilitiy). The highest increases in predictive abil-
ity were observed for the fruit over-color in the genetic resources
in the REFPOP (from 0.69 to 0.73 with medium density). Allowing
marker effects to differ between populations (MG-GBLUP model)
rarely led to improvements of the predictive ability compared to
a prediction using a standard GBLUP model, and when it did, the
increase in predictive ability was limited, the highest gain being
for juiciness when predicting genetic resources with an increase
of 0.02 at both medium and high marker density.

Using a high marker density allowed higher predictive abilities
compared to medium density only for harvest date and fruit
weight, especially when predicting across populations (for in-
stance, an increase from 0.60 to 0.64 for the FBo-Hi was observed
for harvest date when predicting elite material with a training set
of genetic resources). For some traits, measured predictive
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Figure 2 PCA performed using pruned marker data of the FBo-Hi and hybrids panel.

Table 2 Genomic and environmental variances and genomic correlations estimated from the Gibbs sampler for each trait in the two
population of the FBo-Hi and REFPOP datasets

Elite Genetic Resources

Trait r2
g r2

e h2 r2
g r2

e h2 rElite, GR

FBo-Hi dataset
Harvest date 194.2 (20.58) 85.81 (5.92) 0.69 (0.03) 314.5 (25.47) 108.91 (10.37) 0.74 (0.03) 0.99 (0.02)
Fruit over-color 0.6 (0.08) 0.53 (0.03) 0.52 (0.04) 0.8 (0.09) 0.43 (0.04) 0.65 (0.04) 0.65 (0.07)
Acidity 1.5 (0.24) 1.63 (0.1) 0.48 (0.05) 1.1 (0.15) 1.01 (0.08) 0.53 (0.05) 0.74 (0.07)
Juiciness 0.8 (0.15) 1.09 (0.07) 0.42 (0.05) 0.5 (0.07) 0.7 (0.05) 0.43 (0.04) 0.52 (0.12)
Crispness 0.4 (0.1) 1.16 (0.07) 0.27 (0.05) 0.5 (0.08) 0.85 (0.06) 0.37 (0.05) 0.45 (0.13)

REFPOP dataset
Harvest date 245.8 (46.47) 52.34 (14.25) 0.82 (0.06) 341.2 (38.37) 36.33 (13.84) 0.9 (0.04) 1 (0)
Fruit over-color 1 (0.16) 0.34 (0.06) 0.75 (0.05) 1.3 (0.15) 0.25 (0.06) 0.83 (0.05) 0.72 (0.08)
Fruit number 69.6 (23.01) 112.77 (15.64) 0.38 (0.1) 70.6 (16.03) 47.21 (10.4) 0.59 (0.1) 0.98 (0.03)
Fruit weight 0.4 (0.09) 0.21 (0.04) 0.66 (0.08) 0.6 (0.1) 0.23 (0.05) 0.74 (0.06) 0.42 (0.15)

The standard deviation of the genomic and environmental variances, of the heritability values, and of the genomic correlations is shown between brackets.
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abilities were higher with medium marker density than with high
marker density, as can be observed for over-color in both datasets
and for fruit acidity. The decrease in predictive ability was also
more important for across-population predictions for these two
traits, especially when predicting genetic resources (decrease of
0.04 for fruit over-color in both datasets and of 0.05 for acidity).
For the remaining traits, the influence of the marker density
depended on the population used in the VS: predictive abilities
for fruit number, juiciness, and crispness decreased when pre-
dicting elite material using a high marker density but increased
in the genetic resources.

Proportion of the combined populations
When predicting the hybrids, we also investigated the influence
of the proportion of elite material and genetic resources used in
the training set. Four methods were compared to define the train-
ing set: the CDpop algorithm (CDstrat method), a choice based on
kinship between the training set and VS (Kinship method), or a
random choice of genotypes either within each population
(Random_strat method) or regardless of the populations
(Random method). The results for harvest date and fruit over-
color are presented in Figure 4 and the predictive abilities for fruit

weight and fruit number are presented in Supplementary Figures
S14 and S15. The predictive ability values obtained with the dif-
ferent methods for all the traits are also included in the
Supplementary File “Prop_predAbi”.

We observed that the predictions based on the CDstrat
method generally outperformed the Kinship, Random_strat and
Random methods, with the exception of the prediction of the
fruit number where the Random_strat method allowed to reach
slightly higher predictive abilities. The standard errors of the pre-
dictive abilities were also lower when using the CDstrat method
than when using the Random_strat or Random method. This ob-
servation holds true for all the tested training population sizes
and at medium and high marker density in the case of harvest
date predicted with the FBo-Hi dataset and for fruit weight (ex-
cept for one tested proportion, see below). When predicting har-
vest date with the REFPOP dataset, the CDstrat and Kinship
methods gave very similar results for all the tested proportions
and training set sizes, but CDstrat allowed to reach higher predic-
tive abilities for the 1/0 proportion, especially for small training
set sizes (with a maximum predictive ability difference of 0.46 be-
tween the two methods for a TS of 50 genotypes). For fruit over-
color, the best method depended on the tested proportion: with

Table 3 Predictive abilities of the measured traits in the within-population (WP), across-population (AP), combined populations (Comb),
and MG-GBLUP method

Elite material Genetic resources

Trait Method Medium density High density Medium density High density

FBo-Hi dataset
Harvest date WPP 0.79 (0.03) 0.79 (0.03) 0.82 (0.02) 0.83 (0.02)

APP 0.6 (0.05) 0.64 (0.04) 0.47 (0.05) 0.51 (0.05)
Comb 0.78 (0.03) 0.79 (0.03) 0.82 (0.02) 0.83 (0.02)
MG-GBLUP 0.79 (0.03) 0.8 (0.03) 0.82 (0.02) 0.83 (0.02)

Fruit over-color WPP 0.72 (0.03) 0.71 (0.03) 0.59 (0.04) 0.57 (0.05)
APP 0.47 (0.05) 0.45 (0.05) 0.39 (0.06) 0.35 (0.06)
Comb 0.72 (0.03) 0.72 (0.03) 0.61 (0.05) 0.58 (0.05)
MG-GBLUP 0.72 (0.03) 0.72 (0.03) 0.61 (0.04) 0.59 (0.04)

Crispness WPP 0.34 (0.06) 0.33 (0.06) 0.34 (0.05) 0.34 (0.05)
APP 0.15 (0.07) 0.17 (0.06) 0.21 (0.05) 0.22 (0.05)
Comb 0.36 (0.06) 0.36 (0.06) 0.35 (0.05) 0.36 (0.05)
MG-GBLUP 0.35 (0.06) 0.35 (0.06) 0.35 (0.04) 0.35 (0.05)

Juiciness WPP 0.49 (0.05) 0.48 (0.05) 0.4 (0.05) 0.41 (0.05)
APP 0.18 (0.07) 0.16 (0.07) 0.13 (0.07) 0.14 (0.07)
Comb 0.49 (0.05) 0.49 (0.05) 0.38 (0.05) 0.4 (0.05)
MG-GBLUP 0.49 (0.05) 0.49 (0.05) 0.4 (0.05) 0.42 (0.05)

Acidity WPP 0.48 (0.05) 0.47 (0.05) 0.45 (0.05) 0.43 (0.05)
APP 0.39 (0.05) 0.39 (0.05) 0.28 (0.06) 0.23 (0.06)
Comb 0.51 (0.04) 0.5 (0.04) 0.47 (0.06) 0.46 (0.06)
MG-GBLUP 0.51 (0.04) 0.49 (0.04) 0.47 (0.05) 0.45 (0.05)

REFPOP dataset
Harvest date WPP 0.6 (0.09) 0.6 (0.09) 0.79 (0.04) 0.78 (0.04)

APP 0.44 (0.12) 0.45 (0.12) 0.41 (0.08) 0.47 (0.08)
Comb 0.6 (0.10) 0.63 (0.10) 0.8 (0.04) 0.8 (0.04)
MG-GBLUP 0.6 (0.10) 0.62 (0.10) 0.79 (0.04) 0.79 (0.04)

Fruit over-color WPP 0.79 (0.05) 0.78 (0.05) 0.69 (0.06) 0.64 (0.06)
APP 0.73 (0.05) 0.69 (0.06) 0.56 (0.09) 0.52 (0.09)
Comb 0.81 (0.05) 0.80 (0.05) 0.73 (0.05) 0.68 (0.06)
MG-GBLUP 0.82 (0.05) 0.81 (0.05) 0.73 (0.05) 0.68 (0.06)

Fruit weight WPP 0.52 (0.09) 0.52 (0.09) 0.57 (0.08) 0.58 (0.08)
APP 0.29 (0.11) 0.3 (0.11) 0.19 (0.10) 0.2 (0.10)
Comb 0.54 (0.10) 0.55 (0.09) 0.59 (0.08) 0.61 (0.07)
MG-GBLUP 0.54 (0.09) 0.54 (0.09) 0.59 (0.08) 0.6 (0.08)

Fruit number WPP 0.48 (0.08) 0.46 (0.08) 0.5 (0.11) 0.51 (0.11)
APP 0.27 (0.12) 0.24 (0.03) 0.27 (0.11) 0.29 (0.11)
Comb 0.49 (0.08) 0.47 (0.09) 0.52 (0.12) 0.54 (0.11)
MG-GBLUP 0.47 (0.08) 0.45 (0.09) 0.51 (0.11) 0.52 (0.11)

The standard deviation of the predictive abilities is shown between brackets. Bold values represent the highest predictive ability value for a given trait at a given
marker density.
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the FBo-Hi dataset, CDstrat outperformed Kinship except for the
extreme proportions (i.e., TS constituted of only one of the two
populations), the highest increases in predictive ability being
again measured for small training set sizes. With the REFPOP
dataset, CDstrat outperformed Kinship only until a TS size of 100
genotypes, and the two methods gave similar results for larger TS
sizes. For all the tested TS sizes, most genotypes included in the
TS with the CDstrat method were selected at least 15 times out of
the 20 repetitions (data not shown).

The predictive abilities based on the CDstrat method rapidly
reached a plateau for harvest date. The maximum predictive
ability of 0.85 could be reached with 100 genotypes from the FBo-
Hi dataset at medium density, and the maximum predictive abil-
ity was reached with 50 genotypes from the REFPOP dataset for
both densities. For fruit over-color, a bigger TS size resulted in
higher predictive abilities with the FBo-Hi dataset for all but the
0/1 and 1/0 proportions. The increase in TS size also led to an in-
crease in predictive ability only for some proportions for fruit
over-color with the REFPOP dataset: increasing the TS from 50 to
250 genotypes allowed an increase in predictive ability for propor-
tions 0.4/0.6 to 1/0 (with increase between 0.02 for the 0.4/0.6 pro-
portion and 0.43 for the 0.8/0.2 proportion) but the predictive
ability decreased for the 0/1 and 0.2/0.8 proportions. A similar

pattern was observed for fruit weight: when increasing the TS
size, predictive abilities also increased for proportions 0.6/0.4 to
1/0 but decreased for proportion 0.2/0.8 and 0/1 beyond respec-
tively 150 and 100 genotypes in the TS. The predictive abilities for
fruit number increased when the TS size increased for all the
tested proportions, but the gains were smaller than for the other
traits (maximum increase from 0.16 to 0.26 when increasing the
TS size from 50 to 250 genotypes). In all the studied traits, the
standard errors of the predictive abilities also decreased when
the TS size increased.

With the Kinship method, the largest increases in predictive
ability were measured for harvest date predicted with the FBo-Hi
dataset, especially for the 0.8/0.2 and 1/0 proportions at medium
marker density (respectively from �0.01 and �0.05 with a TS size
of 50 genotypes to 0.84 and 0.72 with a TS size of 500 genotypes)
but not in the REFPOP dataset: the predictions with 50 genotypes
in the TS led to better predictive abilities than a TS with 250 geno-
types, except for the 0.8/0.2 and 0/1 proportions. The increase in
TS size also led to higher predictive abilities for all the tested pro-
portions for fruit number, with larger gains than for the CDstrat
method (with a maximum increase from 0.13 to 0.29 when in-
creasing the TS size from 50 to 250 genotypes). The predictive
ability also increased for fruit weight and fruit over-color for all
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the tested proportions, except for the 0/1 proportion for fruit
weight and the 0.8/0.2 proportion for fruit over-color when pre-
dicted with the REFPOP dataset, the maximum predictive ability
being observed with a TS size of 50 genotypes in both cases.

For each trait, the proportion allowing the highest predictive
ability depended on the TS size and the method used to select the
genotypes of the TS. For the three methods, the worst predictive
abilities were obtained when only one population was present in
the TS, with predictive abilities lower than the ones obtained
from random sampling in the two populations: the 0/1 proportion
led to the lowest predictive abilities for fruit weight, fruit number
and fruit over-color when predicted with the FBo-Hi dataset while
for harvest date, the predictions with the 1/0 proportion gave the
lowest predictive abilities. Note that for fruit weight and fruit
over-color, the 1/0 proportion also led to predictive abilities lower
than the predictive abilities obtained with the Random method.

As was observed in the within and across-population predic-
tions, the effect of the marker density on predictive ability
depended on the trait: harvest date generally benefited from the
higher marker density in the two datasets, especially when the
TS size increased. Interestingly, predictive abilities at high
marker density with the 1/0 proportion were lower than with me-
dium marker density for small TS sizes when predicting with the
FBo-Hi dataset, while the increase in predictive ability due to
higher marker density was the highest for the 1/0 proportion
when predicting with the REFPOP dataset, with increases ranging
from 0.08 to 0.15 with the CDstrat method. Predictive abilities for

fruit weight were higher at high density only for TS sizes up to
100 genotypes and medium density led to higher predictive abili-
ties for larger TS sizes with the CDstrat method, except for the 0/
1 proportion, in which case high density always gave better
results (with increases in predictive ability ranging from 0.04 and
0.13). Predictive abilities measured from high marker density
data for fruit over-color and fruit number were slightly lower
than when using medium marker density for every method and
every tested proportion, except for the 1/0 proportion for fruit
over-color predicted with the REFPOP dataset with the Kinship
method which allowed slightly higher predictive abilities until a
TS size of 200 genotypes.

Discussion
One possible limitation to the implementation of genomic se-
lection in fruit tree crops is the establishment of a training set
large enough to allow accurate prediction of selection candi-
dates because of the possible costs of maintaining and pheno-
typing trees. In this study, we first evaluated the potential of
combining two different apple populations to increase the size
of the training set by estimating the predictive ability in this
case. We then investigated the effect of using subsets of the
two populations to predict hybrids resulting from crosses be-
tween genetic resource and elite material. In each case, we
compared the predictive abilities obtained using either me-
dium or high SNP marker density.
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Figure 4 Predictive abilities for harvest date and fruit over-color in the dataset of hybrids with medium and high marker density when the training set
is composed of varying proportions of elite material and genetic resources of the FbBo-Hi or REFPOP dataset. max(predAbi): maximum predictive ability
obtained for a given marker density with one of the three tested methods regardless of the training set size Random: predictive ability obtained when
randomly choosing the genotypes included in the training set.
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Predictive abilities within and across populations
When predicting within-population, the measured predictive
abilities were moderate to high, ranging from 0.33 for fruit crisp-
ness to 0.83 for harvest date. These values were overall in line
with previous studies in apple that predicted the same traits. For
example, harvest date was well predicted in other studies per-
formed on apple (Migicovsky et al. 2016; McClure et al. 2018; Jung
et al. 2020; Minamikawa et al. 2021) with predictive ability values
between 0.6 and 0.8, while prediction accuracies for fruit weight
and fruit quality traits were generally low to moderate (Kumar
et al. 2015; Migicovsky et al. 2016; McClure et al. 2018;
Minamikawa et al. 2021), with predictive abilities not exceeding
0.5. An exception was the study from Kumar et al. (2012b) that
reported predictive ability values over 0.7 for traits related to fruit
quality, in a case where genotypes from seven full-sib families
derived from a 4 � 2 factorial design were randomly used for
cross-validation, leading to a higher relatedness between training
and population set than in our study.

Across-population predictions always resulted in predictive
abilities lower than within-population predictions. This is an
expected result as linkage disequilibrium, allele effects, and allele
frequencies are generally different between populations. In our
case, the LD decay was indeed more rapid in the genetic resour-
ces than in the elite material. The allele frequencies were similar
along the 17 chromosomes but differed for some genomic
regions, which could be due to selection, thus leading to different
allele effects estimates as discussed in further. For some traits
like fruit crispness or juiciness, the different phenotypic distribu-
tion in the two populations could also explain the poor predictive
abilities in across-population prediction (Supplementary Figures
S4–S6). Roth et al. (2020) reported a similar result when predicting
apple fruit texture of full-sib families using a germplasm collec-
tion. The high genomic correlations between the two populations
could have suggested that across-population predictions could
perform as well as within-population prediction, which was not
the case in our study. Similar results were observed by Lyra et al.
(2018) and Rio et al. (2019), who hypothesized that this apparently
contradictory observation could be explained by population-
specific allele frequencies at the causal QTL. Such differences are
expected in our case because of selection (see below). The moder-
ate to high predictive abilities observed for some traits like har-
vest date and fruit over-color and the high genomic correlations
between the two populations nevertheless suggest that marker
effects are conserved to a certain extent between genetic resour-
ces and elite material. In the case of the FBo-Hi dataset, the lower
predictive abilities observed in the across-population predictions
could also be due to G�E interactions since the trees of the two
populations were phenotyped by different assessors in different
sites and years. Combining genotypes that were phenotyped in
environments that differ from the environments of the VS is not
always detrimental for genomic predictions (Jarquin et al. 2016)
but when updating the training set, such genotypes should be
discarded and replaced by genotypes from the same environment
when it becomes possible to do so.

Potential of combining populations
Combining datasets can help increase predictive abilities in geno-
mic prediction by allowing larger training populations, which is a
key parameter for accurate predictions. However, the marker
effects may be different between the combined populations, in
which case the addition of new genotypes to the training set is
not expected to improve predictive abilities (Lund et al. 2016). For

instance, several studies in livestock found no increase in predic-
tive ability when combining breeds (Hayes et al. 2009; Erbe et al.
2012) and adding genetically distinct individuals to the training
population can even result in lower predictive abilities (Lorenz
and Smith 2015). Multi-population genomic prediction models
combining populations that have diverged for a few generations
are then expected to lead to higher predictive abilities (de Roos
et al. 2009; Wientjes et al. 2016) and the choice of the populations
to combine should be based on knowledge about the genetic dis-
tance between the populations.

Several studies showed evidence of selection during apple do-
mestication, e.g., for fruit size (Yao et al. 2015; Duan et al. 2017),
fruit quality traits (Wedger et al. 2021), metabolite content (Khan
et al. 2014) or disease-related genes (Singh et al. 2019). However,
little information is available about the genomic consequences of
the more recent apple improvement and the resulting genetic dif-
ferences between genetic resources and modern cultivars.
Supplementary Figure S4 shows that the genotypes from the elite
material are less acid, juicier and crispier than genetic resources,
which can be a consequence of breeders’ choices since these fruit
quality traits have been targeted for decades in apple breeding
programs (Janick and Moore 1975; Liao et al. 2021). On average,
elite material is also harvested later than genetic resources, most
probably because fruits with a later ripening are more firm
(Migicovsky et al. 2016) and can be stored longer (Nybom et al.
2008). Modern varieties also have a lower phenolic content than
genetic resources in general (Ceci et al. 2021; Watts et al. 2021). A
recent pedigree reconstruction study showed that the two popu-
lations are separated by approximately 5–10 generations
(Muranty et al. 2020), which could result in the persistence of
marker phase and effects across populations.

In this study, combining elite material and genetic resources
generally led to small increases in predictive ability compared to
within-population predictions. For some traits, the combination
allowed to obtain slightly higher predictive abilities in the FBo-Hi
dataset, in spite of the genotypes from the two populations being
evaluated at different sites and years. This suggests that the po-
tential adverse effect of GxE interactions on predictive ability was
counterbalanced by the large increase in population size. The ad-
dition of genotypes from the complementary population did not
decrease the predictive abilities when combining data, but we
can hypothesize that selecting subsets of the two populations to
combine closer genotypes into a training set could be advanta-
geous. The approaches proposed in the Prop_hybrids scenario
could thus be used for the Comb scenario. Supplementary
Figures S16–20 show that the small increase in predictive ability
when combining populations could be due to the initial large
population sizes for some of the studied traits, in which case the
marker effects would already be accurately estimated.
Combining populations may thus be of particular interest when
one of the two populations is small and the complementary pop-
ulation is large. To further increase the size of the training set in
such a case, historical data from trees that only have pedigree in-
formation could also be used in a single-step GBLUP model that
uses both genotyped and nongenotyped individuals at the same
time (Sood et al. 2020).

Toward improvements of the predictive abilities
For all the studied traits, the MG-GBLUP model, which allows dif-
ferent but correlated effects between populations, did not per-
form better than the standard GBLUP model. This result can be
explained in the light of the genomic correlations between the
two populations: when the genomic correlation between the
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combined populations is equal to one, the MG-GBLUP is equiva-
lent to the standard GBLUP. Therefore, the MG-GBLUP and stan-
dard GBLUP were expected to yield similar results since the
genomic correlation between the genetic resources and elite ma-
terial was high for most traits. The GEBV obtained from the
GBLUP and MG-GBLUP model were almost the same even when
the correlation between elite material and genetic resources was
moderate (Supplementary Figures S21 and S22). Lehermeier et al.
(2015) point out that MG-GBLUP is expected to perform better
than GBLUP when population used for within-population predic-
tion is small because borrowing information from the combined
population could improve marker effect estimation in this case.
In this study, the populations used for genomic prediction were
large, which could explain why the GBLUP and MG-GBLUP per-
formed similarly even when the genomic correlation between the
combined populations was moderate. In addition, the MG-GBLUP
shows limitations when dealing with genotypes that cannot
clearly be assigned to a given population (Lehermeier et al. 2015),
which is sometimes the case with the elite material and genetic
resources (Figure 2 and Supplementary Figure S23). In this case,
genomic prediction models that account for admixture could be
better adapted (Rio et al. 2020).

Ibánez-Escriche et al. (2009) suggested that models that fit
population-specific marker effects may not be necessary at high
marker density because a density high enough could allow the
marker-QTL association to be the same in the combined popula-
tions. In this study, we observed limited increases in predictive
abilities when using high-density marker data. Other studies also
reported that predictive abilities could reach a plateau after a
given number of markers (Hickey et al. 2014; Jung et al. 2020) and
that high marker density was not always needed to obtain high
predictive abilities. Considering the rapid linkage disequilibrium
decay in the genetic resources, we could have expected the pre-
dictive abilities to be lower at medium than at high density when
the marker effects are estimated from such a population.
However, the increases in predictive ability when using high-den-
sity marker data were generally small for all the datasets. This
could imply that even at medium density, some markers are in
high linkage disequilibrium with the most important causal QTLs
and that increasing marker density does not better capture their
variation in this case. In the REFPOP dataset, Jung et al. found
that predictive ability was the same for harvest date and floral
emergence at medium or high density and that as few as 5000
markers could be sufficient to reach a similar predictive ability.
In the case of the elite material, imputation errors could also ex-
plain the absence of predictive ability improvement when using
high-density marker data. However, we obtained very similar pre-
dictive abilities for all the traits when we removed markers with
an AR2 value under 0.7 (data not shown).

For some traits, the predictive abilities were even lower with
high than with medium marker density. Two of these traits,
namely fruit over-color and acidity, are controlled by an oligo-
genic determinism with a few known major genes (Chagn�e et al.
2016; Verma et al. 2019). As the GBLUP and MG-GBLUP models
make the hypothesis that all the marker effects are drawn from
the same normal distribution and do not allow marker effects to
be null, a high marker density could overshrink the marker
effects and poorly capture the effect of the large QTLs, as sug-
gested by Daetwyler et al. (2010). Similar to our case, Erbe
et al.(2012) found that predictive abilities were lower with a
GBLUP model and 800K markers than with the same model with
50K markers and suggested that the number of effects to esti-
mate was too important compared to the number of phenotypic

records. In their case, models that allow marker effects to be set
to zero or models resulting in a selection of a subset of markers
led to higher predictive abilities. Bayesian models could thus re-
sult in higher predictive abilities for traits with an oligogenic ge-
netic architecture (Hayes et al. 2009). If major QTLs are known,
they could also be considered as fixed effects (Bernardo, 2014;
Sarinelli et al. 2019) or be weighted accordingly in the GRM (Tiezzi
and Maltecca 2015; Raymond et al. 2018). Since genomic predic-
tions are generally used for traits with a polygenic determinism,
high marker density should give better results than lower marker
densities in general. Moreover, DoVale et al. (2021) showed that,
in outbred crops, genomic prediction models should be updated
more regularly when high marker densities are not used. Using
high marker density for genomic selection could thus still prove
useful when combining populations, especially if a high-quality
imputation step can be implemented to reduce the costs of geno-
typing (Song et al. 2019).

Optimization of the training set composition
When predicting the hybrids, we never observed a particular pro-
portion of the two combined populations that would allow higher
predictive abilities. However, using only one of the two popula-
tions was detrimental for each studied trait, regardless of the
training set size or the method used to choose the genotypes.
This point highlights the need to use at least some genotypes
from both populations in the training set in order to achieve high
enough predictive abilities. This observation can have at least
two explanations. First, we observed in our data that the pheno-
typic variation in the hybrids is larger than the variation of the
two populations taken separately. When using only one of the
two populations in the training set, the range of phenotypic val-
ues of the chosen population can by consequence not be large
enough to accurately estimate the marker effects. Second, if
some alleles linked to the desired trait are in low frequency in
one population and segregate in the other population, using only
the population with the low-frequency alleles as the training set
will lead to incorrect marker effect estimations. For example,
Migicovsky et al. (2021) showed that the NAC18.1 gene marker,
which is linked to harvest date and fruit firmness, is homozygous
for the favorable allele in the nine most marketed varieties in the
United States, and several marker alleles detected by GWAS in
the REFPOP panel are fixed in the elite population whereas they
segregate in the genetic resources (Jung et al., 2021). As expected
in this case, the prediction for harvest date in the hybrids when
using only the elite material in the training set led to predictive
abilities lower than when using both populations. Another such
example would be the Rvi6 gene that confers resistance to apple
scab and all QTLs in the associated introgressed segment: the fa-
vorable allele at Rvi6 segregates in elite material (Jung et al. 2021)
but is absent in old varieties, because the gene introgression from
the wild relative M. floribunda is recent (Gessler and Pertot 2012).

When the training set size is a limitation for the implementa-
tion of genomic selection, methods to optimize the choice of the
genotypes in the TS when genomic data are already available can
be advantageous. In this study, we observed that for three out of
four traits the hybrids were better predicted when the TS was
chosen based on the CDpop criterion compared to a choice based
on kinship or genotypes sampled randomly, especially for small
training set sizes. The CD algorithm has been implemented in or-
der to better sample the genetic diversity than algorithms based
on kinship alone (Rincent et al. 2012), which could explain the
better performance of the CDstrat method, since it is probably
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necessary to use a training set with a large diversity to predict the
hybrids, as discussed above.

Note that we applied the CD algorithm to each population sep-
arately in order to simultaneously study the effect of the propor-
tion of the two populations on predictive abilities. One way to
further optimize the composition of the training set could be to
use the CDpop criterion with genotypes of the elite material and
genetic resources in a single step, letting the algorithm choose
the proportion of the two populations to be used. However, using
the optimization procedure based on the CDpop criterion is com-
putationally demanding for large populations, as the computa-
tion of the criterion requires to calculate the inverse of the GRM
of the genotypes in the training and VSs (Rincent et al. 2017),
which could not be achieved in our case when considering both
populations at the same time. It would also be interesting to eval-
uate the effect of the optimization methods proposed in this
study in a case where the hybrids would be predicted by a train-
ing set also composed of hybrids. This situation should lead to
the highest predictive abilities, and while the combination of pop-
ulations proposed in this study is a suitable approach to initiate
the prediction of hybrids, a training set composed of hybrids only
should be envisioned as soon as enough phenotypic and geno-
typic data for the hybrids are available. Such a training set can be
built gradually, by replacing a part of the genotypes of the two
populations by newly phenotyped and genotyped hybrids
(Fritsche-Neto et al. 2021).

Conclusion
We showed in this study that combining genetic resources and
elite material into a unique training set could be beneficial for
genomic predictions. First, larger training populations can be
obtained with this approach, leading to slightly higher predictive
abilities in return. Second, using both populations in the train-
ing set appeared necessary to predict “genetic resources � elite”
hybrids. Combining populations could thus be an effective way
to initiate pre-breeding programs that incorporate genomic pre-
diction when a large training population is too costly. Genotypic
and phenotypic data from ongoing breeding programs can be
used to generate the training set, or historical data can be used
to further reduce the costs of phenotyping. The training set
composition can be further optimized to reduce the number of
genotypes to include, which can be of particular interest for
traits that are hard or long to phenotype, like biennial fruit bear-
ing or abiotic stress tolerance. The proposed approach can be
used in other fruit tree species provided that the genetic differ-
ences of the combined populations are taken into account when
necessary.

Data availability
All SNP genotypic data generated with the 480K array used in
this study have been deposited in the INRAe dataset archive
(https://data.inrae.fr/) at https://doi.org/10.15454/IOPGYF. The
SNP genotypic data of the REFPOP elite material generated with
the 20K array and used in this study have been deposited in the
INRAe dataset archive at https://doi.org/10.15454/1ERHGX. The
SNP genotypic data of the elite material of the FBo-Hi panel gen-
erated using the 20K array and used in this study have been de-
posited at https://doi.org/10.15454/PMVCFI. The SNP genotypic
data of the hybrids generated using the 20K array in this study
have been deposited at https://doi.org/10.15454/SB2JSB. The raw

phenotypic data of the REFPOP panel have been deposited at
https://doi.org/10.15454/VARJYJ. The raw phenotypic data of the
genetic resources of the FBo-Hi dataset have been deposited at
https://doi.org/10.15454/KNECMS, the BLUPs of clonal values of
the elite material of the FBo-Hi dataset have been deposited at
https://doi.org/10.15454/UJPCOV, the raw phenotypic data of
the hybrids have been deposited at https://doi.org/10.15454/
H6PXRX. The scripts used to obtain the results presented in this
manuscript are available at https://sourcesup.renater.fr/proj
ects/apple-gensel.

Supplementary material is available at G3 online.
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4.1. INTRODUCTION

Cette section correspond au document Supplementary Materials S1 de l’article de ce cha-
pitre.

Effect of the training set size on predictive ability

For the elite material and genetic resources of the FBo-Hi dataset, we evaluated the impact of
the number of genotypes in the TS on predictive ability for the within-population prediction
scenario. To do so, we used the 100 sets of candidates used in the WP scenario (coming from 20
replications of a fivefold cross-validation scheme) and predicted each set with a training set of
randomly chosen x individuals from the remaining genotypes of the same population, where x
starts at 50 genotypes and is increased by steps of 50 genotypes until all the available genotypes
are part of the training set. For each training set constituted this way, the predictive ability
was evaluated as the Pearson correlation coefficient between the GEBV and the phenotypic
values of the individuals in the validation set. In a second step, we added all the genotypes
from the complementary population to the x genotypes of the training set. We call the first
scenario WPinc and the second one Combinc. Note that the WP and Comb scenarios correspond
to the WPinc and Combinc scenarios when the value of x corresponds to the maximum number
of genotypes in the training set.
For the Combinc scenario, the MG-GBLUP model was not evaluated because of the high com-
putational time it would require to apply the model for each value of x.
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4.1. FIGURES SUPPLÉMENTAIRES DU CHAPITRE
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REFPOP

99



CHAPITRE 4.

C
hr

 1
6

C
hr

 1
7

C
hr

 1
1

C
hr

 1
2

C
hr

 1
3

C
hr

 1
4

C
hr

 1
5

C
hr

 6
C

hr
 7

C
hr

 8
C

hr
 9

C
hr

 1
0

C
hr

 1
C

hr
 2

C
hr

 3
C

hr
 4

C
hr

 5

0
10

0
20

0
0

10
0

20
0

0
10

0
20

0
0

10
0

20
0

0
10

0
20

0

0.
1

0.
2

0.
3

0.
4

0.
5

0.
1

0.
2

0.
3

0.
4

0.
5

0.
1

0.
2

0.
3

0.
4

0.
5

0.
1

0.
2

0.
3

0.
4

0.
5

W
in

do
w

s 
nu

m
be

r

Allele Frequency

Po
pu

la
tio

n
El

ite
G

en
et

ic
 R

es
ou

rc
es

FB
o−
H
i
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Figure S4.9 – Précision de prédiction de l’acidité dans le jeu de données FBo-Hi en utili-
sant des données moyenne ou haute densité. WP : within-population prediction AP : across-
population prediction Comb : prédiction en combinaison MG-Comb : prédiction en combi-
naison avec le modèle MG-GBLUP
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Figure S4.10 – Précision de prédiction du caractère croquant dans le jeu de données FBo-Hi
en utilisant des données moyenne ou haute densité. WP : within-population prediction AP :
across-population prediction Comb : prédiction en combinaison MG-Comb : prédiction en
combinaison avec le modèle MG-GBLUP
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Figure S4.11 – Précision de prédiction de la jutosité dans le jeu de données FBo-Hi en
utilisant des données moyenne ou haute densité. WP : within-population prediction AP :
across-population prediction Comb : prédiction en combinaison MG-Comb : prédiction en
combinaison avec le modèle MG-GBLUP
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Figure S4.12 – Précision de prédiction du nombre de fruits dans le jeu de données REFPOP
en utilisant des données moyenne ou haute densité. WP : within-population prediction AP :
across-population prediction Comb : prédiction en combinaison MG-Comb : prédiction en
combinaison avec le modèle MG-GBLUP
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Figure S4.13 – Précision de prédiction du poids de 20 fruits dans le jeu de données REFPOP
en utilisant des données moyenne ou haute densité. WP : within-population prediction AP :
across-population prediction Comb : prédiction en combinaison MG-Comb : prédiction en
combinaison avec le modèle MG-GBLUP
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Figure S4.14 – Précision de prédiction du nombre de fruits dans le jeu de données des hy-
brides en utilisant des données moyenne ou haute densité pour une population d’entrainement
composée d’une proportion variable de génotypes provenant du matériel élite et des ressources
génétiques du jeu de données REFPOP. max(predAbi) : précision de prédiction maximale
obtenue pour une densité de marqueurs donnée en utilisant une des trois méthodes étudiées,
indépendamment de la taille de la population d’entrainement. Random : précision de prédic-
tion obtenue en choissant aléatoirement les génotypes de la population d’entrainement
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Figure S4.15 – Précision de prédiction du poids de 20 fruits dans le jeu de données des
hybrides en utilisant des données moyenne ou haute densité pour une population d’entrainement
composée d’une proportion variable de génotypes provenant du matériel élite et des ressources
génétiques du jeu de données REFPOP. max(predAbi) : précision de prédiction maximale
obtenue pour une densité de marqueurs donnée en utilisant une des trois méthodes étudiées,
indépendamment de la taille de la population d’entrainement.Random : précision de prédiction
obtenue en choissant aléatoirement les génotypes de la population d’entrainement
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Figure S4.16 – Évolution de la précision de prédiction pour la date de récolte lorsque les
candidats sont prédits en utilisant un nombre croissant de génotypes provenant de la même
population (WPinc), tous les génotypes de la population complémentaire (AP) ou une combi-
naison des deux populations (Combinc)
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Figure S4.17 – Évolution de la précision de prédiction pour la couleur du fruit lorsque les
candidats sont prédits en utilisant un nombre croissant de génotypes provenant de la même
population (WPinc), tous les génotypes de la population complémentaire (AP) ou une combi-
naison des deux populations (Combinc)
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Figure S4.18 – Évolution de la précision de prédiction pour l’acidité lorsque les candidats
sont prédits en utilisant un nombre croissant de génotypes provenant de la même population
(WPinc), tous les génotypes de la population complémentaire (AP) ou une combinaison des
deux populations (Combinc)
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Figure S4.19 – Évolution de la précision de prédiction pour le caractère croquant lorsque les
candidats sont prédits en utilisant un nombre croissant de génotypes provenant de la même
population (WPinc), tous les génotypes de la population complémentaire (AP) ou une combi-
naison des deux populations (Combinc)

113



CHAPITRE 4.

High density

Elite material

High density

Genetic resources

Medium density

Elite material

Medium density

Genetic resources

50 10
0

15
0

20
0

25
0

30
0

35
0

40
0

45
0

50
0

55
0

60
0

65
0

70
0 50 10
0

15
0

20
0

25
0

30
0

35
0

40
0

45
0

50
0

55
0

60
0

65
0

70
0

75
0

80
0

85
0

90
0

95
0

10
00

50 10
0

15
0

20
0

25
0

30
0

35
0

40
0

45
0

50
0

55
0

60
0

65
0

70
0 50 10
0

15
0

20
0

25
0

30
0

35
0

40
0

45
0

50
0

55
0

60
0

65
0

70
0

75
0

80
0

85
0

90
0

95
0

10
00

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

Pr
ed

ic
tiv

e 
ab

ilit
y

Method
WPinc

AP
Combinc

FBo−Hi
Juiciness

Training set size

Figure S4.20 – Évolution de la précision de prédiction pour la jutosité lorsque les candidats
sont prédits en utilisant un nombre croissant de génotypes provenant de la même population
(WPinc), tous les génotypes de la population complémentaire (AP) ou une combinaison des
deux populations (Combinc)
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Figure S4.21 – Comparaison des GEBV obtenues en utilisant les modèles GBLUP et MG-
GBLUP pour le caractère croquant. La corrélation entre les GEBV est indiquée pour chaque
population et densité de marqueurs
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Figure S4.22 – Comparaison des GEBV obtenues en utilisant les modèles GBLUP et MG-
GBLUP pour le poids de 20 fruits. La corrélation entre les GEBV est indiquée pour chaque
population et densité de marqueurs
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Figure S4.23 – Analyse en Composantes Principales (ACP) réalisée en utilisant le jeu de
données réduit des panels REFPOP et des hybrides RG x E
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4.1. TABLEAUX SUPPLÉMENTAIRES DU CHAPITRE

Tableau 4.1 – Plan de croisement et taille des familles de la population d’hybrides RG x E
Ressources génétiques

X08233 X08483 X02353 X02640 X08488

Elite

X02437 65
X03263 39
X03318 49
X06407 38
X06683 50
X06963 31
X07860 51

FRAi0085 44 50
X08486 56

Tableau 4.2 – Valeurs de FST entre le matériel élite, les ressources génétiques et les hybrides
RG x E obtenues à partie des marqueurs SNP dans les jeux de données FBo-Hi et REFPOP

FBo-Hi
Population Matériel élite Ressources génétiques

Ressources génétiques 0,023 -
Hybrides 0,029 0,017

REFPOP dataset
Population Matériel élite Ressources génétiques

Ressources génétiques 0,021 -
Hybrides 0,029 0,017
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4.2 Résultats complémentaires

Dans la discussion de l’article, nous évoquions certaines pistes qui pourraient être explorées
pour améliorer la précision des prédictions que nous avions réalisées. Nous avons entre temps
testé certaines des approches évoquées, et proposons dans les paragraphes suivants une synthèse
des observations qui en découlent.

4.2.1 Prise en compte de l’incertitude liée à l’imputation lors de la
prédiction génomique

Pour plusieurs caractères, nous avons obtenu des précisions de prédictions inférieures lorsque les
données haute densité ont été utilisées à la place des données moyenne densité. Afin de savoir
si cette observation pouvait résulter d’erreurs d’imputation, nous avons de nouveau réalisé les
prédictions génomiques pour les cinq caractères du jeu de données FBo-Hi mais en prenant
cette fois-ci en compte l’incertitude des données génomiques liée à l’imputation. Pour ce faire,
nous avons procédé de trois façons, en nous basant sur les recommandations de Song et al.
(Song et al. 2019) :

— Dans le cas de la méthode Filter, nous avons supprimé du jeu de données génomiques
tous les marqueurs imputés ayant une valeur d’AR2 inférieure à 0,7 et avons calculé la
matrice d’apparentement génomique utilisée pour le GBLUP à partir de ce sous-ensemble
de marqueurs.

— Dans le cas de la méthode AR², nous avons multiplié chaque élément de la matrice
de génotypage (en codant les individus hétérozygotes 1 et les individus homozygotes
respectivement 0 et 2 selon qu’ils portaient l’allèle alternatif ou l’allèle de référence) par
les valeurs d’AR2 associées à ces éléments

— Dans le cas de la méthode GL, nous avons remplacé le génotype le plus probable après
imputation par sa dose estimée, basée sur la vraisemblance de chaque génotype (ou
Genotype Likelihood, GL). Ainsi, si pour un marqueur les probabilités associées aux
génotypes AA, AB et BB sont respectivement pAA, pAB et pBB, alors la dose estimée
sera égale à 0 x pAA + pAB + 2 x pBB si A est l’allèle de référence.

Les précisions de prédiction obtenues sont présentées dans le Tableau 4.3 ci-dessous. La colonne
all correspond à la précision de prédiction moyenne obtenue pour ces mêmes caractères en
utilisant l’ensemble des marqueurs à haute densité. Pour les méthodes AR2 et GL, aucune
valeur n’est fournie pour le scenario WP lorsque les candidats sont constitués de génotypes
provenant des ressources génétiques, car dans ce cas les données utilisées sont des données
réelles et non pas des données imputées. Nous avons tout de même calculé les précisions de
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prédiction pour les cinq caractères avec la méthode Filter dans ce cas de figure, car dans le cas
du scenario Comb, les marqueurs ayant une valeur d’AR2 inférieure à 0,7 dans le jeu de données
des individus élite sont également supprimés du jeu de données des ressources génétiques.

Les précisions de prédiction obtenues avec les trois méthodes sont très proches ou moins élevées
que les valeurs obtenues en utilisant l’ensemble des marqueurs imputés, à l’exception de la
jutosité (lorsque les candidats viennent de la population « matériel élite ») et de la couleur
du fruit, dans les deux cas pour le scenario AP. Dans le cas des méthodes AR2 et GL, ce
résultat n’est pas surprenant dans le sens où la majorité des valeurs d’AR2 obtenues après
imputation sont proches de 1 (figure S4.1). Pour de futures prédictions se basant sur des données
imputées, nous préconisons donc d’utiliser l’intégralité des données génotypiques obtenues après
imputation pour construire les équations de prédiction.

4.2.2 Comparaison des modèles GBLUP et BayesA pour la prédic-
tion des hybrides RG x E

Une autre façon d’améliorer la précision des prédictions génomiques réside dans le choix du
modèle utilisé en lien avec l’architecture génétique du caractère d’intérêt. Toutes les prédictions
présentées jusqu’à présent ont été obtenues en utilisant un modèle GBLUP (ou MG-GBLUP),
qui suppose que les effets des marqueurs proviennent d’une distribution normale. Pour des
caractères tels que la couleur du fruit ou l’acidité, des QTL majeurs sont connus et l’utilisation
de modèles bayesiens peut alors se révéler avantageuse pour s’affranchir de la contrainte de
normalité des effets des marqueurs.
Afin d’étudier l’intérêt de tels modèles, nous avons de nouveau prédit la date de récolte, la
couleur du fruit, le poids de 20 fruits et le nombre de fruits des hybrides RG x E en utilisant le
modèle BayesA et le package BGLR (Pérez et de los Campos 2014) pour chaque proportion et
chaque population d’entrainement étudiées précédemment dans ce chapitre. Nous avons utilisé
10 000 itérations, dont 2 000 de burn-in et avons utilisé les données moyenne densité disponibles
après imputation afin de raccourcir le temps de calcul.
La figure S4.24 représente la différence entre la précision de prédiction obtenue en utilisant le
modèle BayesA et la précision de prédiction obtenue par GBLUP en fonction du caractère et de
la composition de la population d’entrainement, que nous avons constituée à partir du jeu de
données REFPOP. Les deux modèles donnent des résultats très proches pour la date de récolte,
le poids de 20 fruits et le nombre de fruits mais nous avons dans la plupart des cas obtenu des
précisions de prédiction plus élevées en utilisant le modèle BayesA pour prédire la couleur du
fruit, bien que ces différences soient généralement faibles. La différence entre les deux modèles
est la plus marquée pour les proportions 1/0 et 0/1 (différence moyenne de 0,04 dans les deux
cas et différence maximum de 0,15 et 0,1 respectivement). Notons que nous avons obtenu des
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Tableau 4.3 – Précision de prédiction dans les ressources génétiques et le matériel élite du
jeu de données FBo-Hi pour l’acidité, le caractère croquant, la date de récolte, la jutosité et la
couleur du fruit en fonction de la méthode retenue pour prendre en compte l’incertitude liée à
l’imputation des données génotypiques
Candidats Caractère Scenario Filter AR2² GL All

Matériel élite

Acidité
WP 0,47 (0,05) 0,47 (0,05) 0,47 (0,05) 0,47 (0,05)
AP 0,39 (0,05) 0,39 (0,05) 0,39 (0,05) 0,39 (0,05)
Comb 0,5 (0,04) 0,5 (0,04) 0,5 (0,04) 0,5 (0,04)

Croquant
WP 0,33 (0,06) 0,33 (0,06) 0,33 (0,06) 0,33 (0,06)
AP 0,16 (0,06) 0,16 (0,06) 0,16 (0,06) 0,17 (0,06)
Comb 0,36 (0,06) 0,36 (0,06) 0,36 (0,06) 0,36 (0,06)

Date de récolte
WP 0,8 (0,02) 0,8 (0,02) 0,8 (0,02) 0,79 (0,03)
AP 0,64 (0,04) 0,64 (0,04) 0,64 (0,04) 0,64 (0,04)
Comb 0,79 (0,03) 0,79 (0,03) 0,8 (0,03) 0,79 (0,03)

Jutosité
WP 0,48 (0,05) 0,48 (0,05) 0,48 (0,05) 0,48 (0,05)
AP 0,17 (0,07) 0,16 (0,07) 0,16 (0,07) 0,16 (0,07)
Comb 0,49 (0,05) 0,49 (0,05) 0,49 (0,05) 0,49 (0,05)

Couleur
WP 0,71 (0,03) 0,71 (0,03) 0,71 (0,03) 0,71 (0,03)
AP 0,45 (0,05) 0,44 (0,05) 0,44 (0,05) 0,45 (0,05)
Comb 0,71 (0,03) 0,71 (0,03) 0,72 (0,03) 0,72 (0,03)

Ressources
génétiques

Acidité
WP 0,43 (0,05) - - 0,43 (0,05)
AP 0,22 (0,06) 0,23 (0,06) 0,23 (0,05) 0,23 (0,06)
Comb 0,45 (0,06) 0,46 (0,06) 0,46 (0,06) 0,46 (0,06)

Croquant
WP 0,34 (0,05) - - 0,34 (0,05)
AP 0,22 (0,05) 0,21 (0,06) 0,22 (0,05) 0,22 (0,05)
Comb 0,36 (0,05) 0,36 (0,05) 0,36 (0,05) 0,36 (0,05)

Date de récolte
WP 0,83 (0,02) - - 0,83 (0,02)
AP 0,52 (0,05) 0,51 (0,05) 0,52 (0,05) 0,51 (0,05)
Comb 0,83 (0,02) 0,83 (0,02) 0,83 (0,02) 0,83 (0,02)

Jutosité
WP 0,41 (0,04) - - 0,41 (0,05)
AP 0,13 (0,07) 0,13 (0,07) 0,13 (0,07) 0,14 (0,05)
Comb 0,4 (0,05) 0,4 (0,05) 0,41 (0,05) 0,4 (0,05)

Couleur
WP 0,57 (0,05) - - 0,57 (0,05)
AP 0,35 (0,06) 0,35 (0,07) 0,35 (0,07) 0,35 (0,06)
Comb 0,58 (0,05) 0,58 (0,06) 0,59 (0,06) 0,58 (0,05)

Filter : méthode AR2 : méthode AR2 GL : méthode Genotype Likelihood All : prédiction initiale
en utilisant les marqueurs les plus probables après imputation WP : prédiction intra-population AP :
prédiction inter-population Comb : combinaison des populations pour former la population d’entraine-
ment
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différences similaires en utilisant le jeu de données FBo-Hi pour la couleur du fruit et la date
de récolte (le nombre de fruits et le poids de 20 fruits n’ayant pas été mesurés dans ce jeu de
données), mais que la différence de précision de prédiction entre les modèles BayesA et GBLUP
était bien moins marquée pour la proportion 1/0. Dans le cadre d’évaluations multi-race, Hayes
et al. (2009) et van den Berg et al. (2015) ont également montré que des approches bayesiennes
pouvaient donner de meilleurs résultats que le modèle GBLUP, surtout si les races présentes
dans la population d’entrainement et dans la population de validation avaient divergé depuis
un grand nombre de générations. Dans notre cas, il est possible que les ressources génétiques
soient plus éloignées des hybrides RG x E que le matériel élite, expliquant l’avantage du modèle
BayesA dans le cas de la proportion 0/1. Nous recommandons donc d’utiliser un modèle bayesien
plutôt que le modèle GBLUP pour prédire des caractères pour lesquels des QTL à effet fort sont
connus, à condition que le temps de calcul associé à ces prédictions ne soit pas trop important
par rapport au temps de calcul nécessaire pour le modèle GBLUP.

4.2.3 Effet des interactions GxE : quelles données utiliser ?

Les prédictions initiales des hybrides RG x E en utilisant le jeu de données REFPOP ont été
réalisées en utilisant les données phénotypiques obtenues sur les six sites européens faisant partie
du réseau REFPOP. Cependant, Jung et al. (2022) ont montré que les intéractions génotypes
x environnement (que nous noterons désormais intéractions GxE) pouvaient être importantes
pour un certain nombre de caractères mesurés sur la REFPOP, notamment pour le nombre de
fruits, que nous avons prédit pour les hybrides RG x E. Nous avons donc de nouveau prédit
les hybrides RG x E à l’aide d’un modèle GBLUP et en utilisant les données de la REFPOP
mais en nous limitant aux données phénotypiques obtenues sur le site d’Angers, en considérant
que le site de la REFPOP d’Angers et le verger des hybrides RG x E correspondaient au
même site. La figure S4.25 représente la différence de précision de prédiction entre le cas où les
données phénotypiques de la population d’entrainement ont été ajustées en utilisant les données
phénotypiques mesurées sur les six sites du réseau REFPOP ou au contraire les données de la
REFPOP uniquement mesurées sur le site d’Angers.
Les précisions de prédiction sont alors dans la majorité des cas supérieures en utilisant les
données mesurées sur les six sites, sauf pour le nombre de fruits, qui est un caractère pour
lequel les interactions GxE sont fortes. Dans ce dernier cas, les deux approches conduisent à
des précisions de prédiction très similaires. Il semble donc préférable d’utiliser les données de
tous les partenaires du réseau REFPOP même pour prédire les candidats d’un seul site.
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Figure S4.24 – Différence de précision de prédiction entre les modèles BayesA et GBLUP pour
le nombre de fruits, le poids de 20 fruits, la date des récolte et la couleur du fruit des hybrides RG
x E en utilisant une population d’entrainement de taille variable et des proportions variables
de ressources génétiques et de matériel élite provenant de la REFPOP dans la population
d’entrainement

124



4.2. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES
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Figure S4.25 – Différence de précision de prédiction entre un modèle GBLUP utilisant les
données provenant des six sites de la REFPOP et un modèle GBLUP utilisant les données
provenant uniquement du site d’Angers pour le nombre de fruits, le poids de 20 fruits, la date
des récolte et la couleur du fruit des hybrides RG x E en utilisant une population d’entrainement
de taille variable et des proportions variables de ressources génétiques et de matériel élite
provenant de la REFPOP dans la population d’entrainement
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CHAPITRE 5

Etude par simulations de deux schémas de transfert d’allèles favorables
depuis des ressources génétiques vers du matériel élite en utilisant la

sélection génomique

5.1 Introduction

Bien que la faible diversité génétique utilisée dans les programmes d’amélioration chez le pom-
mier soit un problème identifié de longue date (Noiton et Shelbourne 1992), peu d’actions de
pré-breeding ont été initiées dans le monde comme vu dans l’introduction générale (Kellerhalls
et al. 2018 ; Kumar et al. 2010 ; Testolin et al. 2021). Le frein majeur à la mise en place de telles
actions est le temps nécessaire avant d’obtenir des géniteurs de bon niveau agronomique prove-
nant de matériel exotique ou de ressources génétiques : plus la divergence avec le matériel élite
est importante et plus le nombre de générations d’amélioration de ce matériel sera important
afin de retrouver un niveau agronomique acceptable. Par exemple Luo et al. (2019) considèrent
que dans le cadre d’un croisement avec une espèce sauvage apparentée, 4 à 5 générations de
pseudo-rétrocroisements sont nécessaires afin de ne conserver que 5% du génome du donneur
et ainsi éliminer les défauts de qualité du fruit. Compte tenu de la durée de la phase juvé-
nile chez le pommier, les sélectionneurs préfèrent se focaliser sur le progrès génétique à court
terme et dans le cas d’utilisation de ressources génétiques, l’accent est mis sur quelques allèles
favorables à effet fort introgressés par rétrocroisement dans le matériel élite, principalement
pour la résistance aux maladies (cas de gènes majeurs de résistance à la tavelure ou à l’oïdium
par exemple). Cette approche est néanmoins limitée pour des caractères dont le déterminisme
génétique est plus complexe, d’une part car les variants causaux sont plus difficiles à détecter et
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d’autre part parce que les tailles de population nécessaires pour introgresser de nombreux QTL
à effets faibles en quelques générations ne sont pas envisageables pour des espèces fruitières
compte tenu de la surface limitée des vergers. Pour de tels caractères, la sélection génomique
est probablement une approche plus adaptée. Dans le chapitre précédent, nous avons montré
qu’il était possible d’obtenir des précisions de prédiction modérées à élevées pour des hybrides «
ressources génétiques x élite », ce qui pourrait ouvrir la voie à des actions de pré-breeding basées
sur l’utilisation de la sélection génomique et donc une réduction de la durée des cycles de sélec-
tion. Sur une durée de 20 ans, l’utilisation de la sélection génomique pourrait ainsi permettre
de passer de 3 à 5 cycles de sélection (Kumar et al. 2012b) et donc permettre un gain génétique
par unité de temps plus important. Cependant, l’utilisation de la sélection génomique pourrait
également conduire à une érosion plus rapide de la diversité et de la variance génétiques que
dans le cas de la sélection phénotypique (Doublet et al. 2019), même en quelques générations
(Rutkoski et al. 2015). Des stratégies ont été proposées afin de permettre un gain génétique
tout en imposant une contrainte sur le maintien de la diversité (Woolliams et al. 2015) mais
visent plutôt à optimiser le gain génétique à long terme que dans les premières générations
(Allier et al. 2019a ; Santantonio et Robbins 2020). D’autre part, dans le cas de croisements
entre ressources génétiques et matériel élite, plusieurs études (Gorjanc et al. 2016 ; Singh et al.
2021) ont montré que l’utilisation de la sélection génomique ou phénotypique tendait à favoriser
les allèles provenant du matériel élite au détriment des allèles favorables des ressources géné-
tiques, car ces derniers peuvent se trouver en répulsion avec des allèles favorables du matériel
élite. De plus, les effets estimés des allèles rares dans les modèles de sélection génomique sont
fortement « rétrécis (shrinkés) » vers 0 (Gianola 2013), minimisant leur poids dans le calcul des
GEBV des candidats et donc entrainant un risque accru de perte de ces allèles (Jannink 2010).
A terme, les allèles favorables provenant des ressources génétiques et qui sont initialement en
fréquence faible dans le matériel élite pourraient donc être facilement perdus du fait de la dérive
génétique.
Pour éviter la perte de ces allèles favorables dans les premières générations, il est possible de
leur donner un poids supplémentaire afin d’accentuer leur importance dans le calcul des GEBV.
Plusieurs formules de pondération basées sur les fréquences alléliques ont été proposées (God-
dard 2009 ; Jannink 2010 ; Sun et VanRaden 2014) et plus récemment Liu et al. (2015) ont
établi une formule de pondération intégrant également la génération à laquelle la pondération
est appliquée afin que le poids donné aux allèles rares diminue au cours du temps. Pour tenir
compte de l’incertitude quant à la position et aux effets des QTL, les formules de pondération
doivent être basées sur les effets des marqueurs estimés par prédiction génomique.
L’objectif de ce chapitre est de comparer l’intérêt d’utiliser la sélection génomique plutôt que
phénotypique dans le cas d’un programme de pré-breeding. Ramasubramanian et Beavis (2021)
ont montré que le gain à court et long terme dépendait principalement du choix de la méthode
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de sélection des parents, de la métrique utilisée pour réaliser cette sélection et du schéma de
sélection. Nous avons dans notre cas simulé deux schémas de sélection utilisant comme matériel
de base des ressources génétiques et du matériel élite et avons comparé sur 3 générations (soit
environ 20 ans de sélection conventionnelle) différentes façons de choisir les parents de la généra-
tion suivante, en utilisant deux approches : la sélection génomique ou phénotypique. L’objectif
du chapitre est de (1) comparer les performances des deux approches en termes de gain géné-
tique et d’évolution de la variance génétique, (2) suivre le devenir des allèles favorables rares
du matériel élite au cours des générations dans les deux cas. Pour mieux comprendre les résul-
tats de simulation, nous avons par ailleurs mesuré la précision de prédiction qu’il est possible
d’atteindre dans le cas de la sélection génomique.

5.2 Matériel et méthodes

L’approche par simulations présentée dans ce chapitre se décompose en trois étapes : dans
un premier temps, nous avons simulé des données génomiques et phénotypiques pour 27 fa-
milles de plein-frères, considérées par la suite comme matériel élite, en nous appuyant sur le
pédigrée connu de ces familles. Nous avons ensuite simulé 20 familles d’hybrides résultant du
croisement d’individus provenant du panel « matériel élite » précédemment simulé et des indi-
vidus provenant d’un panel de ressources génétiques. A partir de ces hybrides, nous avons alors
simulé deux schémas de sélection couramment utilisés pour transférer des allèles vers du maté-
riel élite : le premier schéma repose sur des intercroisements successifs entre les hybrides et le
deuxième schéma sur l’utilisation de pseudo-rétrocroisements pour lesquels le parent récurrent
provient de la population « matériel élite ». Dans ce dernier cas, nous parlerons désormais de
pseudo-rétrocroisements par souci de simplification et noterons pBC1, pBC2 et pBC3 les trois
générations étudiées, pBC étant l’abréviation de pseudo-backcross. De même, nous noterons
IC1, IC2 et IC3 les trois générations étudiées dans le schéma des intercroisements successifs.

5.2.1 Simulation du matériel élite

5.2.1.1 Mise en œuvre des simulations

Nous avons effectué les simulations à l’aide du package R AlphaSimR (Gaynor et al. 2021).
Compte tenu du grand nombre de simulations et de la taille des données génomiques, il nous
a semblé indispensable d’utiliser un outil pouvant facilement gérer de gros jeux de données, ce
qui est une des forces du package : les fonctions majeures sont écrites en C++ et le package est
optimisé pour une utilisation minimale de la mémoire vive. De plus, l’utilisation d’un package R
a permis de réutiliser des fonctions écrites pour simuler des données dans le chapitre 3. Enfin,
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AlphaSimR est l’un des packages les plus utilisés pour simuler des schémas de sélection en
amélioration des plantes (Bančič et al. 2021 ; Gorjanc et al. 2018 ; Muleta et al. 2019), ce qui
nous a permis de rapidement prendre l’outil en main en nous appuyant sur le code utilisé dans
certains de ces articles, en plus de la documentation abondante du package.

5.2.1.2 Utilisation des données des ressources génétiques

Le matériel élite a été simulé à partir des données phasées à haute densité disponibles pour
les ressources génétiques (obtenues dans le chapitre 3 lors du phasage du panel de référence)
afin de prendre en compte l’apparentement qui peut exister entre les deux populations. Parmi
les 1341 individus génotypés à haute densité et provenant du panel des ressources génétiques,
nous avons dans un premier temps identifié et retenu les génotypes pour lesquels aucun parent
n’était connu, ce qui correspond à 721 génotypes dont les données génomiques pourraient être
utilisées lors des simulations. L’utilisation des données choisies de la sorte réduit les chances de
choisir aléatoirement des génotypes fortement apparentés lors du processus de simulation.

5.2.1.3 Utilisation des données de pédigrée

Les schémas de sélection chez le pommier n’ayant pas de régularité qui permettrait de généraliser
les simulations, nous avons utilisé le pedigree connu des 27 familles de la REFPOP comme
« squelette » pour les simulations. Pour rappel, le pédigrée des 27 familles est constitué de
(généralement) 10 plein-frères qui représentent le matériel élite de la REFPOP et de tous les
ancêtres connus de ces plein-frères. Pour chacune des familles, nous avons identifié les individus
n’ayant pas de parent connu, que nous qualifierons désormais de « fondateurs » des pédigrées.
Pour les 27 familles, nous avons identifié 57 fondateurs de la sorte. Nous avons ensuite attribué
des données haute densité à chacun des fondateurs, en tirant aléatoirement et sans remise ces
données parmi celles des 721 ressources génétiques sans parent connu. Soulignons que si un
individu est identifié comme fondateur dans le pédigrée de deux familles distinctes, les données
génomiques qui lui sont attribuées sont les mêmes dans les deux familles.

5.2.1.4 Chemin de simulation du matériel élite

Prenons l’exemple illustratif de la figure 5.1, qui représente une partie du pédigrée de la famille
FuPi de la REFPOP. Les fondateurs du pédigrée sont identifiés en vert et les plein-frères de
la famille en bleu. Les individus intermédiaires en violet correspondent à des ancêtres des
plein-frères qui font le lien entre les fondateurs et les plein-frères et qu’il faut simuler à partir
des données génomiques des fondateurs. Le chemin de simulation présenté sur la figure 5.1
correspond ainsi à l’ensemble des croisements permettant d’obtenir les plein-frères à partir
des individus fondateurs. Nous avons écrit et utilisé une fonction R permettant d’identifier
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les fondateurs et de renvoyer l’ensemble des croisements à simuler afin de pouvoir obtenir les
plein-frères au sein de chaque famille.

Winesap

F_Delicious

DrOldenbu

Cox

RallsJan

Delicious

Clivia

GoldenDel

Fuji

Pinova

FuPi-1

FuPi-2

FuPi-3

FuPi-4

FuPi-5

FuPi-6

FuPi-7

FuPi-8

FuPi-9

FuPi-10

Fondateurs

Ancêtres à simuler

Plein-frères

Name Parent1 Parent2
Delicious F_Delicious Winesap

Clivia Cox DrOldenbu
Fuji Delicious RallsJan

Pinova GoldenDel Clivia
FuPi-1 Fuji Pinova

Chemin de simulation

Figure 5.1 – Représentation d’une partie du pédigrée de la famille FuPi et chemin de simu-
lation déterminé à partir de ce pédigrée

5.2.1.5 Simulation du matériel élite

Tout au long des simulations, nous avons simulé un seul caractère phénotypique purement ad-
ditif et contrôlé par 50, 200 ou 500 QTL (répartis aléatoirement sur les 17 chromosomes) et
avec une héritabilité de 0,2 ; 0,5 ou 0,8 dans la population des ressources génétiques. Il existe
donc 9 combinaisons héritabilité/nombre de QTL possibles, que nous nommerons « modalités
». Pour chaque QTL, l’allèle positif a été choisi aléatoirement avec une probabilité de 0,5. Les
effets des QTL ont été échantillonnés dans une loi Gamma de paramètre de forme α = 3 et
d’intensité β = 1 lorsque le caractère simulé était contrôlé par 50 QTL et de paramètres α = 1
et β = 1 sinon, afin d’obtenir des distributions d’effets différentes selon le contrôle oligogénique
ou polygénique du caractère. La figure S5.8 représente la distribution théorique des effets dans
les deux cas.
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Pour chaque croisement du chemin de simulation, nous avons simulé 1000 descendants, cor-
respondant donc à 1000 plein-frères ne différant que du fait des recombinaisons des gamètes
parentaux. Cette valeur de 1000 descendants par croisements a été retenue après comparaison
des résultats obtenus en simulant 100 ou 10 000 descendants (voir Résultats). Nous avons at-
tribué une valeur génétique additive à chaque individu simulé, correspondant à la somme des
effets des allèles aux QTL portés par cet individu. Nous avons également attribué une valeur
phénotypique à chaque individu, cette valeur étant égale à la valeur génétique additive à la-
quelle est ajoutée un bruit dépendant de l’héritabilité simulée. Une fois les 1000 plein-frères
simulés, nous avons conservé celui ayant la valeur phénotypique la plus élevée et ses données
génomiques ont été utilisées dans le reste des simulations. Sur le pédigrée de la famille FuPi
présenté figure 5.1, nous avons par exemple commencé par simuler 1000 plein-frères résultant du
croisement entre Winesap et F Delicious et avons dénommé « Delicious » le plein-frère ayant
la valeur phénotypique la plus élevée parmi ces 1000 plein-frères. Les données génomiques de
ce plein-frère sont dès lors utilisées pour chaque croisement faisant intervenir Delicious.
Cette approche nous a permis de simuler des données génomiques pour les parents des 27 fa-
milles de la REFPOP. Une fois ces données simulées, nous avons simulé 10 plein-frères par
famille (soit le nombre moyen de plein-frères dans la REFPOP), pour lesquels une valeur géné-
tique additive et une valeur phénotypique ont également été calculées comme décrit ci-dessus.
Les 270 individus obtenus de cette manière seront désormais dénommés « matériel élite » et
les 721 individus de la population des ressources génétiques sans parent connu utilisés pour
échantillonner les 57 fondateurs des pédigrées seront dénommés « ressources génétiques ».

5.2.1.6 Validation de la qualité des simulations

Dans le chapitre 4, nous avons montré qu’il existait des différences quantifiables entre les res-
sources génétiques et le matériel élite de la REFPOP :

— Le déséquilibre de liaison décroit plus rapidement chez les ressources génétiques que chez
le matériel élite

— Du fait de la sélection, certains allèles sont présents en fréquence élevée (voire sont
fixés) chez le matériel élite mais sont présents en fréquence plus faible chez les ressources
génétiques

— La distribution des valeurs phénotypiques diffère pour la plupart des caractères entre les
deux groupes

Afin de nous assurer que le matériel élite simulé en utilisant notre approche était effectivement
différencié par rapport aux ressources génétiques, nous avons vérifié ces trois points sur les
données simulées :

— Nous avons mesuré si la décroissance du déséquilibre de liaison était significativement
différente entre ressources génétiques et matériel élite simulés en utilisant un t-test ap-
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parié comparant le déséquilibre de liaison moyen au sein de fenêtres définies de la même
façon qu’au chapitre 4

— Nous avons comparé les fréquences des allèles favorables et défavorables chez les res-
sources génétiques et le matériel élite simulés

— Nous avons comparé la moyenne des valeurs génétiques chez les ressources génétiques et
le matériel élite simulés

Nous avons en outre calculé la valeur de FST entre les ressources génétiques et le matériel élite
dans nos simulations afin de comparer la valeur obtenue à la valeur de FST obtenue sur données
réelles.

5.2.2 Simulation des hybrides

Nous avons simulé 1000 individus répartis en 20 familles d’hybrides constituées de 50 plein-frères
résultant du croisement entre un individu parent provenant de la population « matériel élite »
et un individu parent provenant de la population « ressources génétiques ». Nous nommerons
ces hybrides « hybrides RG x E ». Nous avons comparé trois approches pour choisir les parents
de chaque famille :

— Méthode Pheno : les parents sont choisis sur la base de leur valeur phénotypique. Plus
précisément, les 20 individus provenant de la population des ressources génétiques ayant
la valeur phénotypique la plus élevée sont choisis d’une part, et les 20 individus provenant
de la population du matériel élite ayant la valeur phénotypique la plus élevée sont choisis
d’autre part, en choisissant au maximum un individu par famille

— Méthode BV : les parents sont choisis sur la base de leur valeur génétique additive («
Breeding Value »). L’approche est la même que pour la méthode « pheno » mais les
valeurs génétiques additives sont utilisées à la place des phénotypes.

— Méthode Random : les parents sont choisis aléatoirement. 20 individus provenant de
la population des ressources génétiques et 20 individus provenant de la population du
matériel élite sont choisis aléatoirement, en choisissant au maximum un individu par
famille. Les 20 familles sont elles aussi choisies aléatoirement parmi les 27.

Nous avons ensuite calculé la matrice d’apparentement pour les 20+20 individus choisis de la
sorte à l’aide du package kinship2 (Sinnwell et al. 2014) et établi un plan de croisement reposant
sur la minimisation globale de l’apparentement entre les ressources génétiques et le matériel
élite utilisés comme géniteurs. Pour ce faire, nous avons utilisé un algorithme du voyageur
appliqué à la matrice d’apparentement à l’aide du package TSP (Hahsler et Hornik 2007) afin
de trouver les 20 couples de parents ayant un apparentement minimum. Nous avons alors simulé
50 plein-frères par famille, ayant chacun une valeur génétique additive et phénotypique calculée
de la même façon que précédemment décrit.
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5.2.3 Simulation de générations avancées

Une fois les hybrides simulés, nous avons comparé deux approches couramment utilisées en
amélioration variétale : dans le premier cas, nous avons simulé 3 générations d’intercroisements
entre les hybrides provenant des 20 familles et dans le second cas, nous avons simulé 3 gé-
nérations de pseudo-rétrocroisement, en utilisant les hybrides comme parents donneurs et les
individus élite comme parents récurrents.
Dans les deux cas, les parents de la génération suivante ont été choisis selon les trois méthodes
évoquées précédemment (choix aléatoire, basé sur les valeur génétiques ou phénotypiques), ou
sur la base des GEBV des candidats obtenues par prédiction génomique. Nous nommerons cette
méthode GS.
A chaque génération, nous avons ainsi retenu comme parents de la génération suivante les can-
didats pour lesquels l’estimateur de la valeur génétique (le phénotype dans le méthode Pheno,
la vraie valeur génétique dans la méthode BV et la GEBV pour la méthode GS) présentait
l’écart le plus important à la moyenne de leur famille. Nous avons dans un premier temps choisi
20 hybrides de cette manière, qui ont été intercroisés pour donner 20 familles de 50 individus
IC1 dans le cas de la simulation des intercroisements, ou qui ont été croisés aux 20 individus
du matériel élite sélectionnés comme parents des hybrides afin de donner 20 familles de 50
pseudo-rétrocroisements dans la simulation des pseudo-rétrocroisements. Tout comme lors de
la simulation des hybrides, le choix des croisements des parents a été effectué sur la base de
la matrice d’apparentement (ou de la GRM dans le cas de la méthode GS) et de l’algorithme
du voyageur afin de minimiser l’apparentement des parents choisis. Dans le cas de la méthode
Random, les parents sont croisés de façon totalement aléatoire. Nous avons ensuite répété cette
approche pour les générations ultérieures en intercroisant les 20 meilleurs individus IC1 (puis
IC2) pour obtenir 20 familles de 50 individus IC2 (puis IC3) dans le cas des intercroisements
et en rétrocroisant les 20 meilleurs individus pBC (puis pBC2) pour obtenir 20 familles de 50
individus pBC2 (puis pBC3). L’approche globale employée lors des simulations est récapitulée
figure 5.2.

5.2.4 Prédiction génomique pour les générations avancées

5.2.4.1 Constitution de la population d’entrainement et précision de prédiction

A partir de la génération suivant les hybrides RG x E, nous avons également introduit une
méthode de sélection des parents basée sur la prédiction génomique. A chaque génération, les
valeurs génétiques additives des 50 plein-frères des 20 familles ont été prédites grâce à un mo-
dèle RR-BLUP implémenté dans le package AlphaSimR. Nous avons comparé deux façons de
construire une population d’entrainement de 500 individus, c’est-à-dire une taille proche de
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721 fondateurs RG 270
Elite

Pheno

Pheno
Random

BV

Schéma des intercroisements Schéma des pseudo-rétrocroisements

1000 hybrides RG x E
(20 familles de 50 hybrides)

1000 IC1
(20 familles de 50 IC1)

1000 IC2
(20 familles de 50 IC2)

1000 IC3
(20 familles de 50 IC3)

1000 pBC1
(20 familles de 50 pBC1)
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Pheno
BV
GS
Random

Pheno
BV
GS
Random

Pheno
BV
GS
Random

Pheno
BV
GS
Random

Pheno
BV
GS
Random

Pheno
BV
GS
Random

Figure 5.2 – Schéma récapitulatif de l’approche utilisée pour les simulations. Les flèches
bleues représentent l’origine des parents de la génération suivante. Les méthodes de sélection
des parents sont précisées en rouge

celle de la REFPOP. Dans le premier cas, nous avons utilisé une population d’entrainement
composée des 270 individus élite simulés à partir des ressources génétiques dans la première
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étape et nous avons ensuite ajouté 230 génotypes provenant des ressources génétiques à ce
premier ensemble pour constituer une population d’entrainement de 500 individus, soit une
population avec un effectif et une répartition proches de la REFPOP. Pour chaque simulation,
ces 230 génotypes sont constitués des 57 fondateurs ayant servi à la simulation des individus
élite auxquels sont ajoutés 173 génotypes permettant de maximiser la diversité génétique de ce
set de 230 individus. Les 173 génotypes restants ont été choisis grâce à la fonction core.set du
package R GenoCore (Jeong et al. 2017). Cette population d’entrainement de 500 génotypes
a ensuite été utilisée pour prédire les candidats quelle que soit la génération étudiée. Nous
appelons cette méthode de constitution de la population d’entrainement TS no update. Dans
le second cas, nous avons constitué une population d’entrainement dépendant de la génération
des candidats. Suivant les recommandations de Neyhart et al. (2017), nous avons constitué la
population d’entrainement pour prédire les candidats de la génération n en regroupant les 250
génotypes de la génération précédente ayant la valeur de GEBV la plus élevée et les 250 géno-
types de la génération précédente ayant la valeur de GEBV la moins élevée. Afin de maximiser
la précision de prédiction intra-famille, ces deux groupes ont été constitués en choisissant les
génotypes au sein de chaque famille. Pour ce faire, nous avons créé deux groupes constitués des
13 candidats de chaque famille de la génération n-1 ayant la valeur de GEBV la plus élevée
et les 13 candidats de chaque famille de la génération n-1 ayant la valeur de GEBV la moins
élevée (soit 13 x 20 familles x 2 groupes = 520 génotypes) et avons ensuite exclu aléatoirement
dix génotypes de chaque groupe en nous assurant qu’au maximum un génotype par famille soit
exclu afin qu’exactement 25 génotypes par famille constituent la population d’entrainement.
Nous appelons cette méthode TS update. Nous avons enfin étudié un troisième cas pour lequel
la taille de la population d’entrainement dépend de la génération des candidats. Dans ce cas,
la population d’entrainement a été constituée en regroupant toutes les populations d’entraine-
ment des générations précédentes de la méthode TS update. Par exemple, lorsque les candidats
correspondent à une génération de pBC3, la population d’entrainement est constituée de 2000
génotypes (230 ressources génétiques, 270 génotypes élite, 500 hybrides RG x E, 500 pBC et
500 pBC2). Nous appelons cette méthode TS update inc. Pour les trois méthodes étudiées,
nous avons mesuré la précision de prédiction intra-famille comme la corrélation entre la vraie
valeur génétique des individus d’une famille et leur GEBV et nous définissons pour chaque
simulation une précision de prédiction intra-famille moyenne égale à la moyenne des précisions
de prédiction intra-famille obtenues sur les 20 familles.

5.2.4.2 Pondération des effets estimés en fonction des fréquences alléliques

Afin de donner davantage de poids aux allèles favorables initalement rares dans le matériel élite,
nous avons appliqué les mêmes prédictions que celles décrites au paragraphe précédent mais en
pondérant les effets des marqueurs estimés par le modèle RR-BLUP en fonction des fréquences
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alléliques dans le matériel élite. Nous avons utilisé la formule proposée par Liu et al. (2015)
afin de créer un vecteur des ponderations w, tel que :

w = p
(α′−1+t∗ (1−α′)

N
)

B(α,1)

avec p le vecteur des fréquences alléliques dans le matériel élite, N le nombre de générations
du programme d’amélioration pendant lesquelles un poids sera appliqué aux effets estimés
des marqueurs (N = 4 dans notre cas), t la génération à laquelle ce poids est appliqué, B la
fonction Beta, α’ une constante permettant de déterminer les valeurs initiales maximales de
w et α = α′ + t ∗ (1−α′)

N
. L’utilisation du paramètre t permet de donner un poids fort aux

allèles rares dans les premières générations de sélection puis de tendre vers un poids égal pour
tous les marqueurs dans les générations ultérieures comme présenté figure S5.9. Dans ce cas,
les GEBV obtenues pour chaque candidat à la sélection correspondent à la somme des effets
pondérés. Nous avons utilisé une valeur α’ égale à 0,01 afin de donner un poids très fort aux
allèles rares dans le matériel élite. Ainsi, l’effet estimé d’un allèle favorable avec une fréquence
de 0,05 dans le matériel élite sera multiplié par 9,4 à la génération 1 par rapport à un modèle
sans pondération, puis par 4,4 à la génération 2 et par 2,1 à la génération 3. Nous nommerons
ce type de pondération « pondération dynamique » car le poids donné aux allèles dépend de la
génération à laquelle la pondération est appliquée.

5.2.5 Analyse des résultats

Afin d’évaluer l’efficacité du transfert d’allèles rares dans le matériel élite depuis le panel des
ressources génétiques, nous avons pour chaque simulation identifié tous les QTL pour lesquels la
fréquence de l’allèle favorable dans le matériel élite était inférieure à 10% (que nous nommerons
plus simplement allèles rares dans la suite de ce chapitre) et suivi l’évolution de la fréquence
de ces allèles au cours des générations. Nous rapportons ainsi ci-après la fréquence moyenne
des allèles rares au cours des générations, la proportion moyenne d’allèles favorables perdus
au cours des générations ainsi que la proportion moyenne d’allèles favorables pour lesquels la
fréquence est supérieure à 10% et est supérieure à la fréquence observée dans les ressources
génétiques. Lorsque 50 QTL étaient simulés, nous avons exclu de l’analyse des allèles rares les
simulations pour lesquelles moins de 5 allèles rares étaient présents, ce qui a conduit à l’exclu-
sion des résultats de 21 des 50 simulations pour h² = 0,2 et 24 des 50 simulations pour h² =
0,5 et h² = 0,8.
Pour chaque simulation, nous avons également calculé la proportion moyenne d’allèles favo-
rables ainsi que la moyenne des valeurs génétiques additives et la variance génétique au cours
des générations. Afin de pouvoir comparer les valeurs génétiques additives d’une simulation à
l’autre, la valeur génétique additive de chaque individu d’une simulation a été divisée par la
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valeur génétique additive maximale qu’il était possible d’atteindre dans cette même simulation,
soit la valeur génétique d’un individu portant l’allèle favorable à l’état homozygote pour chaque
QTL simulé. La moyenne des valeurs génétiques additives étant par construction égale à 0 pour
les ressources génétiques, les valeurs rapportées pour les générations ultérieures correspondent
alors à l’augmentation de la valeur génétique additive standardisée par rapport aux ressources
génétiques. Nous nommerons dès lors la moyenne de ces valeurs « valeur génétique standardisée
» par souci de concision. De même, la variance génétique étant fixée à 1 pour les ressources
génétiques dans toutes les simulations, les valeurs rapportées pour les générations ultérieures
peuvent être interprétées comme la proportion de variance disponible par rapport à la variance
initiale.
Nous avons enfin mesuré pour chaque génération la proportion du génome des 1000 individus
simulés qui provenait du matériel élite, ainsi que la proportion des allèles aux QTL provenant du
matériel élite. Afin d’évaluer si les différentes méthodes de sélection étudiées pouvaient conduire
à un taux de consanguinité plus élevé, nous avons également mesuré la proportion de marqueurs
hétérozygotes à chaque génération. Nous avons effectué 50 simulations pour chaque modalité
et chaque valeur rapportée pour un indicateur et une modalité correspond à la moyenne de
cet indicateur obtenue sur les 50 simulations. Pour chaque indicateur mesuré de la sorte, nous
avons comparé à l’aide d’un test HSD de Tukey si la différence entre les méthodes en troisième
génération était siginficative au seuil α = 5% . Pour ce faire, nous avons utilisé la fonction
tukey hsd du package rstatix (Kassambara 2021).

5.3 Résultats

5.3.1 Validation des résultats de simulation du matériel élite

Avant de simuler des générations avancées, nous avons voulu nous assurer que les ressources
génétiques et le matériel élite simulés présentaient des caractéristiques comparables à ce qui
est observé sur données réelles. Les différences majeures entre ces deux groupes concernent
le déséquilibre de liaison, la fréquence des allèles favorables et défavorables fixés, ainsi que
les valeurs génétiques et phénotypiques observées pour différents caractères. Nous avons donc
évalué ces différences sur 100 simulations. Le déséquilibre de liaison était significativement
différent entre le matériel élite et les ressources génétiques dans les 100 simulations, bien que les
valeurs moyennes de r² à différentes distances soient systématiquement inférieures aux valeurs
observées sur données réelles (figure S5.10).
La moyenne des valeurs génétiques ainsi que la fréquence moyenne des allèles favorables et
défavorables fixés sont présentées dans le tableau 5.1 pour les ressources génétiques et le matériel
élite. Nous rapportons également le FST moyen estimé entre ressources génétiques et matériel
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élite à partir des 100 simulations. Nous présentons les résultats obtenus en simulant 100, 1000 ou
10000 descendants pour chaque croisement du chemin de simulation. Une simulation prend dans
ce cas respectivement 20 secondes, une minute ou 10 minutes en moyenne, indépendamment du
nombre de QTL ou de l’héritabilité simulés. La valeur génétique moyenne est supérieure chez
le matériel élite par rapport aux ressources génétiques, et ce d’autant plus que l’héritabilité du
caractère simulé est élevée. De même, la fréquence des allèles favorables fixés est plus élevée
pour le matériel élite que pour les ressources génétiques et la fréquence des allèles défavorables
est en moyenne moins élevée pour toutes les modalités. Comme observé sur données réelles, la
différenciation entre ressources génétiques et matériel élite mesurée par le FST est faible dans
les simulations, bien que les valeurs obtenues (allant de 0,012 à 0,015) soient inférieures aux
valeurs obtenues sur données réelles à partir des jeux de données FBo-Hi (0,023) et REFPOP
(0,021).
Au regard des résultats obtenus, nous avons validé l’approche présentée pour simuler du matériel
élite et avons choisi une valeur de 1000 descendants par croisement du chemin de simulation,
ce qui constitue un compromis entre la différenciation ressources génétiques/matériel élite et le
temps de calcul des simulations.

5.3.2 Valeur génétique moyenne et variance génétique dans les gé-
nérations avancées

Dans toutes les simulations, la valeur génétique standardisée la plus élevée à chaque génération
a été obtenu lorsque les parents ont été choisis sur la base de leur vraie valeur génétique ad-
ditive, alors que la valeur génétique standardisée la plus faible et la variance génétique la plus
élevée ont été obtenues lorsque les parents ont été choisis aléatoirement. Nous ne mentionnerons
donc par la suite que les cas de figure où les parents ont été choisis sur la base de leur valeur
phénotypique ou sur la base des prédictions génomiques. Dans les deux schémas simulés, nous
avons observé une augmentation de la valeur génétique standardisée lorsque l’héritabilité du ca-
ractère simulé augmentait et une diminution lorsque le nombre de QTL contrôlant le caractère
simulé augmentait (tableau 5.2). La valeur génétique standardisée à chaque génération était
plus élevée dans le schéma des intercroisements que dans celui des pseudo-rétrocroisements,
quels que soient la méthode de sélection des parents utilisée, l’héritabilité du caractère simulé
et le nombre de QTL contrôlant ce caractère (figures 5.3 et 5.4). De plus, la différence de valeur
génétique standardisée en troisième génération entre deux méthodes de sélection des parents
n’était jamais significative dans le schéma des pseudo-rétrocroisements. Dans la suite du cha-
pitre, nous mettrons donc l’accent sur les résultats relatifs au schéma des intercroisements et
illustrons les résultats associés pour le schéma des pseudo-rétrocroisements en annexe. Dans
le schéma des intercroisements, la méthode TS update inc a permis d’obtenir une valeur gé-
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Figure 5.3 – Valeur génétique standardisée au cours des générations dans le schéma des
intercroisements en fonction de la méthode de sélection des parents. Les prédictions ont été
réalisées en utilisant les données haute densité. Notez que l’échelle de l’axe des y varie en
fonction du nombre de QTL

nétique standardisée en troisième génération plus élevée qu’avec les méthodes TS no update
et TS update pour toutes les modalités, et ce d’autant plus que l’héritabilité était faible :
pour h² = 0,2 la valeur génétique standardisée obtenue avec la méthode TS update inc était
en moyenne supérieure de 24% à la valeur génétique standardisée obtenue avec la méthode
TS no update (17% pour h² = 0,5 et 12% pour h² = 0,8). Les valeurs génétiques standar-
disées obtenues avec les méthodes TS no update et TS update n’étaient par ailleurs jamais
significativement différentes. A faible héritabilité (h² = 0,2), la valeur génétique standardisée
était également plus élevée en troisième génération avec la méthode TS update inc qu’avec
la méthode Pheno (valeur génétique standardisée supérieure de 15% en moyenne). Pour h² =
0,5, aucune différence significative n’a pu être observée entre les deux méthodes, alors que la
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Figure 5.4 – Valeur génétique standardisée au cours des générations dans le schéma des
pseudo-rétrocroisements en fonction de la méthode de sélection des parents (prédictions haute
densité). Notez que l’échelle de l’axe des y varie en fonction du nombre de QTL

méthode Pheno a permis d’obtenir une valeur génétique standardisée plus élevée pour h² = 0,8
(valeur génétique standardisée supérieure de 20% en moyenne). Les valeurs génétiques stan-
dardisées moyennes obtenues avec les méthodes TS no update, TS update ou Pheno n’étaient
pas significativement différentes pour h² = 0,2. En revanche, lorsque h² = 0,5 ou h² = 0,8,
la méthode Pheno a conduit à une valeur génétique standardisée en troisième génération plus
élevée qu’avec les méthode TS no update et TS update. Notons enfin qu’aucune différence n’a
pu être observée entre les méthodes basées sur la pondération dynamique et la méthode équi-
valente sans pondération pour toutes les modalités. La proportion moyenne d’allèles favorables
en troisième génération suit exactement les mêmes tendances que celles décrites ci-dessus pour
la valeur génétique standardisée (figure S5.11) Dans le schéma des intercroisements, nous avons
observé une diminution de la variance génétique au cours des générations (figure S5.12). Cette
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diminution de la variance était indépendante de l’héritabilité mais était d’autant plus marquée
que le nombre de QTL contrôlant le caractère était faible. La variance génétique moyenne en
IC3 était la même entre la méthode GS et Pheno (tableau 5.3), sauf pour h² = 0,2 et 50
ou 200 QTL, cas pour lesquels la variance génétique moyenne après utilisation de la méthode
TS update inc était significativement moins élevée que la variance génétique moyenne après
utilisation de la méthode Pheno, et inversement pour h² = 0,8 et 500 QTL, cas pour lequel
la variance génétique moyenne après utilisation de la méthode Pheno était significativement
moins élevée que la variance génétique moyenne après utilisation des méthodes basées sur la
prédiction génomique. Là encore, aucune différence significative n’a pu être observée pour une
méthode donnée entre l’utilisation ou non de la pondération dynamique.

5.3.3 Précision de prédiction dans les générations avancées

Dans les deux schémas de sélection simulés, la précision de prédiction pour les différentes géné-
rations de candidats augmente lorsque l’héritabilité du caractère simulé augmente (par exemple
dans le schéma des intercroisements, augmentation moyenne de 0,12 ± 0,02 entre h² = 0,2 et
h² = 0,5 et de 0,15 ± 0,01 entre h² = 0,5 et h² = 0,8 à 50 QTL et de 0,08 ± 0,02 entre h² =
0,2 et h² = 0,5 à 500 QTL et de 0,1 ± 0,01 entre h² = 0,5 et h² = 0,8 à 200 ou 500 QTL). Pour
une héritabilité donnée, les précisions de prédiction moyennes n’étaient pas significativement
différentes lorsque le caractère était contrôlé par 200 ou 500 QTL mais étaient légèrement supé-
rieures aux valeurs obtenues pour 50 QTL (en passant de 50 à 200 ou 500 QTL, augmentation
moyenne de 0,03 ± 0,02 à h² = 0,2, de 0,05 ± 0,02 à h² = 0,5 et de 0,07 ± 0,02 à h² = 0,8
dans les deux schémas simulés).
Dans les deux schémas de sélection simulés, les précisions de prédiction moyennes les plus
élevées ont toujours été obtenues avec la méthode TS update inc (figures S5.13 et 5.5) et
étaient modérées à élevées selon la génération étudiée (0,3 et 0,37 en première génération à
h² = 0,2 et 0,8 et 0,77 en troisième génération à h² = 0,8 respectivement pour le schéma des
pseudo-rétrocroisements et des intercroisements). Dans le schéma des pseudo-rétrocroisements
(figure S5.13), la précision de prédiction moyenne reste constante au cours des générations
avec la méthode TS no update, et augmente légèrement au cours des générations avec la mé-
thode TS update. Dans le schéma des intercroisements (figure 5.5), la précision de prédiction
moyenne a diminué au cours des générations avec la méthode TS no update, et ce d’autant
plus que l’héritabilité du caractère simulé est élevée. La précision de prédiction moyenne aug-
mente légèrement au cours des générations avec la méthode TS update et augmente de façon
plus marquée avec la méthode TS update inc. Les précisions de prédiction moyennes obtenues
avec les deux méthodes ne sont pas significativement différentes sauf lorsque l’héritabilité du
caractère simulé est de 0,8. Comme dans le schéma des intercroisements, la précision de pré-
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diction moyenne augmente au cours des générations avec la méthode TS update inc, surtout
entre la génération des hybrides et la première génération de pseudo-rétrocroisements.
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Figure 5.5 – Précision de prédiction moyenne intra-famille dans le schéma des intercroisements
en fonction de la méthode de constitution de la population d’entrainement

5.3.4 Evolution de la fréquence des allèles rares au cours des géné-
rations

Sur les 50 simulations, les allèles rares représentaient en moyenne près de 10% des QTL (5
allèles rares en moyenne pour 50 QTL simulés, 18 allèles rares pour 200 QTL simulés et 49
allèles rares pour 500 QTL simulés). Les résultats de simulation montrent que la fréquence
moyenne des allèles rares a suivi une trajectoire opposée dans les deux schémas de sélection
simulés. Dans le schéma des pseudo-rétrocroisements, nous avons observé une diminution de
la fréquence des allèles rares à chaque génération dans toutes les simulations. La fréquence
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moyenne des allèles rares en troisième génération avoisinait 0,05 pour toutes les modalités, et
l’utilisation de la pondération dynamique n’a pas eu d’effet sur la fréquence moyenne des allèles
rares. Nous avons en revanche observé une augmentation de la fréquence moyenne des allèles
rares au cours des générations dans le schéma des intercroisements, la sélection phénotypique
et les méthodes basées sur la pondération dynamique donnant toujours des résultats supérieurs
à ceux observés lorsque les méthodes basées sur la prédiction génomique seule étaient utilisées
(figure 5.6 et tableau 5.4). Pour toutes les méthodes étudiées, nous n’avons observé d’effet ni
de l’héritabilité ni du nombre de QTL sur la fréquence moyenne des allèles rares en troisième
génération. De même, aucune différence n’a été observée entre les méthodes étudiées quant au
nombre d’allèles rares favorables perdus au cours des générations (figure S5.14).
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5.4 Discussion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés à la mise en place de schémas de sélection initiés
à partir d’un panel de ressources génétiques avec l’objectif d’améliorer la valeur agronomique
des génotypes les plus prometteurs en les croisant avec un panel constitué de matériel élite. Dans
ce cas, nous avons cherché à savoir si l’utilisation de la sélection génomique pouvait présenter
un avantage par rapport à une sélection phénotypique classique. Nous avons également évalué
l’évolution de la diversité génétique et en particulier les changements de fréquence des allèles
favorables rares du matériel élite, avec l’objectif d’augmenter la fréquence de tels allèles au cours
du temps. Le travail présenté est basé sur l’analyse de résultats de simulations pour différentes
architectures génétiques.

5.4.1 Intérêt de la sélection génomique pour des actions de pré-
breeding chez le pommier

Dans nos simulations, la valeur génétique moyenne des différentes générations était toujours
supérieure en appliquant la sélection phénotypique plutôt que la sélection génomique, sauf
dans le cas où l’héritabilité du caractère simulé était de 0,2. Dans ce cas, l’utilisation d’une
population d’entrainement comprenant des données phénotypiques de toutes les générations
précédentes (méthode TS update inc) a permis d’obtenir des valeurs génétiques moyennes plus
élevées en troisième génération que si les parents avaient été choisis sur la base de leur valeur
phénotypique. Même si le gain génétique par génération est donc comparable entre sélection
phénotypique et génomique, voire en faveur de la sélection phénotypique, le gain génétique
par unité de temps est plus important lorsque la sélection génomique est utilisée du fait de
la réduction de l’intervalle de temps entre deux générations. Nous illustrons cette idée figure
5.7 en considérant que l’intervalle entre deux générations est de quatre ans dans le cas de
l’utilisation de la sélection génomique et de sept ans dans le cas de l’utilisation de la sélection
phénotypique (Kumar et al. 2012b). Les simulations montrent également que plus la précision
de prédiction est élevée et plus la valeur génétique standardisée moyenne au bout de trois
générations est importante. De ce fait, la méthode TS update inc permet d’obtenir un gain
génétique plus élevé que les méthodes TS no update et TS update en troisième génération, ces
deux dernières méthodes produisant des résultats similaires en termes de gain génétique et de
précision de prédiction. La précision de prédiction augmente généralement lorsque la taille de la
population d’entrainement augmente (Edwards et al. 2019 ; Norman et al. 2018), ce qui justifie
ici l’intérêt de la méthode TS update inc quels que soient l’héritabilité du caractère simulé
et le nombre de QTL contrôlant ce caractère. Ce résultat peut sembler en contradiction avec
les observations présentées au chapitre 4, qui mettaient en avant le gain limité de précision de
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prédiction obtenu en augmentant la taille de la population d’entrainement sur données réelles. Il
faut toutefois noter que les précisions mesurées dans ce chapitre correspondent à la corrélation
entre les GEBV et les TBV, qui ne sont connues que dans le cadre des simulations alors qu’elles
sont uniquement approchées par les valeurs phénotypiques dans le chapitre 4. Nous pouvons
ainsi observer sur la figure S5.15 que les gains de précision de prédiction sont modestes dans
nos simulations si nous remplaçons les TBV par les valeurs phénotypiques des candidats.
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Figure 5.7 – Valeur génétique standardisée par unité de temps dans le schéma des intercroi-
sements en fonction de la méthode de sélection des parents

Dans le cas où la taille de la population d’entrainement restait constante, les méthodes TS update
et TS no update ont conduit aux mêmes valeurs génétiques standardisées en troisième géné-
ration dans les deux schémas simulés, alors que les précisions de prédiction obtenues avec les
deux méthodes différaient généralement. S’il n’est pas possible de mettre à jour la population
d’entrainement à chaque génération du fait de contraintes économiques ou logistiques, il est
donc envisageable d’estimer les effets des marqueurs à partir de la même population d’entraine-
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ment pendant les premières générations d’un programme de pré-breeding tel qu’envisagé dans
ce chapitre. Ici, la population d’entrainement initiale, regroupant des génotypes provenant du
panel des ressources génétiques et du panel du matériel élite, a été constituée de façon à res-
sembler dans sa composition à la REFPOP présentée au chapitre 2. Nous en concluons donc
que la REFPOP peut servir de population d’entrainement pour initier des programmes de
pré-breeding chez le pommier. L’utilisation de la pondération dynamique a en outre permis
d’augmenter la fréquence moyenne des allèles rares en troisième génération sans compromettre
le gain génétique à court terme. Toutefois, la perte d’allèles rares du fait de la dérive génétique
était aussi marquée avec ou sans pondération (figure S5.14), suggérant que la perte initiale d’al-
lèles rares est probablement inévitable lorsque la sélection génomique est appliquée (Jannink
2010). L’utilisation de la pondération dynamique peut donc présenter des avantages par rap-
port aux prédictions génomiques classiques, mais un certain nombre d’éléments sont à prendre
en compte afin de juger de la pertinence de cette approche. Plusieurs difficultés peuvent en
effet être rencontrées lors de l’utilisation de la pondération des effets des marqueurs telle que
présentée dans ce chapitre. D’une part, une sélection basée sur les GEBV pondérées permettra
de donner un poids plus fort aux allèles rares seulement si leur effet est correctement estimé.
Or dans les modèles de prédiction, les effets de ces allèles peuvent être mal estimés, surtout
s’ils sont également rares dans la population d’entrainement. Dans le cas où le signe de l’effet
estimé d’un allèle favorable est erroné, la pondération aura même pour conséquence de contre-
sélectionner cet allèle. Le choix de la formule de pondération employée peut également influencer
le gain génétique à court et long terme (Sun et VanRaden 2014). Dans le cas de la pondération
dynamique utilisée dans ce chapitre, l’utilisateur peut faire varier les pondérations assignées
aux marqueurs à travers les paramètres α et N (l’horizon de sélection). Nous avons obtenu des
résultats très proches de ceux présentés pour des valeurs de α comprises entre 0,05 et 0,5 (avec
un pas de 0,05) ou en fixant l’horizon de sélection à 10 générations (résultats non présentés).
A court terme, comme dans le cas de ce chapitre, nous pensons donc que l’influence de ces
paramètres est moindre du fait du nombre de générations réduit, mais des simulations plus
poussées devraient être menées afin d’étudier l’impact de ces paramètres sur le gain génétique à
long terme (au-delà d’une dizaine de générations). Enfin, les pondérations appliquées aux effets
des marqueurs sont fonction des fréquences alléliques pour une population donnée et le choix
de cette population dépend des objectifs à atteindre. Dans ce chapitre, nous avons calculé les
pondérations à chaque génération en utilisant les fréquences alléliques initiales du matériel élite,
ce qui permet de donner un poids plus fort aux mêmes régions génomiques à chaque génération
et donc d’augmenter la fréquence des allèles favorables à quelques endroits du génome. Cette
approche est utile dans une perspective de gain génétique à court terme, comme étudié dans
ce chapitre, mais n’est pas compatible avec une amélioration à long terme du matériel élite,
car pour des générations plus avancées que celles étudiées ici, le risque existe d’appliquer un
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poids plus fort à des régions génomiques pour lesquelles la fréquence de l’allèle favorable aurait
déjà fortement augmenté. Dans ce cas, il est préférable de calculer les pondérations en fonction
des fréquences alléliques de la génération des candidats, permettant de donner un poids plus
important aux régions pour lesquelles les allèles favorables sont encore rares dans cette géné-
ration plutôt que dans le matériel élite. Par ailleurs, nous avons considéré que le matériel élite
n’évoluait pas en parallèle des générations d’intercroisements ou de pseudo-rétrocroisements,
alors qu’en réalité il pourrait évoluer, entrainant donc un changement de la fréquence des allèles
rares par la même occasion.

5.4.2 Mise en place de la sélection génomique pour des actions de
pré-breeding

Compte tenu de l’importance de la précision de prédiction, la constitution de la population
d’entrainement est un aspect crucial à considérer dans la mise en place de la sélection gé-
nomique chez le pommier. Dans nos simulations, nous avons montré qu’il était préférable de
mettre à jour la population d’entrainement à chaque génération en utilisant et cumulant les
données phénotypiques des générations précédentes (méthode TS update inc). Il est important
de souligner que cette observation est valable dans notre cas car nous avons simulé un nombre
restreint de générations. Etant donné que la précision de prédiction décroît au fur et à mesure
que la génération des candidats s’éloigne de la population d’entrainement (Hidalgo et al. 2021 ;
Müller et al. 2017), inclure les données phénotypiques et génotypiques de toutes les générations
dans la population d’entrainement est probablement moins utile dans le cas de générations plus
avancées (Wolc et al. 2011), auquel cas il est préférable d’inclure uniquement les données des
dernières générations. La densité de marqueurs utilisée est également un facteur important de
la précision de prédiction. Les résultats présentés dans ce chapitre ont été obtenus en utilisant
une haute densité de marqueurs, mais génotyper tous les candidats à haute densité semble
irréalisable pour une espèce comme le pommier compte tenu des coûts actuels de génotypage.
Une solution alternative consisterait alors à génotyper les candidats avec une puce moyenne
voire basse densité, avant d’imputer les données génomiques de ces candidats pour obtenir des
données génomique haute densité. Lorsque la précision d’imputation est élevée, les GEBV cal-
culées à partir des données imputées sont proches des GEBV calculées avec les données haute
densité (Berry et Kearney 2011 ; Dassonneville et al. 2011), ce qui devrait permettre la mise en
place des schémas proposés dans ce chapitre compte tenu de la précision d’imputation élevée
chez le pommier rapportée au chapitre 3. Cependant, il faut souligner que même si la précision
d’imputation peut être élevée au niveau du génome, la précision d’imputation des allèles rares
est souvent problématique (Si et al. 2021), ce qui pourrait remettre en cause l’intérêt de la sélec-
tion génomique pondérée présentée précédemment dans ce chapitre. En particulier, l’imputation
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d’allèles rares basée sur l’utilisation d’un panel de référence peut se révéler problématique si
ces allèles sont présents en fréquence faible dans ce panel. Dans ce cas, nous préconisons donc
l’utilisation d’un panel représentatif de la diversité génétique du pommier, tel que celui présenté
au chapitre 3. S’il est possible d’imputer les données génomiques en utilisant les informations du
pédigrée, nous recommandons alors de génotyper à haute densité les parents des croisements à
chaque génération. Soulignons tout de même que lorsque nous avons effectué les mêmes simula-
tions que celles présentées dans ce chapitre en utilisant des données moyenne densité, nous avons
dans certains cas obtenu une valeur génétique standardisée similaire à celle observée lorsque
les données haute densité étaient utilisées (figure S5.16), alors que la précision de prédiction en
utilisant ces données était toujours inférieure à la précision de prédiction obtenue en utilisant
les données haute densité (figure S5.17). Ainsi, nous n’avons observé aucune différence pour
la valeur génétique standard en troisième génération de pseudo-rétrocroisements, alors que la
différence était presque toujours significative dans le schéma des intercroisements. En revanche,
nous n’avons observé aucune différence de fréquence des allèles rares en troisième génération
dans les deux schémas simulés lorsque nous avons comparé l’utilisation de données moyenne et
haute densité (figure S5.18). Compte tenu de la précision d’imputation élevée qu’il est possible
d’obtenir chez le pommier et du coût peu élevé que représente le génotypage à haute densité des
parents des candidats à chaque génération, nous recommandons dans tous les cas d’utiliser des
données haute densité dans les modèles de prédiction génomique. Cependant, si l’utilisation de
telles données se révélait difficile, nous soulignons que l’utilisation de données moyenne densité
peut être une alternative valable dans un programme de pré-breeding.
Enfin, il convient de noter que nous avons simulé un seul caractère dans nos simulations et
basé la sélection des individus sur ce seul caractère au cours des générations. Or la création
variétale chez le pommier prend en compte un grand nombre de caractères, et il est certain
qu’un programme de pré-breeding chercherait au moins à évaluer les candidats pour la qualité
du fruit, la résistance aux maladies et le rendement. Un programme de pré-breeding basé sur la
sélection génomique devrait donc idéalement prédire plusieurs caractères et utiliser l’informa-
tion de ces prédictions pour choisir les candidats servant de parents à la prochaine génération.
Cette prise en compte de plusieurs caractères peut se faire sous la forme d’un index pondérant
les GEBV des différents caractères en fonction de pondérations déterminés par le sélectionneur
(voir par exemple (Li et al. 2022) pour un exemple récent de simulation de programme de pré-
breeding utilisant un index de sélection), avec la difficulté que comporte le choix des coefficients
de pondération à appliquer. D’autre part, nous n’avons pas non plus pris en compte les défauts
qui surviennent souvent dans la descendance de croisements « ressources génétiques x élite »
chez le pommier et qui sont rédhibitoires pour un sélectionneur. Le déterminisme génétique de
ces défauts est généralement mal connu, ce qui pose des difficultés pour les intégréer dans des
simulations. Il est néanmoins nécessaire de se poser la question de la prise en compte de ces
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caractères dans les modèles de prédiction : si les défauts sont prédits de manière suffisamment
précise, il est possible de les prendre en compte dans un index de sélection au même titre que
les caractères désirables, ou d’exclure d’emblée les génotypes présentant des défauts des parents
potentiels dans le programme de pré-breeding.

5.4.3 Pistes à explorer dans la mise en place des simulations

Les simulations sont une approche intéressante pour étudier l’intérêt de l’utilisation de la sé-
lection génomique et sont de plus en plus utilisées dans la recherche actuelle (Daetwyler et
al. 2013). Il n’en reste pas moins que certaines hypothèses utilisées pour simuler les données
peuvent s’éloigner de la réalité et il convient donc d’analyser les résultats de simulation à la
lumière de ces possibles limitations. Nous avons par exemple supposé dans nos simulations que
le caractère simulé dépendait uniquement d’effets additifs, alors que les effets de dominance et
d’épistasie peuvent expliquer une part importante de la variance phénotypique chez le pom-
mier, comme cela a pu être montré dans le cas de caractères contrôlés par quelques gènes (par
exemple pour l’acidité (Jia et al. 2018), le port colonnaire (Otto et al. 2014) ou la résistance à
la tavelure (Gessler et al. 2006) ou dans le cas de caractères liés à la qualité du fruit (Kumar
et al. 2015) pour lesquels de nombreux QTL à effet mineur sont impliqués. Dans le cas où le
degré de dominance est important, Werner et al. (Werner et al. 2020) préconisent même d’évi-
ter de choisir les parents à intercroiser sur la base de leur GEBV (approche que nous avons
utilisée dans ce chapitre) et de choisir les parents maximisant la valeur génétique moyenne du
croisement estimée à partir des effets prédits des marqueurs. Il est donc important d’adapter
les modèles de prédiction et de choix des parents à l’architecture génétique des caractères à
prédire lorsque cela est possible, voire d’adapter les schémas de sélection pour tirer profit des
effets de dominance.
Soulignons également qu’il aurait été possible de choisir d’autres critères que ceux étudiés ici
pour le choix des parents à chaque génération. Plusieurs critères basés sur la complémentarité
entre les parents à croiser ont récemment été proposés dans la littérature, tels que la prédiction
de la variance résultant du croisement (Lado et al. 2017 ; Wolfe et al. 2021), la complémentarité
de régions génomiques (Allier et al. 2020a ; Vanavermaete et al. 2021) ou encore la complémen-
tarité des allèles rares à transférer vers le matériel élite (De Beukelaer et al. 2017 ; Moeinizade
et al. 2021). Nous n’avons pas exploré ces pistes afin de ne pas multiplier les scénarios à étudier
mais il est clair que de telles approches doivent être considérés dans la mise en place d’actions
de pré-breeding.
Enfin, nous n’avons pas non plus pris en compte la dimension économique des différents pro-
grammes étudiés dans nos simulations. Puisque nous avons utilisé le même nombre d’individus
et de familles quelle que soit la méthode adoptée, le coût économique associé à chaque méthode
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est différent, du fait du phénotypage plus ou moins important (par exemple phénotypage de
tous les candidats dans le cas de la méthode Pheno mais aucun phénotypage dans le cas de la
méthode TS no update, phénotypage). Il aurait été intéressant de raisonner à budget constant
pour chaque méthode et de chercher à optimiser le programme de pré-breeding dans ce cas
(Ben Sadoun 2021). Le retour sur investissement de la mise en place de la sélection génomique
est assurément l’élément qui déterminera si cette approche est adoptée chez le pommier et il
nous semble donc que les travaux présentés dans ce chapitre mériteraient d’être approfondis
afin d’optimiser l’allocation des ressources au sein du programme de pré-breeding.
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moyenne densité)
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CHAPITRE 6

Discussion générale

L’évolution des méthodes de sélection depuis le début du vingtième siècle a indéniablement
permis un progrès génétique important chez de nombreuses espèces, mais souvent au détriment
de la diversité génétique utilisée, les programmes d’amélioration s’appuyant souvent sur un
nombre restreint de géniteurs plus ou moins fortement apparentés. Cette base génétique étroite
peut conduire à long terme à un progrès génétique limité, ce qui amène de nombreux acteurs
du monde de la sélection à se questionner sur la meilleure façon d’utiliser la diversité génétique
non exploitée à ce jour. Chez le pommier, la faible diversité génétique utilisée dans les schémas
de sélection est un problème identifié de longue date (Noiton et Shelbourne 1992), mais peu
de programmes de création variétale se sont intéressés à l’exploitation de la diversité existante
dans les variétés anciennes et les espèces sauvages apparentées, probablement du fait du temps
nécessaire pour mener à bien des actions de pré-breeding. Récemment, l’avènement de la géno-
mique a permis le développement de méthodes de prédiction basées sur les données génétiques
d’individus non phénotypés, permettant d’envisager une utilisation plus efficace des sources de
diversité génétique. Dans ce contexte, l’objectif de mon travail de thèse était d’étudier l’intérêt
de la sélection génomique dans le cadre d’actions de pré-breeding chez le pommier. La précision
des prédictions génomiques repose sur plusieurs facteurs, parmi lesquels se trouvent la densité
de marqueurs utilisée et la constitution de la population d’entrainement. Dans le chapitre 3
de la thèse, nous avons étudié la précision d’imputation qu’il était possible d’atteindre chez
le pommier lorsque les données génomiques étaient imputées depuis une moyenne densité vers
une haute densité de marqueurs. Dans le chapitre 4, nous avons utilisé ces données imputées
afin de mesurer la précision de prédiction pour différents caractères lorsque les individus à pré-
dire étaient représentés par un panel de ressources génétiques, de matériel élite ou d’hybrides

169



CHAPITRE 6.

obtenus en croisant des individus de chacun des deux panels. Pour ce faire, nous avons étudié
différentes façons de constituer la population d’entrainement nécessaire à la calibration des
modèles de prédiction. Dans le chapitre 5 de la thèse, nous avons étudié par simulation deux
schémas de sélection permettant d’augmenter la fréquence d’allèles favorables rares dans du
matériel élite mais présents dans les ressources génétiques en s’appuyant sur la sélection géno-
mique. Dans cette discussion générale, je reviens sur les résultats principaux obtenus pendant
la thèse et dresse le bilan de pistes restant à explorer pour la mise en place de la sélection
génomique dans des actions de pré-breeding chez le pommier.

5.1 Intérêt de la sélection génomique chez le pommier

La sélection génomique a très tôt été envisagée comme une approche prometteuse chez les
espèces pérennes car elle pouvait en théorie permettre une réduction importante des cycles de
sélection (Grattapaglia et al. 2018 ; Kumar et al. 2012a) grâce à la mise en place d’une sélection
précoce. Cependant, avant le début de cette thèse peu d’études avaient été menées quant à la
précision de prédiction qu’il était possible d’atteindre pour différents caractères chez le pommier,
et les candidats dans ces études étaient dans la plupart des cas des génotypes issus de familles
de plein-frères (Kumar et al. 2012b ; 2015). L’identification de ressources génétiques de bonne
valeur agronomique par prédiction génomique était alors une piste peu explorée (Migicovsky
et al. 2016). Nous avons montré dans le chapitre 4 qu’il était possible d’obtenir des précisions
de prédiction modérées (0,34 pour le croquant du fruit) à élevées (0,82 pour la date de récolte)
en utilisant une population d’entrainement constituée de ressources génétiques pour prédire
d’autres ressources génétiques, et que la précision de prédiction pouvait également être élevée
lorsque ces mêmes candidats étaient prédits en utilisant des données provenant de matériel
élite (0,13 pour la jutosité du fruit à 0,69 pour la couleur du fruit). Dans le cas de génotypes
résultant d’un croisement entre un parent élite et un parent provenant d’un panel de ressources
génétiques, nous avons montré à partir de données réelles (chapitre 4) et simulées (chapitre 5)
que des précisions de prédiction moyennes à élevées pouvaient être obtenues si la population
d’entrainement était constituée de génotypes provenant à la fois des panels de matériel élite et
des ressources génétiques ou si les candidats des générations précédentes étaient utilisés comme
population d’entrainement dans le cas de générations avancées de croisements. L’ensemble de ces
résultats montrent que l’identification, via la prédiction génomique, de génotypes intéressants
provenant des ressources génétiques est tout à fait envisageable dans le cadre d’actions de pré-
breeding. Nous avons aussi montré que l’amélioration de ces génotypes par croisements avec
du matériel élite est possible grâce à la sélection génomique, auquel cas, la durée entre deux
générations pourrait être réduite. En considérant une durée de 4 ans entre deux générations
grâce à la sélection génomique contre 7 ans au minimum pour la sélection phénotypique dans
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5.1. INTÉRÊT DE LA SÉLECTION GÉNOMIQUE CHEZ LE POMMIER

nos simulations, nous avons ainsi observé un gain génétique par unité de temps supérieur
lorsque la sélection génomique était utilisée plutôt que la sélection phénotypique. Nous avons
également montré par simulation que l’utilisation de la sélection génomique dans des schémas
de pré-breeding pouvait être un atout pour transférer des allèles rares favorables vers du élite
depuis des variétés issues de ressources génétiques lorsqu’un poids plus important était donné
à de tels allèles dans les modèles de prédiction. La proportion moyenne du génome provenant
des ressources génétiques chez les descendants de la 3ème génération était en outre plus élevée
que lorsque la fréquence des allèles rares n’était pas prise en compte dans le modèle. Si le choix
des géniteurs d’un programme de pré-breeding est basé sur des prédictions génomiques, comme
dans le cas du chapitre 5, il est possible que les individus issus des ressources génétiques ayant
les GEBV les plus élevées soient proches du matériel élite d’un point de vue génétique du fait
du relativement faible nombre de générations entre le matériel élite et les variétés provenant des
ressources génétiques. Dans ce cas, ces individus transmettront peu de nouveaux allèles rares
dans les générations successives. Au contraire, si le choix des géniteurs du programme de pré-
breeding est basé sur la sélection phénotypique, il est possible que ce choix initial des géniteurs
soit pertinent du point de vue de l’élargissement de la base génétique du matériel élite, mais il
existe un risque de sélectionner des hybrides dont une partie importante du génome provient du
matériel élite dans les générations ultérieures. L’utilisation de marqueurs moléculaires dans les
programmes de pré-breeding et la pondération des allèles rares dans les modèles de prédiction
permettent de limiter les risques rencontrés dans les deux situations évoquées. L’utilisation de
la pondération des allèles rares est d’autant plus intéressante que, contrairement à d’autres
études basées sur de telles méthodes de pondération (Liu et al. 2015 ; Sun et VanRaden 2014),
nous n’avons pas observé de pénalisation du gain génétique à court terme lorsque nous avons
appliqué des pondérations aux prédictions génomiques. En revanche, nous avons observé une
perte de variance génétique plus importante dans le cas de l’utilisation de la sélection génomique
que dans le cas de la sélection phénotypique, comme cela a pu être observé dans d’autres études
menées par simulation (Breider et al. 2022 ; Wientjes et al. 2022). Dans notre cas, l’étude a
porté sur un faible nombre de générations et il serait intéressant de savoir si la perte de variance
à plus long terme peut être un frein à l’utilisation de la sélection génomique chez le pommier.
Cependant, il est peu probable que la variance génétique disponible soit épuisée au bout de
quelques générations (par exemple Silva et al. (2021) montrent par simulation que pour une
intensité de sélection de 2,5% il faut au moins 50 générations avant que la variance génétique
ne soit épuisée), ce qui nous amène à penser que la sélection génomique est une approche de
choix pour du pré-breeding chez le pommier. Les potentiels freins à sa mise en place sont donc
plutôt d’ordre logistique et économique, comme précisé ci-après.
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5.2 Mise en place de la sélection génomique dans les pro-
grammes de pré-breeding : limites et opportunités

Bien que la sélection génomique présente un réel intérêt chez le pommier, nous avons identifié
un certain nombre de contraintes qui pourraient retarder sa mise en place dans les programmes
de pré-breeding, voire de création variétale en général. Je discute ici certaines de ces limites et
des pistes potentielles permettant de les dépasser.

5.2.1 Constitution de la population d’entrainement

Chez les espèces arboricoles, générer et maintenir des populations de grande taille est un in-
vestissement onéreux et pouvant conduire à un travail de phénotypage fastidieux. La taille de
la population d’entrainement peut donc être un premier frein à la mise en place de la sélec-
tion génomique chez le pommier. Dans la majorité des programmes actuels d’amélioration du
pommier à l’échelle internationale, les actions de pré-breeding et de développement de varié-
tés sont distincts, ce qui pourrait avoir pour conséquence de devoir constituer une population
d’entrainement destinée à la prédiction du matériel développé dans le cadre du pré-breeding
et une autre population d’entrainement dédiée au matériel élite en cours d’évaluation et donc
être une contrainte pour les raisons évoquées en début de paragraphe. Nous avons montré dans
le chapitre 4 qu’une population représentative de la diversité du pommier (dans notre cas en
comprenant à la fois du matériel élite et des variétés anciennes) pouvait être utilisée pour
prédire différentes populations de candidats, ce qui signifie qu’une seule et même population
pourrait servir de population d’entrainement chez le pommier. De ce point de vue, la popula-
tion REFPOP, constituée à la fois de ressources génétiques et de descendances élite, pourrait
être utilisée comme population d’entrainement, d’autant plus qu’elle présente l’avantage d’être
déjà en place sur 6 sites européens, ce qui représente un réseau expérimental extrêmement utile
pour la promotion de la sélection génomique chez le pommier. Dans le cadre d’un programme
de pré-breeding, il est de plus important d’utiliser une population d’entrainement suffisamment
diverse afin de représenter les différents allèles aux QTL. D’une part, nous avons vu dans le
chapitre 4 que la précision de prédiction pouvait drastiquement chuter lorsqu’un allèle était fixé
dans la population d’entrainement et ségrégeait chez les candidats. D’autre part, nous avons
rappelé au chapitre 5 l’importance d’estimer avec précision l’effet des allèles rares du matériel
élite en vue de les valoriser par pondération dynamique. Or estimer les effets de tels allèles
avec précision implique d’utiliser une population d’entrainement dans laquelle ces allèles sont
présents en fréquence suffisamment élevée. Enfin, nous pensons que certains défauts pouvant
apparaître lorsque des ressources génétiques sont utilisées dans des programmes de pré-breeding
doivent être pris en compte sur la base de prédictions génomiques s’ils sont contrôlés par un
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grand nombre de loci (comme cela est le cas pour la mauvaise conservation du fruit ou l’alter-
nance, qui sont des défauts considérés comme rédhibitoires par les sélectionneurs actuellement).
Cela implique d’inclure un certain nombre de génotypes présentant ces défauts et de mettre en
place un phénotypage fiable de ces défauts dans la population d’entrainement afin de les prédire
correctement, ce qui renforce la nécessité d’utiliser une population d’entrainement diverse.
Nous avons également montré que des données historiques pouvaient être utilisées pour aug-
menter la taille de la population d’entrainement, et qu’inversement il était possible d’optimiser
la constitution de la population d’entrainement, par exemple en utilisant l’approche proposée
par Rincent et al. (2017), afin de réduire sa taille et donc les coûts associés. Là encore, le réseau
REFPOP peut être utilisé pour phénotyper des caractères difficiles à évaluer ou peu étudiés
jusqu’à présent. Cependant, pour certains caractères tels que la résistance à des maladies émer-
gentes, de nouveaux vergers devront être mis en place pour ne pas compromettre les évaluations
de caractères agronomiques de production, de phénologie et de qualité du fruit. Dans le cas
de caractères liés au changement climatique, il sera potentiellement nécessaire d’évaluer les
génotypes d’intérêt dans de nouveaux environnements dont les caractéristiques se rapprochent
des conditions climatiques à venir en France. Pour ce faire, la collaboration entre instituts de
recherche est une voie à privilégier et le réseau REFPOP y contribue largement. Une telle col-
laboration pourrait par la même occasion permettre de mutualiser les coûts liés au génotypage
et au phénotypage en exploitant conjointement des données acquises par les différents instituts
(Jung et al. 2022).
Enfin, nous avons vu dans le chapitre 5 qu’une même population d’entrainement pouvait être
utilisée pendant plusieurs générations dans le cadre d’actions de pré-breeding, même s’il reste
préférable d’accumuler et exploiter les phénotypes des générations précédentes. Compte tenu
des contraintes associées à une mise à jour de la population d’entrainement à chaque génération,
l’utilisation au cours des générations d’une unique population d’entrainement à large diversité
représente là encore une possibilité. Nous nous sommes limités à des schémas de pré-breeding
s’étalant sur trois générations dans nos simulations, ce qui ne nous permet pas de donner des
préconisations quant au renouvellement de la population d’entrainement dans le cas où elle
n’est pas mise à jour à chaque génération. Ce renouvellement dépendra vraisemblablement du
schéma de sélection adopté d’une part, puisque nous avons vu que la diminution de la préci-
sion de prédiction était moins importante dans le schéma des rétrocroisements que dans celui
des intercroisements, et de la taille de la population d’entrainement d’autre part, étant donné
qu’une population d’entrainement de grande taille permet généralement d’obtenir de meilleures
précisions de prédiction, auquel cas la diminution de la précision de prédiction est sans doute
moins préjudiciable. Enfin, il est évident que la population d’entrainement devra être mise à
jour si de nouveaux caractères sont pris en compte dans le programme de pré-breeding ou si de
nouvelles sources de diversité qui ne sont pas représentées dans la population d’entrainement
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sont exploitées (par exemple du matériel exotique ou des espèces sauvages apparentées, voir
plus bas).

5.2.2 Phénotypage de la population d’entrainement

Le développement rapide de nouveaux outils de phénotypage chez le pommier pourrait per-
mettre de phénotyper un plus grand nombre d’individus qu’actuellement, tout en assurant un
phénotypage plus précis que dans le cas de notations manuelles pour certains caractères. Par
exemple, des travaux menés par les équipes ImHorPhen et VadiPom de l’IRHS d’Angers ont
permis de mettre en œuvre des algorithmes d’analyse d’images pour progressivement améliorer
l’évaluation de la couleur du fruit (Couasnet et al. 2021). De même, des caractères liés à la forme
du fruit sont généralement notés par les sélectionneurs en utilisant une description du fruit ou
dans certains cas une échelle ordinale pouvant varier d’un institut à l’autre, ce qui complique
l’utilisation de données acquises sur différents sites ou par différents sélectionneurs. Différents
projets utilisant des algorithmes de machine learning et de l’analyse d’images sont actuellement
en cours (Z.Migicovsky, communication personnelle ; C.Dujak, communication personnelle) et
pourraient permettre une meilleure étude des caractères liés à la forme du fruit. Afin de minimi-
ser le travail de récolte, ces nouveaux outils de phénotypage devraient dans l’idéal être utilisés
en verger, par exemple via l’utilisation de drones (Coupel-Ledru et al. 2019) ou d’appareils
d’acquisition d’images peu encombrants et facilement transportables. Des essais de ce type ont
lieu sur la REFPOP dans le cadre du projet INVITE et ont déjà révélé le potentiel de ces
méthodes. Par exemple, Zine-El-Abidine et al. (2021) ont développé un algorithme capable de
détecter les pommes d’un arbre à partir de photographies avec un taux de réussite de 95%.

5.2.3 Génotypage des candidats à la sélection

En parallèle du phénotypage, le génotypage des candidats à la sélection peut également repré-
senter un autre frein à l’utilisation de la sélection génomique. Le nombre de marqueurs utilisés
dans les prédictions génomiques peut avoir une influence sur la précision de prédiction obtenue,
surtout si les candidats sont issus de ressources génétiques. En effet dans ce cas le déséquilibre
de liaison décroît plus vite que pour un panel constitué de matériel élite, ce qui peut nécessiter
d’utiliser des données de marquage haute densité pour atteindre des précisions de prédiction
correctes. Or nous avons d’une part montré au chapitre 3 qu’il était possible d’imputer pré-
cisément des données moyenne densité vers de la haute densité chez le pommier, et d’autre
part nous avons observé aux chapitres 4 et 5 des différences minimes de précision de prédic-
tion lorsque les données moyenne densité étaient utilisées à la place des données haute densité.
L’utilisation de données haute densité a tout de même permis une meilleure gestion des allèles
rares dans les programmes simulés de pré-breeding, et de manière générale une haute densité
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de marqueurs est préconisée pour la gestion de la diversité chez différentes espèces (Eynard
et al. 2016). Le coût de génotypage représente actuellement environ 35=C/échantillon pour du
génotypage moyenne densité et 85 à 90=C/échantillon pour du génotypage haute densité, ce qui
nous a amené à conclure que la stratégie la plus prometteuse consiste à génotyper les candidats
à la sélection à moyenne densité puis à les imputer, tout en génotypant les parents des candidats
ainsi que leurs ancêtres à haute densité afin de régulièrement mettre à jour le panel de référence
utilisé lors de l’étape d’imputation.

5.3 Suite à donner aux actions de pré-breeding

Enfin, une dernière limitation potentielle à la mise en place de la sélection génomique dans
le cadre d’actions de pré-breeding est liée à la vision à long terme dans les programmes de
sélection chez le pommier. En effet, compte tenu de la durée des programmes d’amélioration,
les acteurs de la filière se projettent actuellement à court terme pour définir les objectifs de
sélection et les croisements à effectuer. Dans le chapitre 5, c’est la raison pour laquelle nous
nous sommes projetés sur une durée de trois générations et les actions à mener au-delà de
ces trois générations ne sont pas claires, ce qui rend une planification à long terme basée sur
la sélection génomique incertaine. D’une part, il est possible que les personnes impliquées au
début des actions de pré-breeding ne soient plus en activité au bout de la troisième génération,
ce qui pourrait entrainer une déviation par rapport à la vision initialement envisagée pour
les actions de pré-breeding. D’autre part, les objectifs de sélection ont largement le temps de
changer en 20 ans chez le pommier, en particulier en lien avec le changement climatique et les
attentes de la société. Enfin, du fait du grand nombre de critères impliqués dans la création
variétale chez le pommier, il est probable que les acteurs de la sélection désirent phénotyper de
manière poussée le matériel issu des actions de pré-breeding à la fin de la troisième génération
de croisements (voire avant). La stratégie adoptée dans les programmes de pré-breeding a alors
de grandes chances d’être modifiée en fonction des observations. Au-delà de 3 générations,
plusieurs scénarios peuvent être envisagés :

— Compte tenu de l’évolution du matériel élite en parallèle du programme de pré-breeding,
un premier scénario basique consisterait à reprendre la même stratégie que dans les 3
premières générations mais en utilisant le matériel élite amélioré à la place du matériel
élite initial et en renouvelant les variétés anciennes provenant des ressources génétiques
utilisées dans les croisements. Il serait d’autant plus nécessaire de renouveler le choix
des variétés provenant des ressources génétiques dans le cas où de nouveaux objec-
tifs de sélection apparaitraient. Si une même population d’entrainement a été utilisée
pour construire les équations de prédiction des trois premières générations, nous recom-
mandons de mettre à jour cette population d’entrainement afin de prendre en compte
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l’évolution du matériel élite. Dans ce cas, les données génotypiques et phénotypiques
des individus évalués dans le cadre du développement du matériel élite pourraient être
ajoutées à la population d’entrainement précédemment utilisée.

— Le scénario précédent se base sur l’identification de génotypes provenant de ressources
génétiques sur la base de leur valeur agronomique estimée au travers d’observations
phénotypiques ou éventuellement via leur GEBV. Comme évoqué au chapitre 5, une
autre approche consisterait à sélectionner des génotypes pour leur complémentarité avec
le matériel élite, en identifiant par prédiction génomique des régions favorables chez
certains individus des ressources génétiques et pour lesquelles les allèles favorables sont
absents ou rares chez le matériel élite. Cette approche nécessite d’estimer précisément
les effets des marqueurs, ce qui n’est pas forcément possible au début d’un programme
de pré-breeding compte tenu de la taille restreinte de la population d’entrainement et
donc de la représentation limitée de certains allèles. Après 3 générations, la taille de la
population d’entrainement pourra être supérieure à la taille initiale grâce à l’utilisation
des données phénotypiques et génotypiques des générations précédentes si la population
d’entrainement est mise à jour à chaque génération, permettant alors une meilleure
estimation de ces effets. De plus, si la fréquence des allèles rares favorables augmente
au cours des générations, la mise à jour de la population devrait là encore permettre
une meilleure estimation des effets de ces marqueurs. Dans le cas d’une population
d’entrainement à large diversité, il nous semblerait également intéressant de valoriser les
pépins obtenus par pollinisation libre en verger en en plantant et génotypant un certain
nombre. Prenons l’exemple de la REFPOP, qui correspond à une telle population. Les
fruits de la REFPOP résultent de pollinisations libres (aussi dites "open") impliquant
les génotypes du matériel élite et des ressources génétiques avoisinants et certains allèles
rares dans la REFPOP pourraient alors être présents en plus grande quantité dans
les descendances "open" de la REFPOP. Etant donné que la REFPOP donne déjà des
fruits, leur valorisation permettrait en outre de gagner une génération de croisement et
d’exploiter davantage de données

— Dans le cas mentionné plus haut où les objectifs de sélection au-delà des 3 générations ont
évolué, il pourrait être nécessaire d’utiliser des génotypes provenant de matériel exotique
ou d’espèces sauvages apparentées, notamment afin de faire face aux contraintes liées
au changement climatique. L’utilisation de tels génotypes dans un programme de pré-
breeding peut se révéler complexe, notamment du fait de leur grande distance génétique
avec le matériel élite et de leurs différences en termes de performances agronomiques.
Nous discutons certains aspects de cette problématique plus en détail dans la section
suivante.
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5.4 Quels caractères sélectionner dans les programmes
de pré-breeding et quel matériel végétal utiliser pour
y parvenir ?

A ce jour, l’utilisation de ressources génétiques ou d’espèces sauvages apparentées s’est large-
ment focalisée sur la résistance aux stress biotiques chez le pommier. Les demandes sociétales
actuelles vont dans le sens d’une agriculture dépourvue de pesticides, ce qui devrait continuer
à placer de telles résistances au cœur des programmes de sélection. La majorité des variétés
inscrites sont résistantes à la tavelure et dans une moindre mesure au feu bactérien, mais des
contournements de gènes majeurs ont été observés depuis plusieurs années dans les deux cas
(Emeriewen et al. 2019 ; Papp et al. 2020b ; Parisi et al. 1993), rendant l’introgression de nou-
veaux QTL de résistance désirable. Dans le cas de la tavelure, il existe plusieurs sources de
résistance au sein du pool domestique chez le pommier (Gessler et al. 2006), mais pour d’autres
caractères comme la résistance à l’oïdium ou au feu bactérien, les allèles d’intérêt se trouvent
plutôt dans le pool sauvage. Les caractères liés à la qualité du fruit sont également systéma-
tiquement considérés lors du processus de création variétale chez le pommier, et il est tout à
fait envisageable d’utiliser des ressources génétiques pour introduire de nouveaux arômes dans
les variétés élite (Larsen et al. 2019), ou pour développer de nouvelles caractéristiques origi-
nales pour le consommateur et la filière, tel qu’illustré récemment par la création de variétés
à chair rouge (Wang et al. 2018). L’utilisation de ressources génétiques pour améliorer des
caractères liés à la qualité est cependant plus incertaine que dans le cas de la résistance aux
stress biotiques. D’une part, certains caractères n’ont pas besoin d’être améliorés dans le ma-
tériel élite, et l’utilisation de ressources génétiques pourrait conduire à casser des associations
favorables pour ces caractères. Par exemple, la conservation du fruit est un élément central
des programmes d’amélioration chez le pommier et les variétés élite actuelles ont généralement
une longue durée de conservation (Migicovsky et al. 2021), tandis que de nombreuses variétés
anciennes se conservent mal. D’autre part, les sélectionneurs recherchent des optimums plutôt
que des maximums pour de nombreux caractères liés à la qualité organoleptique chez la pomme,
tels que la perception du sucre et de l’acidité du fruit. Dans ce cas, le transfert de nouveaux
allèles favorables depuis les ressources génétiques n’est pas une priorité puisque la gestion de
ces optimums peut être envisagée au sein du matériel élite au travers de nouvelles associations
d’allèles déjà présents.

Enfin, l’intérêt des ressources génétiques et des espèces sauvages apparentées pour de nouveaux
objectifs de sélection liés au changement climatique est indéniable. Jusqu’à présent, les pro-
grammes d’amélioration chez le pommier visaient à développer des variétés adaptées à une
large gamme de conditions pédoclimatiques, rendant potentiellement ces variétés mal adaptées
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Tableau 6.1 – Caractères d’intérêt pour lesquels les espèces sauvages apparentées du
pommier domestique pourraient être utilisés
Caractère M. sieversii M. sylvestris M. orientalis M. prunifolia
Tavelure X X X
Feu bactérien X X
Chancre à Nectria X
Oïdium X X X
Puceron lanigère X
Floraison tardive X X
WUE* X
Tolérance à la sècheresse X
Adapté de Bramel et Volk (2019)
* WUE : Water-Use Efficiency

au changement climatique dans certaines zones du fait d’événements extrêmes à venir (par
exemple des périodes prolongées de sècheresse) ou même déjà observés telles que les gelées
d’avril 2021 ayant fortement touché les arboriculteurs français. Anticiper de tels événements
pourrait conduire à la création de variétés à floraison plus tardive qu’actuellement ou à l’utili-
sation de génotypes issus des ressources génétiques et nécessitant une utilisation plus modérée
d’eau (Coupel-Ledru et al. 2022). Certaines espèces sauvages apparentées présentent également
une tolérance à la sècheresse qui pourrait être exploitée dans les programmes de pré-breeding
(Bramel et Volk 2019). Pour de tels caractères, la prédiction génomique peut être plus com-
plexe du fait des interactions génotype x environnement et de l’architecture génétique, ce qui
a conduit plusieurs auteurs à préconiser l’utilisation de modèles écophysiologiques dans les-
quels les paramètres génétiques d’un modèle écophysiologique sont déterminés par prédiction
génomique (Cooper et al. 2016 ; Heslot et al. 2014). La prédiction génomique de l’adaptation
différentielle de génotypes en fonction des environnements peut aussi être mise en œuvre par le
biais de modèles combinant des données acquises sur plateforme de phénotypage haut-débit et
des données de caractérisation fine de l’environnement (Millet et al. 2019). Comme évoqué dans
les paragraphes précédents, certaines espèces sauvages apparentées présentent donc un intérêt
indéniable pour l’amélioration du pommier, en particulier vis-à-vis de la réponse aux stress bio-
tiques et abiotiques (tableau 6.1). Dans le cadre de ma thèse, nous nous sommes uniquement
intéressés à des donneurs potentiels provenant du pool primaire du pommier, mais il me semble
pertinent de se demander si les mêmes schémas de sélection pourraient être utilisés pour des
espèces sauvages apparentées. Bien que les croisements entre M. domestica et les espèces ap-
parentées les plus proches soient relativement faciles, il nous semble encore difficile d’envisager
l’utilisation directe de ce type de matériel dans les programmes de pré-breeding en mobilisant
la prédiction génomique. D’une part, les puces de génotypage disponibles actuellement chez le
pommier ne sont pas adaptées au génotypage d’espèces sauvages, rendant les stratégies basées
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sur l’utilisation de prédictions génomiques hasardeuses. Notons qu’à ce titre, une puce de géno-
typage comprenant un peu moins de 50 000 marqueurs SNP est en cours de développement au
Julius Kühn Institut de Dresden en Allemagne (A.Peil, communication personnelle) et qu’envi-
ron 4000 de ces marqueurs ciblent 6 espèces apparentées du pommier. Une approche alternative
pourrait consister à utiliser des modèles de prédiction dont la matrice d’apparentement a été
estimée en utilisant des données phénotypiques acquises de manière non-destructive (Van Tas-
sel et al. 2022), comme dans le cas de données NIRS (Rincent et al. 2018) ou hyperspectrales
(Krause et al. 2019). D’autre part, les fruits des espèces sauvages apparentées sont souvent de
petite taille et riches en composés phénoliques, rendant alors l’évaluation de la qualité du fruit
impossible dans les premières générations d’intercroisement. Des défauts additionnels tels que
le port de l’arbre ou la position de l’inflorescence peuvent compliquer le phénotypage. Dans une
optique d’évaluation des génotypes basée sur la prédiction génomique, il faudrait alors évaluer
le potentiel des espèces sauvages dans un fond génétique élite. Serra et al. (2016) ont à ce titre
proposé une approche s’appuyant sur le principe des lignées d’introgressions afin d’introduire
des fragments d’un parent exotique dans un fond génétique élite chez les espèces arboricoles de
façon à ce que la majorité du génome du parent exotique soit représenté dans la descendance
du croisement tout en limitant la taille des fragments exotiques par descendant. Compte tenu
du coût de la mise en place d’une telle population et du temps nécessaire pour générer de
tels génotypes, l’utilisation de cette approche devrait être envisagée dès la mise en place d’un
programme de pré-breeding.

5.5 Conclusion générale

Les résultats acquis au cours de cette thèse montrent que la sélection génomique est une ap-
proche pertinente pour assurer l’efficacité d’actions de pré-breeding chez le pommier : l’utili-
sation de prédictions génomiques peut permettre d’une part d’identifier des variétés issues des
ressources génétiques à valoriser et d’autre part guider le choix des candidats à la sélection
dans des schémas plus avancés de pré-breeding, en permettant dans ce cas un gain génétique
par unité de temps plus important que si la sélection phénotypique avait été utilisée. Pour dé-
finitivement valider l’intérêt de la sélection génomique chez le pommier, les travaux menés par
simulations dans cette thèse gagneraient maintenant à être confirmés par des résultats acquis
sur des populations en verger.
Si l’utilisation de la sélection génomique dans les programmes de pré-breeding du pommier est
alors envisagée, il me semble nécessaire de prendre en compte trois aspects que nous avons peu
explorés dans le cadre de la thèse. Dans un premier temps, la dimension économique de la mise
en place de la sélection génomique devra être envisagée et les coûts comparés à un programme
reposant sur la sélection phénotypique afin de définir entre autres le nombre de croisements à
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effectuer, la taille des familles et l’intensité de sélection. L’équipe Vadipom de l’IRHS d’An-
gers est actuellement en train de chiffrer le coût que représente chaque étape d’un programme
d’amélioration du pommier, ce qui devrait permettre de s’appuyer sur des éléments concrets
pour optimiser la mise en place d’un programme de pré-breeding. Le choix des géniteurs à uti-
liser dans un programme de pré-breeding est également un élément prépondérant. Les parents
à la base du programme de pré-breeding peuvent être déterminés sur la base des connaissances
empiriques des sélectionneurs, ce qui présente l’avantage d’éviter le choix d’individus présen-
tant des défauts rédhibitoires, mais présente l’inconvénient d’exclure tout matériel qui n’aurait
pas été phénotypé pendant plusieurs saisons. L’utilisation de prédictions génomiques peut alors
guider le choix d’individus intéressants à utiliser comme géniteurs, soit en se basant sur leurs
valeurs de GEBV, soit en cherchant à utiliser des parents complémentaires du matériel élite.
Enfin, les caractères à prendre en compte dans le programme de pré-breeding devront être
clairement définis en amont afin de déterminer sur quels critères les géniteurs seront choisis au
cours des générations du programme. Chez le pommier, les critères de sélection sont sans doute
trop nombreux pour être tous pris en compte dans un programme de pré-breeding, mais la
qualité du fruit, le rendement et la qualité d’adaptation à différents environnements doivent au
minimum être pris en compte, en plus d’éventuels autres caractères liés à de nouveaux objectifs
de sélection. Dans cette thèse, nous avons suggéré d’utiliser un index de sélection afin de simul-
tanément prendre en compte ces caractères dans un programme de pré-breeding. Il serait aussi
envisageable de mettre en place plusieurs sous-programmes portant sur des sous-populations
d’amélioration différenciées, chacune étant consacrée à l’amélioration d’un ou quelques carac-
tères en particulier, et d’intercroiser par la suite les individus sélectionnés dans ces programmes.
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Titre : Valorisation des ressources génétiques du pommier dans une population d'amélioration 
élite grâce à la sélection génomique 
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Résumé : Les programmes d’amélioration à 
l’échelle mondiale chez le pommier utilisent de 
façon récurrente un petit nombre de variétés 
comme géniteurs. Cette base génétique étroite 
des populations d’amélioration élite est une 
préoccupation pour les sélectionneurs. Dans 
ce contexte, l’utilisation de ressources 
génétiques présentant des allèles favorables 
rares pourrait permettre d’’enrichir cette base 
génétique. La sélection génomique pourrait 
alors représenter une approche intéressante 
pour valoriser de tels génotypes dans un 
programme de pré-breeding. L’objectif de cette 
thèse est d’étudier l’intérêt de la sélection 
génomique dans de tels programmes chez le 
pommier. Afin de construire des modèles de 
prédiction basés sur un grand nombre de 
marqueurs, nous avons dans un premier 
temps étudié par simulations la précision 
d’imputation qu’il était possible d’atteindre 

dans des familles biparentales et avons montré 
qu’il était possible d’obtenir des données 
imputées de haute qualité. 
Nous avons par la suite évalué l’intérêt de 
combiner des ressources génétiques et du 
matériel élite afin de constituer une population 
d’entrainement à large diversité utilisable dans 
différents contextes et avons obtenu des 
précisions de prédiction modérées à élevées 
selon le trait étudié. Nous avons enfin simulé 
deux schémas de pré-breeding et avons 
montré que la sélection génomique pouvait 
permettre un gain génétique par unité de 
temps et une augmentation de la fréquence 
des allèles favorables rares plus importants 
que la sélection phénotypique. Les résultats de 
la thèse montrent que la sélection génomique 
peut permettre d’améliorer l’efficacité des 
programmes de pré-breeding chez le pommier. 

 
Title: Harnessing apple genetic resources in an elite breeding population using genomic selection 

 

Keywords: Malus domestica, genomic prediction, genetic diversity, pre-breeding, simulations 

 
Abstract: Apple breeding programs worldwide 
have usually been using a few recurrent parents 
for decades, which has resulted in a narrow 
genetic base in elite populations that is 
worrisome for many breeders. In this context, 
genotypes from genetic resources that contain 
rare favourable alleles could be used to broaden 
the genetic base of elite material. Genomic 
selection could then be an appealing approach 
in order to efficiently harness this diversity in a 
pre-breeding program. The aim of this thesis is 
to explore the value of genomic selection in 
such programs in apple. In order to use high 
density genotypic data to build prediction 
models, we first used simulations to quantify the 
imputation accuracy that could be obtained in 

several biparental families and showed that 
high quality imputed genotypic data could be 
obtained. 
We then explored the benefits of combining 
genetic resources and elite material into a 
single, diverse training set that could be used 
in multiple contexts and obtained moderate to 
high predictive abilities in doing so. We finally 
simulated two pre-breeding schemes and 
showed that genomic selection could lead to a 
higher genetic gain per unit of time and 
increases in rare allele frequencies than using 
phenotypic selection. The results from this 
work suggest that genomic selection could help 
improve the efficiency of pre-breeding 
programs in apple. 
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