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Introduction 
Dès 1970, l’entreprise Grimaud Frères Sélection, à l’origine du Groupe Grimaud, s’est 

lancée dans la sélection génétique en canard en collaboration avec l’INRA. Le Groupe Grimaud 
s’est progressivement développé et diversifié avec des élevages de lapins, de pigeons et 
l’acquisition du pool génétique ponte et chair en 1997. À partir de là, les programmes de sélection 
ponte et chair au sein du Groupe Grimaud se sont développés avec notamment l’acquisition de la 
société Hubbard (poulets de chair) en 2005 puis la création de la société Novogen (poules 
pondeuses) en 2008. Les objectifs de Novogen sont multiples : obtenir une excellente qualité 
d’œufs avec une productivité et un rendement optimaux, tout en s’adaptant aux divers systèmes 
de production. Novogen concentre donc aujourd’hui ses efforts sur la sélection, et notamment la 
sélection génomique, ainsi que le développement de produits répondant aux demandes des 
différents marchés. 

En parallèle, l’émergence des marqueurs moléculaires tels que les SNP dans les années 
90 a permis le développement de biotechnologies qui ont abouti en 2011 et en 2013 à la création, 
en filière volaille, de puces à SNP (Single Nucleotide Polymorphisms) haut débit (60 000 et 
600 000 SNP) par les entreprises Illumina et Affymetrix (Groenen et al., 2011 ; Kranis et al., 2013). 
La sélection génomique s’est ainsi développée à partir de 2011 grâce à ces nouvelles technologies 
et utilise les informations des SNP, en complément des mesures de performances, afin de choisir 
les futurs reproducteurs parmi un grand nombre de candidats à la sélection. 

Dans cette optique, sous l’impulsion de quatre laboratoires INRA (Rennes, Toulouse, Jouy-
En-Josas et le Rheu), d’institutionnels (IFIP et SYSAAF) et des sélectionneurs Bioporc et 
Novogen, le projet ANR UtOpIGe (vers une Utilisation Optimale de l’Information Génomique dans 
les schémas pyramidaux) s’est mis en place en 2010 afin de fournir les informations nécessaires 
pour la mise en place d’une sélection génomique dans les filières ponte et porcine, caractérisées 
par des schémas de sélection pyramidaux. Les poules pondeuses de Novogen ont notamment 
servi de population d’étude du projet avec trois générations de 500 coqs et 40 000 poules 
pondeuses descendantes de la première génération de coqs. Les trois générations de coqs ont été 
génotypés sur des puces à 600 000 SNP. Cependant, le coût des puces à SNP haut débit est 
encore conséquent et le génotypage des coqs candidats à la sélection ne peut pas être utilisé en 
routine. Un des enjeux actuels de la sélection génomique est donc le développement de puces à 
SNP basse densité coûtant moins cher. À partir des génotypages haute densité des parents et des 
génotypages basse densité des candidats à la sélection, une imputation (prédiction) des 
génotypages manquants sur la puce à SNP haute densité des candidats à la sélection est ensuite 
réalisée pour obtenir leurs génotypages haute densité. 

Au cours du stage, après avoir réalisé des imputations sur différentes puces basse densité 
à partir de plusieurs scénarii populations, les objectifs ont été de mesurer l’efficacité de l’imputation 
selon plusieurs critères en fonction des stratégies étudiées. L’influence de l’efficacité de 
l’imputation sur les évaluations génomiques a ensuite été étudiée. Une première partie 
bibliographique illustre l’organisation de la filière poules pondeuses ainsi que les points 
nécessaires pour la compréhension du fonctionnement de l’imputation et les mesures de son 
efficacité, puis dresse un panorama des différents travaux d’imputations qui ont été menés jusqu’à 
aujourd’hui. Les matériels et méthodes utilisés au cours du stage sont ensuite développés. Enfin, 
les résultats concernant les mesures d’efficacité de l’imputation en fonction des différentes 
stratégies étudiées et l’impact des imputations sur les évaluations génomiques sont présentés et 
discutés. 
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Les lignées A et B correspondent aux lignées mâles, les lignées C et D aux lignées femelles. 

Les lignées grand-parentales sont issues des croisements intra-lignées et les lignées parentales des croisements entre lignées 
mâles (A et B) et entre lignées femelles (C et D).  

La lignée commerciale est obtenue par croisement des individus des lignées parentales mâles AB et femelles CD. 

Figure 1 : Organisation pyramidale de la filière ponte - Exemple de NOVOGEN 
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I) Partie bibliographique 
A) L’organisation de la filière poules pondeuses 

1) Une organisation pyramidale 
La filière avicole repose sur une organisation pyramidale, avec une séparation entre les étages de 
sélection, de grand-parentales et parentales (multiplication), et de production (Figure 1). 
Le haut de la pyramide de la filière volaille de ponte représente les sélectionneurs qui sont des 
entreprises privées et qui disposent le plus souvent de trois ou quatre lignées pures. Après avoir 
sélectionné les animaux qui sont à croiser, les sélectionneurs fournissent aux multiplicateurs les 
animaux des lignées pures afin que des croisements intra-lignées soient réalisés pour obtenir trois 
ou quatre lignées grand-parentales. Ces lignées sont ensuite croisées afin d’obtenir deux lignées 
parentales. Les poussins issus du croisement des deux lignées parentales et qui forment la lignée 
commerciale sont ensuite envoyés dans des élevages de production. La lignée commerciale sert 
pour la production d’œufs de consommation (Figure 1). 
À chaque échelon de la pyramide on multiplie le nombre d’individus et on démultiplie aussi le 
progrès génétique réalisé à l’étage de sélection (Guéméné et al., 2011), progrès génétique rendu 
possible par le développement de plusieurs méthodes de sélection. 
La sélection de poules pondeuses est gérée par de grands groupes internationaux (le groupe 
Wesjohann en Allemagne – sociétés Lohmann et Hylines, le groupe Hendrix Genetics aux Pays-
Bas et le groupe Grimaud en France) et la compétition est très intense entre ces différents 
groupes. Il en résulte une très grande difficulté pour accéder à des données ou à des résultats. 

2) Les méthodes de sélection en poules pondeuses 
La sélection en poule pondeuse se fait selon plusieurs objectifs traduits en critères de sélection 
propres à chaque entreprise de sélection (nombre d’œufs par poule et par an, poids des œufs, 
indice de consommation, etc.). Les sélectionneurs estiment les valeurs génétiques des candidats à 
la sélection pour ces différents critères et, sur la base de ces estimations (appelées index), 
choisissent les meilleurs reproducteurs qui créeront la génération suivante. L’objectif est de 
produire du progrès génétique pour les différents critères de génération en génération. 
Depuis les années 90, la méthode du Best Linear Unbiaised Prediction (BLUP) développée par 
Henderson (Henderson, 1973 ; Henderson, 1975 ; Wolc et al., 2014) est utilisée par les 
sélectionneurs pour calculer les index. Cette méthode permet de calculer les valeurs génétiques 
de tous les individus ayant ou non des phénotypes et des descendances, en les corrigeant 
simultanément pour les effets fixes du milieu, tout en tenant compte des individus apparentés 
(Henderson, 1973 ; Robert-Granié et al., 2011). Aujourd’hui cette méthode est encore très utilisée 
en l’absence d’information moléculaire. 
En parallèle, les années 90 ont vu l’émergence des marqueurs moléculaires. Ce sont des 
fragments d’ADN polymorphes qui peuvent servir de repères pour suivre la transmission d’une 
portion de chromosome d’une génération à l’autre (Boichard et al., 1998 ; Allais et al., 2015). Ces 
marqueurs sont de deux types : les microsatellites, correspondant à des répétitions de motifs très 
courts de 2 à 5 bases, très polymorphes mais peu fréquents, et les SNP (Single Nucleotide 
Polymorphism) correspondant à des changements d’une seule base (A, T, G, C) à un locus donné, 
très fréquents et apparaissant de façon assez régulière le long de l’ADN. De plus, de nombreuses 
études (Shrimpton and Robertson, 1998 ; Hayes and Goddard, 2001) ont montré que les 
caractères quantitatifs étaient sous l’influence d’un très grand nombre de gènes, chaque allèle de 
ces gènes ayant un petit effet sur les caractères, avec des effets cumulatifs. Ainsi, dès la fin des 
années 90, Haley et Visscher ont proposé d’utiliser plusieurs milliers de marqueurs moléculaires 
pour estimer la valeur génétique des individus, ces marqueurs devant permettre de suivre la 
transmission, d’une génération à l’autre, de tous les gènes intervenant sur un phénotype d’intérêt. 
Dans les faits, la sélection génomique s’est développée dans la filière avicole à partir de
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Figure 4 : Modification du schéma de sélection avec l'apport de la sélection génomique - Exemple de NOVOGEN 
(adapté de Yoannah François, communication personnelle 2015) 

Figure 3 : Schéma de sélection classique - Exemple de NOVOGEN (adapté de Yoannah François, communication personnelle 2015) 

Figure 2 : Démarche de la sélection génomique 
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2011 grâce au développement de puces SNP haut débit par des entreprises de biotechnologies 
telles qu’Illumina et Affymetrix (Groenen et al., 2011 ; Kranis et al., 2013 ; Le Roy et al., 2014 ; 
Wolc et al., 2015), la poule ayant été en 2004 la première espèce d’élevage à avoir son génome 
entièrement séquencé (International Chicken Genome Sequencing Consortium, 2004a). 
La sélection génomique se décompose en deux étapes (Robert-Granié et al., 2011 ; Le Roy et al., 
2014). Dans une première étape, de nombreux animaux (le plus souvent des mâles pour des 
raisons de coûts) sont génotypés sur des puces à SNP haute-densité et phénotypés. Des 
équations de prédictions sont ensuite mises en place afin de faire le lien entre les génotypes aux 
marqueurs SNP et les phénotypes. Cette population constitue la population de calibration qui doit 
être aussi grande que possible. Dans un deuxième temps, grâce aux équations obtenues et 
validées sur une population de validation génotypée et phénotypée, on peut prédire les valeurs 
génétiques de jeunes animaux candidats à la sélection pour lesquels on ne dispose pas de 
phénotype, et éventuellement pas d’information de parenté, en se concentrant uniquement sur les 
génotypes aux marqueurs SNP (Figure 2). 
Aujourd’hui, le prix des puces à SNP haute-densité (HD) est encore élevé (environ 150€ pour une 
puce 600 000 SNP). Il est cependant possible à partir de puce à SNP basse-densité (BD) d’obtenir 
les génotypages BD correspondant et de déduire les génotypages HD grâce à la technique de 
l’imputation (partie II). 

3) Schémas de sélection en filière ponte 
Les schémas de sélection sont spécifiques à chaque entreprise de sélection. Par exemple, la 
société NOVOGEN du Groupe Grimaud a opté pour une sélection en deux étapes. 
Dans le schéma de sélection classique basé sur la méthode du BLUP (Figure 3), les femelles et 
mâles sont sélectionnés aux mêmes âges. La première période d’élevage des 2000 femelles et 
200 mâles candidats dure 18 semaines et se fait en poussinière. À la fin de cette période, la quasi-
totalité des poules pondeuses est transférée dans des cages multiples (cages collectives de 
pleines-sœurs) et les coqs en cages individuelles. Au bout de 60 semaines d’âge la première 
sélection intervient, notamment sur la base de performances de poids et de qualité d’œufs. On 
passe ainsi de 2000 à 700 femelles et de 200 à 110 mâles. Les animaux qui passent la première 
étape de sélection sont ensuite transférés pendant 25 semaines en cages individuelles. Après 10 
semaines, une deuxième étape de sélection sur la base des performances individuelles des 
animaux intervient. Les sélectionneurs choisissent alors les 200 meilleures femelles et 50 meilleurs 
coqs afin de les mettre en reproduction pour obtenir la génération suivante, qui sera à nouveau 
constituée de 2000 femelles et 200 mâles. 

4) Intégration de la sélection génomique dans les schémas de sélection 
Avec l’apport de la sélection génomique, les schémas de sélection avicole évoluent comme ce fut 
le cas pour les grandes races bovines laitières avec l’arrêt du contrôle sur descendance 
permettant ainsi la diminution des intervalles de génération et l’utilisation de jeunes taureaux en 
sélection (Fritz et al., 2011). L’évolution du schéma de sélection Novogen est présenté en figure 4.  
Le prix des puces HD étant élevé tout comme le nombre de candidats à la sélection, un 
génotypage de l’ensemble des candidats sur puces HD entraîne des coûts importants car on ne 
garde qu’une petite partie des candidats à la sélection. Une solution à ce problème est le 
génotypage des candidats à la sélection en utilisant des puces BD moins chères (environ 40€ pour 
des puces entre 3 000 et 10 000 SNP). Grâce à la méthode de l’imputation on peut déduire les 
génotypages HD des candidats à la sélection à partir des génotypages BD des candidats et des 
génotypages HD des fondateurs (Dassonneville, 2012 ; Wolc et al., 2015 ; Wolc et al., 2016). Avec 
la sélection génomique, de nombreux sélectionneurs augmentent la taille de la base de sélection 
(c’est-à-dire le nombre de candidats) et la sélection intervient plus tôt dans la vie des animaux. Par 
conséquent, on augmente l’intensité de sélection et on réduit l’intervalle de génération ce qui 
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Tableau 1 : Exemple d'une situation d'équilibre et de déséquilibre de liaison gamétique 
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permet d’augmenter le progrès génétique. On peut ainsi réduire les pertes économiques liées aux 
génotypages des candidats qui ne seront pas sélectionnés. 

B) L’imputation : du fonctionnement aux mesures d’efficacité 
L’imputation consiste à déduire les génotypages HD des candidats à la sélection à partir de leurs 
génotypages BD et des génotypages HD de la population parentale (Dassonneville, 2012 ; Wolc et 
al., 2015 ; Wolc et al., 2016). L’imputation s’appuie sur le déséquilibre de liaison entre marqueurs. 

1) Liaison génétique et déséquilibre de liaison 
La liaison génétique correspond à la position de deux loci sur le même chromosome. Les deux loci 
sont dit complètement liés si un parent doublement hétérozygote ne produit que des gamètes non 
recombinants. Au contraire, s’il produit des gamètes recombinants et non recombinants dans les 
mêmes proportions, les deux loci sont dits non-liés. Le déséquilibre de liaison (DL) se définit 
comme une association non aléatoire d’allèles au niveau de deux loci dans les gamètes. On 
considère deux locus A et B sur un même chromosome, avec A et a les allèles du marqueur A, et 
B et b les allèles du marqueur B (Tableau 1). Un haplotype caractérisant une combinaison d’allèles 
de différents loci sur un même chromosome, quatre haplotypes sont possibles : A-B, A-b, a-B et a-
b. Si les fréquences des différents allèles sont de 0.5, on peut alors s’attendre à ce que la 
fréquence des différents haplotypes dans la population soit de 0.25. Si la fréquence est différente 
de 0.25, on fait face à un déséquilibre de liaison (DL). Ce DL caractérise donc une association 
préférentielle des allèles aux 2 marqueurs, les fréquences gamétiques observées étant différentes 
du produit des fréquences alléliques. Enfin, il est à noter que plus la liaison entre loci est forte, plus 
le taux de recombinaison sera faible et plus le déséquilibre de liaison se maintient au fil des 
générations. La liaison génétique ne créée pas de DL mais elle l’entretient. En conséquence, si 
des SNP proches (liés) sont en DL dans la population de référence, ils le seront aussi dans la 
population cible.  
Le DL est le plus souvent mesuré par le paramètre �²	défini par l’équation suivante pour les 2 loci 

A et B : �� = (��	
���	)²
��∗�	∗��∗�� avec ��� la fréquence observée de l’haplotype AB et ��, ��, �� et 

�� les fréquences théoriques respectives des allèles A, B, a et b. 
Quatre forces évolutives principales sont à l’origine du DL : 

- La mutation qui n’apparait que ponctuellement dans un haplotype donné et qui est donc 
associée uniquement à l’haplotype et aux allèles correspondant. Le DL est alors total entre la 
mutation et l’haplotype. Au cours du temps, ce nouvel haplotype peut se transmettre aux 
descendants et devenir plus fréquent. 

- La migration et le mélange de populations initialement en équilibre de liaison et qui se 
retrouvent en déséquilibre de liaison dès lors que les fréquences alléliques sont différentes 
entre populations. 

- La dérive génétique qui décrit au fil des générations le changement de fréquences alléliques 
et haplotypiques d’une population lié à l’échantillonnage d’un nombre fini de reproducteurs.  

- La sélection qui diminue le nombre de reproducteurs et donc réduit le nombre d’haplotypes 
présents dans la population, qui augmente l’apparentement entre les reproducteurs et la 
fréquence des allèles favorables, et qui induit donc un déséquilibre au locus soumis à la 
sélection. 

2) Principe global et fonctionnement de l’imputation 
L’imputation s’appuie le plus souvent sur deux méthodes assez similaires. La première, celle que 
nous utiliserons principalement par la suite, est la méthode de la fenêtre glissante chevauchante. 
La deuxième méthode est celle s’appuyant sur les modèles de Markov cachés. Dans chaque cas, 
les parents sont génotypés en HD et les descendants sont génotypés en BD. 
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1
ère

 étape : Phasage de la population de référence et création de la librairie d’haplotypes ; 2
ème

 étape : Phasage de la population selon leurs haplotypes 

(états cachés) correspondants à des fragments d’haplotype de la population référence ; 3
ème

 étape : Calcul des probabilités associées à chaque phasage 

possible en fonction de l’état de départ du génotypage observé, des probabilités d’émission et des probabilités de transition ; 4
ème

 étape : Conservation 

du phasage avec la meilleure probabilité associée ; 5
ème

 étape : Imputation des génotypages manquants en fonction du phasage des fragments 

d’haplotype de référence 

Figure 5 : Influence de la taille de la population sur l'efficacité de l'imputation en utilisant les logiciels Beagle, FImpute et Impute2 
(Ventura et al., 2014) 

Figure 6 : Exemple de phasage et d'imputation selon la méthode des modèles de Markov cachés 
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a) Méthode de la fenêtre glissante chevauchante - FImpute 
La méthode de la fenêtre glissante chevauchante a été développée en 2014 par Sargolzaei et al. 
avec le logiciel FImpute. Cette méthode se déroule en 6 étapes : 

- 1) La première étape consiste à repérer des paires d’haplotypes parents-descendants avec 
une fenêtre recouvrant tout le génome. 

- 2) On travaille ensuite chromosome par chromosome. On balaye le chromosome avec une 
fenêtre de 1000 SNP pour construire une librairie d’haplotype basée sur les génotypages HD 
des parents. 

- 3) On essaie de repérer dans la population cible des haplotypes similaires (> 99%) avec ceux 
de la librairie. On peut ensuite imputer les génotypages manquants. 

- 4) Si on n’observe pas d’haplotype similaire, on réduit progressivement la taille de la fenêtre 
jusqu’à trouver des haplotypes similaires. La taille minimale de la fenêtre est de 2 SNP. 

- 5) Une fois que les haplotypes similaires ont été trouvés et que les génotypages ont été 
imputés, on passe à la fenêtre suivante de 1000 SNP, tout en chevauchant de 750 SNP la 
fenêtre précédente, et on recommence le processus. 

- 6) Si après tous les balayages il reste des génotypages manquants, ils sont imputés en 
fonction de fréquences alléliques calculées sur le groupe de référence génotypés en HD. 

b) Méthode des modèles de Markov cachés - Beagle 
Les modèles de Markov cachés sont des modèles stochastiques qui supposent que la distribution 
des probabilités conditionnelles des états futurs ne dépend que de l’état présent (Dassonneville, 
2012). Dans notre cas (Figure 5), ce sont des modèles utilisés pour mettre en relation des 
observations faites sur les génotypages parfois manquants d’une population cible, avec des 
« états cachés » correspondants aux haplotypes de la population cible qui sont des « fragments » 
d’haplotypes de référence, à savoir les haplotypes parentaux (Marchini and Howie, 2010). Le plus 
souvent, les logiciels utilisant les modèles de Markov cachés réalisent une meilleure imputation en 
utilisant une population de référence préalablement phasée (ie pour chaque haplotype on sait quel 
allèle vient du père ou de la mère) et génotypée pour tous les SNP. Les logiciels phasent la 
population cible et considèrent alors que les haplotypes de la population cible correspondent à une 
« mosaïque » d’haplotypes de la population de référence du fait de cross-over entre haplotypes, 
mais aussi de quelques rares mutations (Hayes, 2011). 
L’imputation selon les modèles de Markov cachés se fait en 5 étapes (Eddy, 2004 ; Marchini et al., 
2007 ; Marchini and Howie, 2010 ; Hayes, 2011 ; Dassonneville, 2012) : 

- 1) Phasage de la population de référence et création d’une librairie d’haplotype. 
- 2) Phasage de la population cible pour laquelle on dispose des génotypages manquants. 

Cette population est phasée selon leurs haplotypes qui correspondent à des fragments 
d’haplotypes de la population de référence. Il y a plusieurs possibilités de phasage de la 
population cible. 

- 3) On calcule la probabilité associée à chaque séquence possible. 
- 4) On retient le phasage pour lequel on obtient la meilleure probabilité associée. 
- 5) Grâce au phasage retenu, on connaît les haplotypes parentaux associés aux génotypages 

manquants. On peut alors les imputer. 
c) Inclusion d’informations de parenté 

Dans les deux méthodes citées précédemment il est possible d’inclure des informations de parenté 
entre population de référence et population cible. Ces informations permettent d’augmenter la 
précision du phasage et de l’imputation. Ces règles sont basées sur les principes de ségrégation 
mendélienne. Par exemple, en ayant connaissance des haplotypes parentaux, si l’on suppose que 
le mâle est homozygote AA et que la femelle est homozygote GG, le descendant sera forcément 
hétérozygote AG. Ces marqueurs homozygotes servent de marqueurs ancrants pour ensuite 
phaser les haplotypes et imputer les génotypages manquants. Plus les individus sont proches en 
terme de parenté, plus ils ont en commun des haplotypes longs. À l’inverse plus les individus sont
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Figure 9 : Précision de l'imputation (corrélation) de la puce Ovine 50K Illumina BeadChip vers la 
séquence en fonction des différentes MAF (Hayes et al., 2011) 

Figure 8 : Précision de l'imputation (corrélation) de la puce Ovine 50K Illumina BeadChip® à partir de puces 1K, 3K et 5K en 
utilisant une population de référence race pure (breed specific) ou races multiples (multi-breed) (Hayes et al., 2011) 

Figure 7 : Précision de l'imputation (corrélation) en fonction de la relation de parenté (Mean10) entre population de 
référence et population cible, en utilisant Beagle et FImpute (Carvalheiro et al., 2014) 

BL : race ovine Border Leicester ; MERINO : race ovine Merinos ; TERM : races ovines White Faced Suffolk et Poll Dorset (races 

proches génétiquement) 
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éloignés, plus la longueur des haplotypes en commun se réduit (Sargolzaei et al., 2014). 

3)  Les divers facteurs pouvant influencer l’imputation 
a) Taille de la population de référence et de la population cible 

Un des principaux facteurs pouvant influencer l’efficacité de la population est la taille de la 
population de référence (Figure 6). Plus la taille de la population de référence sera grande, plus la 
taille de la librairie d’haplotypes sera grande et donc plus on aura de chance de retrouver des 
fragments d’haplotypes de la population cible dans la librairie préalablement construite. Si des 
haplotypes de la population cible ne sont pas présents dans la librairie, il est alors très probable 
que les génotypages correspondant soient mal imputés (Browning and Browning, 2009 ; Hayes, 
2011 ; Heidaritabar et al., 2014). Hozé et al. (2013) et Ventura et al. (2014) montrent que chez les 
bovins il n’y a plus de gain sur l’efficacité de l’imputation au-delà d’un certain nombre d’individus 
dans la population de référence. L’efficacité de l’imputation dépend de la diversité génétique de la 
population. Cela indique qu’au-delà d’un certain nombre d’individus dans la population de 
référence, toute la diversité possible des haplotypes a été captée. La taille de la population cible va 
aussi jouer sur l’efficacité de l’imputation. Toutefois, l’effet sera plus faible que l’effet dû à la taille 
de la population de référence (Browning and Browning, 2009), voire même légèrement opposé 
(Hozé et al., 2013). En effet, plus il y a d’individus dans la population cible, plus on augmente le 
nombre d’haplotypes à retrouver dans la librairie. Il est alors plus probable de ne pas retrouver un 
fragment d’haplotype dans la librairie de référence, ce qui entraîne une mauvaise imputation. 

b) Relations de parenté entre population de référence et population cible 
La relation entre la population de référence et la population cible est un autre facteur pouvant 
influencer l’imputation (Figure 7) (Hayes, 2011 ; Hickey et al., 2012 ; Hozé et al., 2013 ; 
Carvalheiro et al., 2014 ; Heidaritabar et al., 2014). Plus les relations de parenté entre la 
population de référence et la population cible sont proches, plus les individus ont en commun des 
fragments d’haplotypes de grande taille. À l’inverse, à mesure que les relations de parenté 
s’éloignent, on augmente le nombre de recombinaisons possibles entre haplotypes. Les individus 
ont alors en commun avec leurs ancêtres des fragments d’haplotypes de plus petite taille. En 
conséquence, plus la population de référence et la population cible sont proches, plus elles ont en 
commun des fragments d’haplotypes de grande taille et plus l’imputation sera facilitée. 

c) Densité de marqueurs 
Un autre facteur influençant l’imputation est la densité de marqueurs sur la puce BD (Figure 8). De 
façon assez intuitive, plus il y a de marqueurs sur la puce BD, plus l’imputation vers une puce HD 
sera meilleure (Hayes, 2011 ; Hickey et al., 2012 ; Hozé et al., 2013 ; Carvalheiro et al., 2014). La 
densité des marqueurs sur la puce BD est à mettre en relation avec le déséquilibre de liaison entre 
marqueurs présents sur la puce BD et marqueurs à imputer. En effet, si le nombre de marqueurs 
présents sur la puce BD est faible, il est plus probable d’identifier par hasard des haplotypes en 
commun entre la population de référence et la population cible. En conséquence, l’imputation ne 
sera pas bonne. En augmentant le nombre de marqueurs sur la puce BD, on diminue la probabilité 
d’identifier par hasard des haplotypes en commun entre la population de référence et la population 
cible. L’augmentation du nombre de marqueurs permet donc de diminuer l’importance de la 
relation de parenté entre population de référence et population cible. 

d) Marqueurs avec une faible fréquence allélique 
Pour les marqueurs avec une faible MAF (Minor Allele Frequency) (Figure 9), la probabilité de 
retrouver un haplotype concordant dans la librairie d'haplotypes est plus faible que pour des 
marqueurs avec des fréquences alléliques équilibrées. Cela a pour conséquence que le marqueur 
avec une faible MAF peut être imputé de façon aléatoire ce qui augmente le taux d’erreur. On voit 
donc ici toute l’importance d’un grand panel de référence afin de capter toute la diversité des 
haplotypes possibles et de réaliser une bonne imputation par la suite. Ceci d’autant plus que les 
marqueurs avec une faible MAF sont susceptibles de jouer un rôle important dans le déterminisme
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Figure 10 : Caryotype de la poule (Denjean et al., 1997) 

Chromosome 1 à 8 : Macro-chromosomes 

Chromosome 9 à 38 : Micro-chromosomes 

Chromosome Z et W : Chromosomes sexuels (mâles homogamétiques ZZ et femelles hétérogamétiques ZW)  
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de caractères complexes et peuvent avoir plus d’effets que des marqueurs avec une MAF plus 
élevée (Hickey et al., 2012 ; Heidaritabar et al., 2014). 

4) Les mesures d’efficacité de l’imputation 
Il existe deux méthodes pour mesurer l’efficacité de l’imputation. La première consiste à disposer 
d’animaux génotypés à la fois sur une puce BD et sur une puce HD. L’imputation est ensuite 
réalisée à partir de la puce BD puis les résultats imputés sont comparés avec les génotypes 
obtenus par la puce HD. Les inconvénients majeurs de cette méthode sont qu’il faut génotyper 
deux fois les animaux, ce qui est particulièrement coûteux, et que ces opérations sont à réaliser à 
chaque fois que l’on veut tester une nouvelle puce BD.  
La deuxième méthode est de disposer uniquement pour les animaux de génotypages HD. Puis on 
simule in silico des génotypages BD par création d’une puce BD en « effaçant » des marqueurs 
présents sur la puce HD. Une fois l’imputation réalisée, on compare les résultats avec les 
génotypages de la puce HD. On peut ainsi tester autant de puces BD que l’on souhaite. C’est cette 
méthode qui est majoritairement utilisée dans la littérature et qui est utilisée par la suite. 
Quatre critères sont pris en compte pour mesurer l’efficacité de l’imputation (Dassonneville, 2012) : 

- Le taux d’erreur génotypique : on regarde les différences entre les vrais génotypages et les 
génotypages imputés. Si on observe une différence entre les deux génotypages (par exemple 
un génotypage imputé AG au lieu d’être AA), on considère que l’imputation est fausse. 

- Le taux d’erreur allélique : on regarde cette fois les deux allèles au niveau d’un locus. Si on 
observe une différence d’un seul allèle (le même exemple, un génotypage imputé AG au lieu 
d’être AA), on peut dire que l’imputation est « à moitié » bonne. Si on observe deux 
différences au niveau des allèles, l’imputation est totalement fausse.  

- Les corrélations : on calcule la corrélation de Pearson entre génotypes imputés et génotypes 
HD. 

- L’impact sur les évaluations génomiques : comparaisons des résultats des GEBV (Genomic 
Estimated Breeding Values, i.e. les index génomiques) calculées à partir des génotypages 
HD et des GEBV calculées à partir des génotypages imputés. 

C) État des lieux des travaux d’imputation et particularité de l’espèce 
avicole 

1) Les résultats d’imputation en filière bovine, porcine, ovine et avicole 
De nombreux travaux d’imputation ont été menés jusqu’à aujourd’hui, aussi bien en filière bovine, 
porcine, ovine qu’avicole. Ces travaux se sont penchés sur différents logiciels dont FImpute et 
Beagle, ainsi que sur différents facteurs pouvant influencer l’efficacité de l’imputation.  
Un tableau récapitulatif de quelques travaux d’imputation, avec la filière étudiée, le type 
d’imputation, les facteurs pouvant influencer les imputations et les principaux résultats des études 
est présenté en annexe 1. 
Dans la filière volaille, de nombreux travaux ont été menés par Anna Wolc (Hy-Line) et Marzieh 
Heidaritabar (Hendrix Genetics). Anna Wolc s’est principalement concentrée sur des simulations 
d’imputations de diverses puces BD (de 400 à 42K SNP) vers la puce Chicken 600K Illumina 
BeadChip® et vers la séquence afin d’étudier les conséquences sur les évaluations génomiques. 
Marzieh Heidaritabar, quant à elle, a étudié les différentes stratégies d’imputations possibles 
(imputation de diverses puces BD vers  la puce Chicken 60K Illumina BeadChip® et imputation de 
la puce Chicken 60K Illumina BeadChip® vers la séquence) et les divers facteurs pouvant 
influencer l’imputation.  
Enfin, il est à noter que de nombreux travaux (essentiellement dans les espèces non avicoles) ont 
testé des puces BD avec différentes densités de SNP. Ceux-ci sont le plus souvent choisis à 
intervalles réguliers le long du génome. Ce choix de puces BD avec des SNP équidistants 
s’explique par une étendue du déséquilibre de liaison identique le long du génome. Or, en filière
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Figure 12 : Étendue du déséquilibre de liaison en fonction des catégories de chromosomes (Robert et al., 2015) 

Dans cette étude sont considérés comme macro-chromosomes les chromosomes 1 à 5, comme chromosomes intermédiaires les chromosomes 6 à 
10, et comme micro-chromosomes les chromosomes 11 à 28. 
Une chute rapide du DL est observée chez les micro-chromosomes (r² = 0,15 pour une distance de 0,5 Mb) alors qu’il se maintient à plus grande 
distance sur les chromosomes intermédiaires (r² = 0,15 pour une distance de 1,5 Mb) et encore plus sur les macro-chromosomes (r² = 0,15 pour 
une distance de 2,5 Mb). Le chromosome Z (chromosome sexuel) possède le DL le plus fort. 

Figure 11 : Étude de la persistance du déséquilibre de liaison pour différentes distances entre couples de marqueurs en fonction des 
catégories de chromosomes (macro-chromosomes, chromosomes intermédiaires et micro-chromosomes) (Robert et al., 2015) 

Chaque point représente un chromosome. Dans cette étude sont considérés comme macro-chromosomes (gris) les chromosomes 1 à 5, comme 
chromosomes intermédiaires (rouge) les chromosomes 6 à 10, et comme micro-chromosomes (vert) les chromosomes 11 à 28. 
Une bonne persistance du déséquilibre de liaison entre couples de marqueurs pour les trois distances étudiées est observée chez les macro-
chromosomes. La persistance du déséquilibre de liaison entre couples de marqueurs pour une distance faible (5 -7,5 kb) est aussi observée chez 
les micro-chromosomes mais elle devient plus variable avec une augmentation de la distance entre couples de marqueurs : 0,36 < r² < 0.55 pour 
une distance intermédiaire (20 – 30 kb) et 0,23 < r² < 0,46 pour une longue distance (100 – 200 kb) 
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avicole, la persistance du DL varie beaucoup le long du génome. 

2) Les particularités du génome avicole 
La poule est la première espèce d’élevage à avoir été séquencée en 2004 (International Chicken 
Genome Sequencing Consortium, 2004a ; International Chicken Genome Sequencing Consortium, 
2004b). Depuis, quatre nouvelles versions de l’assemblage ont été publiées, la cinquième et 
dernière version venant d’être publié en 2016. Le caryotype de la poule (Figure 10) présente la 
particularité d’être sous-divisé en 9 paires de macro-chromosomes, dont les chromosomes 
sexuels, et 30 paires de micro-chromosomes. Les mâles sont homogamétiques ZZ et les femelles 
hétérogamétiques ZW (Bloom et al., 1993 ; Vignal, 2000). Les micro-chromosomes sont 
caractéristiques des oiseaux et d’une partie des reptiles et des poissons. Ils présentent une 
densité de gènes plus élevée que les macro-chromosomes mais la densité des SNP est environ la 
même pour tous les chromosomes (5 SNP.kb-1). Enfin, le génome de la poule représente 1Gb soit 
environ un tiers de celui des mammifères (International Chicken Genome Sequencing Consortium, 
2004a ; International Chicken Genome Sequencing Consortium, 2004b). 
De plus, Ytournel (2008) a montré que la structure du déséquilibre de liaison était différente entre 
différentes espèces d’élevage, en particulier chez la poule où l’on observe un DL très fort entre 
marqueurs distants de moins de 5 cM et pas de déséquilibre de liaison entre locus à grande 
distance (Heifetz et al., 2005). Toutefois, des travaux plus récents ont permis de montrer la 
présence d’un déséquilibre de liaison à grande distance sur certains chromosomes (Robert et al., 
2015). Chez les macro-chromosomes, on observe une plus grande persistance du déséquilibre de 
liaison avec un �² compris entre 0.43 et 0.50 pour une distance entre couple de marqueurs 
comprise entre 100 et 200kb. Ce �² est beaucoup plus variable chez les micro-chromosomes 
(entre 0.23 et 0.46) (Figure 11). On peut donc observer une étendue du DL en moyenne plus petite 
chez les micro-chromosomes que chez les macro-chromosomes (Figure 12). Cette structure 
particulière du déséquilibre de liaison chez les macro et micro-chromosomes suggère l’intérêt de 
prendre en compte le DL dans la construction des puces de génotypage basse-densité. 

3) Objectifs du stage 
Au cours du stage, de nombreuses imputations à partir de différentes puces basse densité et de 
plusieurs scénarii populations ont été réalisées. Deux logiciels d’imputations ont été comparés et 
six stratégies différentes ont été étudiées afin de regarder leur influence sur l’efficacité de 
l’imputation. Cette efficacité a été mesurée par le taux d’erreur génotypique, le taux d’erreur 
allélique, les corrélations entre génotypages haute densité et génotypages imputés. L’efficacité 
des imputations a aussi été analysée après réalisations des évaluations génomiques à partir des 
génotypages imputés. L’optimisation des schémas de sélection passant par une minimisation du 
coût de la sélection et une maximisation de la précision des évaluations génomiques, ces 
différentes études ont ainsi été menées dans le but de choisir la stratégie de génotypages basse-
densité la mieux adaptée à la lignée de poule pondeuse de la société Novogen.  

II) Matériels et méthodes 
A) Population d’étude 

La population d’étude (Figure 13) est constituée de trois générations de coqs et de poules 
pondeuses issues d’une lignée pure commerciale créée et sélectionnée par la société NOVOGEN 
du Groupe Grimaud (Le Fœil, Côtes d’Armor).  
La première génération (G0) de l’étude est constituée de 437 coqs dont 134 ont été mis en 
reproduction pour produire la génération G1. Ces animaux ont été élevés en trois lots en Mai 2010, 
Novembre 2010 et Mai 2011. La deuxième génération (G1) est constituée de 565 coqs dont 125 
sont les pères de la génération G2. Ces animaux ont été élevés en trois lots en Novembre 2011, 
Mai 2012 et Novembre 2012. La troisième génération est constituée de 132 coqs et 635 poules
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Figure 13 : Organisation en lots et en générations de la population d'étude 
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pondeuses. Ces animaux ont été élevés en 4 lots en Mai 2013, Novembre 2013, Mars 2014 et Mai 
2014. Un bâtiment d’élevage de poules pondeuses du lot 2013.2 ayant pris feu en janvier 2014, un 
autre lot de poules pondeuses (2013.3) issus de parents 2012.2 a dû être produit en mars 2014. 
Ce lot a rejoint à 18 semaines le lot 2013.2 en bâtiment cages multiples. Les générations G0 et G1 
correspondaient à la population étudiée dans le cadre du projet UtOpIGe. 
Après 18 semaines en poussinière, les poules pondeuses ont été élevées en cages multiples de 5 
pleines-sœurs. À 60 semaines est intervenue une première sélection sur des index (ou Estimated 
Breeding Values) calculés à partir de performances de poids et de qualité d’œufs. Les poules ont 
ensuite été élevées en cage individuelle jusqu’à 85 semaines. Aux alentours de 70 semaines a eu 
lieu la deuxième étape de sélection sur des EBV calculées sur des performances individuelles de 
qualité d’œufs et d’intensité de ponte. Les mâles quant à eux ont été sélectionnés après 19 
semaines en poussinière sur des GEBV calculées avec des informations sur ascendance et leurs 
génotypes, puis ont été élevés en cage individuelle jusqu’à 30 semaines où est intervenue la 
deuxième sélection sur la base des poids individuels des animaux et l’absence de défauts 
physiques. À l’issue des deuxièmes étapes de sélection, femelles et mâles ont été mis en 
reproduction afin de produire la génération suivante. 

B) Génotypages 
Le sang a été prélevé au niveau de la veine brachiale des coqs et des poules pondeuses et l’ADN 
a été extrait et hybridé sur la puce de génotypage 600K Affymetrix® Axiom® HD par le laboratoire 
Ark-Genomics (Édimbourg, Royaume-Uni). Au total, 437 coqs pour la génération (G0), 565 coqs 
pour la génération (G1), et 132 coqs et 635 poules pondeuses pour la génération (G2) ont été 
génotypés pour 580 961 SNP. D’après la cinquième version de l’assemblage du génome de la 
poule (NCBI Gallus gallus Annotation Release 103, 2016), ces SNP sont distribués le long des 
chromosomes 1 à 28, du chromosome 33, d’un groupe de liaison (LGE64), des deux 
chromosomes sexuels Z et W, ainsi qu’un groupe de 3 724 SNP ayant des positions non précises. 
En amont du stage, les génotypages ont été filtrés par un contrôle qualité selon six étapes 
successives : 

- 1) 14 SNP sur le chromosome W avec un call rate (pourcentage de génotypes présents dans 
la population) inférieur à 5% ont été exclus 

- 2) Aucun animal ne présentait de call rate inférieur à 95% 
- 3) 260 945 SNP ont été exclus du fait d’une MAF inférieure à 0,05 
- 4) 9 041 SNP ont été éliminés à cause d’un call rate inférieur à 95% 
- 5) 26 318 SNP déviant significativement (P < 5%) de l’équilibre de Hardy-Weinberg ont été 

supprimés 
- 6) 29 SNP doublons et 1686 SNP avec des positions non précises ont été repérés et 

supprimés  
In fine, 282 928 SNP ont été sélectionnés pour les analyses et seront par la suite désignés sous 
l’appellation 300K. 
Dans la génération (G2), 71 individus n’avaient pas de pères G1 génotypés. Ils ont été supprimés 
pour la suite des études, ce qui a abaissé la population G2 à 124 coqs et 572 pondeuses.  
Enfin, 16 incompatibilités pères-descendants ont été repérées. 6 incompatibilités ont pu être 
corrigées en réassignant le bon père aux descendants, les 10 autres descendants (G1) ont été 
supprimés. 

C) Puces BD 

1) Puces construites sur la structure du DL 
À partir de la puce HD de 282 928 SNP, sept puces BD ont été simulées en « effaçant » certains 
SNP de la puce HD. Compte tenu de la structure du déséquilibre de liaison particulière dans le 
génome avicole, quatre puces BD avec différents seuils de DL ont été créées. 
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Tableau 2 : Organisation des populations de référence et candidate des différents scénarii populations 

Scénario Population de référence Population candidate 

Utopige G0 G1 

Population totale G0 + G1 G2 

G1-G2 G1 G2 

Saut de génération G0 G2 

Figure 14 : Évolution du nombre de cluster en fonction du seuil de DL utilisé pour le clustering 
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Après avoir obtenu la matrice des valeurs de déséquilibre de liaison (r2) entre SNP sous Plink 
(Purcell et al., 2007), les données ont été importées sous R (R Core Team, 2015). La sélection des 
SNP à garder sur la base du DL a été réalisée avec le package R hclust et la méthode « Ward.D » 
(Murtagh and Legendre, 2011). Ce package permet l’obtention de clusters de SNP selon la 
méthode Ward qui crée et agrège des clusters en maximisant la variance inter-cluster et en 
minimisant la variance intra-cluster. Le clustering permet donc de définir des groupes de SNP en 
très fort DL les uns avec les autres. Le SNP avec la plus grande MAF est ensuite conservé et sert 
de représentant du cluster. Plus le seuil de DL augmente, plus le nombre de clusters augmente et 
plus le nombre de SNP sélectionnés sur la puce BD augmente (Figure 14). Quatre puces BD sur la 
base du DL ont ainsi été créées : 

- Puce DL 0.5 avec 9 820 SNP 
- Puce DL 0.2 avec 5 224 SNP 
- Puce DL 0.1 avec 3 988 SNP 
- Puce DL 0.05 avec 3 357 SNP 

2) Puce intégrant les QTL 
Chez la poule pondeuse, de nombreux QTL ont été mis en évidence et ont des effets sur plusieurs 
caractères de production d’œufs ou de qualité des œufs. Les SNP marqueurs de QTL ayant une 
faible MAF (Hickey et al., 2012) ils seront mal imputés. Ceci suggère l’intérêt de prendre en 
compte les QTL dans l’imputation en incluant les SNP marqueurs des QTL sur la puce BD afin de 
ne pas se tromper lors de la réalisation des imputations. Romé et al. (2015) ont réalisé une 
détection de QTL sur la population UtOpIGe. Ces QTL ont un effet fort sur 16 caractères 
correspondants à des caractères de production d’œufs ou de qualité des œufs. 294 SNP associés 
aux plus forts effets ont été ajoutés sur la puce DL 0.5 dans le but d’étudier l’intérêt de la prise en 
compte des QTL dans l’imputation. La cinquième puce contient 10 114 SNP. 

3) Puces avec SNP équidistants 
Enfin, de nombreux travaux (majoritairement dans les filières non avicoles) ont étudié différentes 
densités de puces BD en choisissant les SNP à intervalles réguliers le long du génome. Deux 
puces avec des SNP équidistants ont été réalisées avec des densités de 3K et 10K SNP (notées 
puces 3Kequi et 10Kequi). En fonction du nombre de SNP désirés, le génome est séparé 
respectivement en cluster de 290 000 et 100 000 pdb. Le SNP ayant la plus forte MAF et, à MAF 
équivalente, situé le plus à gauche dans chaque intervalle est choisi comme représentant du 
cluster. On obtient alors deux puces équidistantes :  

- Puce 10Kequi avec 9 352 SNP 
- Puce 3Kequi avec 3 337 SNP 

D) Scénarii populations 
Quatre scénarii ont été mis en place et diffèrent selon la population de référence et la population 
candidate (Tableau 2). Le premier scénario « Utopige » correspond à la génération G0 comme 
population de référence et la génération G1 comme population candidate. 
Le deuxième scénario « population totale » consiste à intégrer la génération G1 dans la population 
de référence (G0-G1) et à considérer la génération G2 comme population candidate. 
Le troisième scénario « G1-G2 » est similaire au scénario « Utopige » en prenant la génération G1 
comme population de référence et la génération G2 comme population candidate. 
Enfin le quatrième scénario « saut de génération » correspond à la population G0 comme 
population de référence et la population  G2 comme population candidate.  

E) Stratégies étudiées 
À partir des 7 puces créées et des 4 scénarii populations retenus, 6 stratégies ont été étudiées afin 
de regarder leur influence sur l’efficacité de l’imputation (Tableau 3). Les quatre premières 
stratégies ont été étudiées sur le scénario « Utopige » et concernent le type de puce utilisée.  
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Scénario Puce DL 0.5 Puce DL 0.2 Puce DL 0.1 Puce DL 0.05 Puce QTL Puce 10K équi Puce 3K équi 

Utopige (1) (2) (3) (4) (5) (1) (3) (1) (3) (1) (3) (2) (4) (5) (3) (4) (5) (3) 

Population 

totale 
(5) (6)    (5) (6) (5) (6)  

G1-G2 (6)    (6) (6)  

Saut de 

génération 
(6)    (6) (6)  

Tableau 3 : Tableau croisé des stratégies étudiées en fonction des différentes puces et scénarii étudiés 

En bleu : Effet de puces ; En marron : Effet de population 

(1) : Étude de l’effet du seuil de DL 

(2) : Étude de l’effet des QTL 

(3) : Étude de l’effet de la densité de marqueurs 

(4) : Étude de l’intérêt du choix des SNP sur la base du DL, DL+QTL, ou de la distance entre SNP 

(5) : Étude de l’effet de la taille de la population de référence 

(6) : Étude de l’effet des relations de parenté entre population de référence et population candidate 

Tableau 4 : Calcul des critères de mesure de l'efficacité de l'imputation 
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1) Dans la première étude, la densité des SNP sur la puce BD est étudiée à partir des 4 puces 
créées sur la base du DL ainsi que sur les deux puces avec des SNP équidistants.  

2) La deuxième étude correspond à l’influence du seuil de DL sur l’efficacité de l’imputation. 
Cette étude est menée sur les 4 puces créées sur la base du DL.  

3) La troisième étude réalisée avec la puce QTL et la puce DL 0.5 vise à observer l’effet de 
l’intégration des QTL sur l’efficacité de l’imputation.  

4) Enfin, une dernière analyse sur l’efficacité de l’imputation est menée afin d’étudier l’intérêt 
de choisir les SNP sur la base du DL ou bien sur la distance entre SNP. Une analyse plus 
approfondie est réalisée en comparant chaque chromosome. 

Les deux dernières stratégies concernent des effets de populations.  
5) La cinquième étude vise ainsi à analyser l’effet de la taille de la population de référence sur 

l’imputation. Cette étude est réalisée par comparaison entre le scénario « Utopige » et le 
scénario « population totale » sur les puces DL 0.5, QTL et 10Kequi. 

6) Enfin la dernière étude cherche à observer l’effet des relations de parenté entre population 
de référence et population candidate. Elle est menée par comparaison entre le scénario 
« population totale », « G1-G2 » et « saut de génération » sur les puces DL 0.5, QTL et 
10Kequi. 

F) Logiciels d’imputation étudiés 
Deux logiciels d’imputation ont été utilisés et comparés sur les 6 stratégies citées précédemment. 
Il s’agit de FImpute V2.2 (Sargolzaei et al., 2014) et Beagle V4.1 (Browning and Browning, 2016). 
FImpute est un logiciel développé pour les espèces d’élevage et réalise les imputations avec la 
méthode de la fenêtre glissante chevauchante. Beagle, quant à lui, a été développé sur le modèle 
humain et utilise la méthode des modèles de Markov cachés. Il a par la suite été adapté aux 
populations animales avec la possibilité d’intégrer la connaissance d’un pedigree. 
FImpute a été utilisé sur l’ensemble des études, et Beagle uniquement sur le scénario Utopige. 

G) Mesure de l’efficacité de l’imputation 
Quatre critères ont été pris en compte pour étudier l’efficacité des imputations réalisées par les 
deux logiciels sur les 6 stratégies précédentes (Tableau 4).  
Le taux d’erreur génotypique est obtenu par comparaison, pour chaque SNP, des génotypages 
imputés avec les génotypages HD (300K). Lorsque l’on observe une différence, on considère 
l’imputation comme fausse. On obtient ensuite le taux d’erreur par SNP en sommant le nombre 
d’erreurs que l’on divise par le nombre total de SNP imputés (282928-nombre de SNP sur la puce 
BD) multipliés par le nombre de candidats.  
Le taux d’erreur allélique permet d’apporter une précision en regardant les deux allèles au niveau 
d’un locus. Lorsqu’un allèle sur les deux est bien imputé, on considère que l’on a une « demie-
erreur ». Lorsque les deux allèles sont mal imputés, on considère que l’on a une erreur. On obtient 
ensuite le taux d’erreur en sommant le nombre d’erreur que l’on divise par le nombre total de SNP 
imputés (282928-nombre de SNP sur la puce BD) multipliés par le nombre de candidats.  
Les corrélations entre génotypes imputés et HD étant plus indépendantes de la MAF que les taux 
d’erreur génotypique et allélique (Dassonneville et al., 2012 ; Hickey et al., 2012), elles ont aussi 
été calculées, par SNP, avec la méthode de Pearson sur l’ensemble des candidats. Les 
différences de corrélations obtenues entre puces BD ont été testées par des tests de Student au 
seuil de première espèce α = 0.1%.  
Pour ces trois critères, des moyennes sur l’ensemble des SNP imputés sont ensuite effectuées 
pour obtenir des résultats à l’échelle de la puce BD. 
Enfin, le dernier critère permettant d’étudier l’efficacité des imputations est l’analyse de l’impact sur 
les évaluations génomiques. Pour cela, une comparaison entre les résultats des GEBV des 
candidats calculées à partir des génotypages HD (300K) et des GEBV des candidats calculées à 
partir des génotypages imputés a été réalisée, sur le scénario Utopige en calculant des
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corrélations de Pearson et de Spearman. La corrélation de Spearman permet d’évaluer l’éventuel 
reclassement des candidats selon leur GEBV et a été calculée sur les 150 candidats ayant la plus 
grande GEBV à partir des génotypages HD 300K. La significativité des différences de corrélations 
obtenues avec les différentes puces BD a été testée sur R avec la fonction paired.r du package 
Psych (Revelle, 2016). Cette fonction transforme les corrélations en z score et teste la 
significativité des z scores avec un test de Student (le risque α = 5% a été retenu).  

H) Étude des évaluations génomiques 
Les évaluations génomiques ont été menées avec un BLUP Single Step (Legarra et al., 2009) afin 
d’étudier l’impact de l’imputation sur le calcul des GEBV de trois caractères présentant des 
déterminismes génétiques différents (Romé et al., 2015) : l’intensité de ponte (IP), le poids d’œuf 
(PO) et la couleur des œufs (LAB). La méthode du Single Step permet de combiner des 
informations hétérogènes au sein de la population d’étude, certains animaux ne disposant que 
d’informations de performances (phénotypages), d’autres d’informations de génotypages, et 
d’autres de phénotypages et de génotypages. Cela résulte dans la création d’une matrice �. Elle 
correspond à l’extension de la matrice de parenté « classique » A, obtenue d’après le pedigree, et 
de la matrice de parenté génomique G à l’ensemble des individus génotypés et/ou phénotypés. 

� = 	���� + ������
�(� − ���)���
���� ������
������
���� � � 

Les indices 1 et 2 correspondent respectivement aux animaux non génotypés et génotypés. 
Un modèle « animal » avec des effets fixes est utilisé. Les effets fixes sont le lot, la batterie intra-
lot, la longueur de la batterie, la date d’éclosion intra-lot, l’âge réel des animaux (pour l’intensité de 
ponte et le poids d’œuf) et la différence de jours entre jour de ponte de l’œuf et jour de pesée de 
l’œuf (pour le poids d’œufs). L’effet animal est aléatoire. 
Le modèle est ajusté avec l’utilisation du programme Renumf90 (Misztal et al., 2002) qui prépare 
tous les fichiers pour Remlf90 (Misztal et al., 2002) qui a ensuite réalisé l’estimation des 
paramètres génétiques et les évaluations génomiques. 

III)  Résultats et discussion 
A) Comparaison des mesures d’efficacité de l’imputation 

Une comparaison des taux d’erreurs alléliques et génotypiques (Figure 15), ainsi que des 
corrélations (Figure 16) sur les puces DL 0.5, QTL et 10Kequi a été réalisée sur le scénario 
Utopige. On constate pour les trois puces que le taux d’erreur génotypique est 1.98 fois supérieur 
au taux d’erreur allélique. Quant aux corrélations, les valeurs associées aux 3 puces sont très 
proches et se révèlent peu discriminantes. Dans le détail, on observe que le taux d’erreur 
génotypique de la puce 10Kequi (3.08%) est supérieur au taux d’erreur génotypique de la puce DL 
0.5 (2.36%) qui est lui-même supérieur au taux d’erreur génotypique de la puce QTL (2.31%). La 
même observation est faite pour le taux d’erreur allélique (1.56% > 1.19% > 1.16%). En effet, la 
majorité des erreurs d’imputation (98%) n’impacte qu’un seul des 2 allèles du génotype (par 
exemple, une imputation AG alors que le génotypage HD est AA). Dans le comptage des erreurs 
alléliques un problème au niveau d’un seul allèle vaut une demi-erreur. Cela explique donc que le 
taux d’erreur génotypique soit quasiment le double du taux allélique (1.98). 
Concernant les corrélations avec les génotypages HD, on observe une moins bonne corrélation 
pour la puce 10Kequi (0.9734) qu’avec la puce DL 0.5 (0.9801) qui a elle-même une corrélation 
moins bonne que la puce QTL (0.9807). Ces différences sont bien significatives selon un test de 
Student sur les différences des moyennes des corrélations, au seuil de première espèce α = 0.1%, 
avec des p-value toutes inférieures à 10-13, du fait notamment de la grande taille de la population 
candidate (565 individus). Une moins bonne corrélation est synonyme de plus d’erreurs 
d’imputation et de taux d’erreur génotypique et allélique plus élevés. On constate donc que les 
trois critères de mesure d’efficacité de l’imputation aboutissent aux mêmes conclusions, à savoir
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Figure 17 : Comparaison des taux d'erreurs génotypiques obtenue avec les logiciels FImpute et Beagle sur 
le scénario Utopige pour les puces DL 0.5, QTL et 10Kequi 

Figure 16 : Comparaison des corrélations entre génotypages imputés et génotypages HD sur le scénario 
Utopige pour les puces DL 0.5, QTL et 10Kequi 

Figure 15 : Comparaison des taux d'erreurs génotypiques et alléliques sur le scénario Utopige pour les 
puces DL 0.5, QTL et 10Kequi 

Les lettres a, b et c indiquent des différences de moyennes de corrélations 

significatives d’après des tests de Student au seuil de première espèce α = 0.1% 
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une meilleure imputation à partir de la puce QTL.  
Ces trois critères sont utilisés dans la littérature mais ont des particularités. La corrélation peut 
permettre de présenter des bons résultats avec des valeurs très élevées et très proches, et n’est 
donc pas un critère discriminant. Le taux d’erreur allélique peut être vu comme une manière de 
présenter de meilleurs résultats avec des taux d’erreur plus faibles que le taux d’erreur 
génotypique (Dassonneville, 2012). De plus, nous pouvons considérer que lorsque l’imputation 
n’est pas bonne au niveau d’un des deux allèles, l’erreur d’imputation pourra avoir des 
conséquences lourdes si elle concerne un SNP avec un effet fort. On préfère alors considérer 
l’imputation comme mauvaise si au moins un des deux allèles est mal imputé. C’est pourquoi dans 
la suite des résultats nous n’utiliserons que le taux d’erreur génotypique pour mesurer l’efficacité 
des imputations réalisées. 

B) Comparaison de FImpute et Beagle 
Une comparaison des imputations réalisées sur le scénario Utopige à partir des puces DL 0.5, 
QTL et 10Kequi avec les logiciels FImpute et Beagle a été menée (Figure 17). On note, pour 
l’ensemble des trois puces, que le taux d’erreur génotypique est à chaque fois plus faible avec le 
logiciel Beagle qui réalise donc de meilleures imputations que FImpute. Lorsque l’on regarde le 
détail des imputations avec Beagle sur les trois puces, on constate à nouveau que le taux d’erreur 
génotypique est plus faible pour la puce QTL (1.54%) que pour la puce DL 0.5 (1.55%) que pour la 
puce 10Kequi (1.98%). Cependant, bien que l’imputation réalisée avec Beagle soit meilleure que 
celle avec FImpute, pour aboutir aux mêmes conclusions, le temps nécessaire pour réaliser les 
imputations est bien différent. FImpute réalise pour la puce QTL une imputation de 272 814 SNP 
sur 565 individus en 3 minutes et 29 secondes, contre 24 heures et 2 minutes avec Beagle. Ces 
résultats sont en accord avec la littérature. Par exemple, pour une imputation de 6 000 SNP vers 
50 000 SNP et pour 2000 individus candidats et 10 000 individus référence, Sargolzaei et al. 
(2014) ont obtenu une imputation complète avec FImpute au bout de 3 minutes contre plus de 15 
heures avec Beagle. De même, Ventura et al . (2014) ont montré en bovins que l’imputation avec 
FImpute d’une puce 6 000 SNP vers une puce 50 000 SNP, à partir de 4 886 animaux de 
référence et 146 candidats durait 5 minutes et 53 secondes versus 7 heures 35 minutes et 43 
secondes avec Beagle. L’utilisation de Beagle pour mener des travaux de recherche, sur 
l’optimisation des imputations par exemple, peut être réalisable. En revanche, une utilisation en 
routine, lors d’évaluations génomiques par exemple, sera beaucoup plus compliquée à cause du 
temps de calcul et le gain en terme d’efficacité ne justifie pas une telle contrainte. C’est pourquoi 
dans la suite des résultats nous nous concentrerons uniquement sur le logiciel FImpute.  

C) Influence de la densité de marqueurs 
La figure 18 illustre, sur le scénario Utopige, l’évolution du taux d’erreur génotypique en fonction du 
nombre de SNP présents sur la puce BD. On constate une augmentation du taux d’erreur à 
mesure que l’on diminue le nombre de SNP sur puce BD. Ceci est valable pour les puces avec des 
SNP choisis selon la base du déséquilibre de liaison ou bien selon la distance entre SNP. En effet, 
avec des SNP choisis à partir du DL, pour 3 357 SNP et 9 820 SNP les taux d’erreur sont 
respectivement de 6.00% et 2.36%. De même avec des SNP équidistants, pour 3 337 SNP et 9 
352 SNP, les taux d’erreur sont respectivement de 7.18% et 3.08%. Ces résultats sont en accord 
avec la littérature (Dassonneville et al., 2012 ; Carvalheiro et al., 2014) où de meilleures 
imputations sont réalisées avec l’augmentation du nombre de SNP sur la puce BD. Ceci s’explique 
par le fait qu’avec un plus grand nombre de SNP sur puce BD, on augmente le nombre de points 
ancrants permettant d’identifier les haplotypes de référence correspondants, et on diminue la 
probabilité d’identifier par hasard des haplotypes en commun entre la population de référence et la 
population cible. 
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Figure 18 : Évolution du taux d'erreur génotypique en fonction du nombre de SNP pour des puces basées 
sur le seuil du DL ou bien sur la distance entre SNP 

Figure 19 : Évolution du taux d'erreur génotypique en fonction du seuil de DL utilisé pour la construction 
des puces BD basées sur le seuil de DL 
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D) Influence du seuil de déséquilibre de liaison 
La figure 19 montre que le taux d’erreur génotypique diminue avec une augmentation du seuil de 
DL utilisé pour le clustering. En effet, pour les puces DL 0.05, DL 0.2 et DL 0.5, on obtient 
respectivement un taux d’erreur de 6.00%, 3.88% et 2.36%. On augmente donc l’efficacité de 
l’imputation en augmentant le seuil de DL lors du clustering. Ceci s’explique par la façon dont le 
clustering se fait (Figure 14). Lorsque le seuil de DL pour le clustering est très élevé (0.9 par 
exemple), le nombre de clusters est élevé car on ne va regrouper dans un même cluster que des 
paires de SNP en très fort DL. Il y aura alors beaucoup de clusters créés et un nombre élevé de 
SNP sur la puce BD. Lorsque le seuil de DL pour le clustering diminue (0.7 par exemple), on peut 
agréger des clusters de paires de SNP avec des DL plus faibles. On diminue alors le nombre de 
clusters, ce qui diminue le nombre de SNP à inclure sur la puce BD. Or, comme nous l’avons vu 
précédemment, plus le nombre de marqueurs sur les puces BD est élevé, plus l’imputation sera 
bonne. De plus, en diminuant le DL, on choisit un SNP faiblement « associé » aux autres SNP du 
cluster, et donc un moins bon SNP pour l’imputation. 

E) Influence des QTL 
Pour tester l’influence des QTL sur l’imputation, une puce QTL a été créée. Elle correspond à la 
puce DL 0.5 sur laquelle 294 SNP associés aux QTL ayant les plus forts effets sur plusieurs 
caractères de production d’œufs ou de qualité des œufs ont été ajoutés. D’après la Figure 15, on 
constate que le taux d’erreur de la puce DL 0.5 est de 2.36% et celui de la puce QTL est de 
2.31%. On augmente donc légèrement l’efficacité de l’imputation en rajoutant les QTL. Cette 
diminution du taux d’erreur peut s’expliquer par deux points entre lesquels il peut y avoir une 
confusion au niveau des effets. La premier point est qu’en rajoutant les SNP marqueurs des QTL 
sur la puce DL 0.5, on augmente le nombre de SNP présents sur la puce BD. Comme vu 
précédemment, une augmentation du nombre de marqueurs sur la puce BD se traduit par une 
diminution du taux d’erreur. Le deuxième point développé dans la littérature (Hozé et al., 2013 ; 
Carvalheiro et al., 2014, Heidaritabar et al., 2014 ; Heidaritabar et al., 2015) est que les SNP 
marqueurs des QTL ont une faible MAF et seront donc moins bien imputés si on ne retrouve pas le 
bon haplotype dans la librairie de référence. De plus, si l’imputation de ces SNP avec une faible 
MAF n’est pas bonne, cela peut entraîner de mauvaises estimations des évaluations génomiques 
à cause des effets forts qui leurs sont associés. En les incluant sur la puce DL 0.5, on évite la 
possibilité de se tromper dans l’imputation de ces SNP. L’imputation de l’ensemble des SNP sera 
donc meilleure. 

F) Intérêt de choisir les SNP sur la base du DL ou sur la distance entre SNP 
Une comparaison des puces DL 0.5, QTL et 10Kequi sur le scénario Utopige (Figure 15) permet 
de juger de l’intérêt de choisir les SNP sur la base du DL ou sur la notion de distance entre SNP. 
Lorsque l’on regarde les résultats d’imputation de la puce DL 0.5 avec la puce 10Kequi, on 
constate que le taux d’erreur est plus élevé avec la puce 10Kequi (3.08%) qu’avec la puce DL 0.5 
(2.36%). Cette différence pourrait être due au nombre de SNP qui est inférieur sur la puce 
10Kequi, la puce DL 0.5 ayant 468 SNP en plus. 
Une deuxième étude a donc été menée en créant une puce DL 0.05 avec 3 357 SNP et une puce 
3Kequi avec 3 337 SNP. On observe à nouveau que les résultats d’imputations sont meilleurs 
avec la puce DL 0.05 qui présente un taux d’erreur de 6.00%, qu’avec la puce 3Kequi avec un taux 
d’erreur de 7.18%. Ainsi, pour réaliser une bonne imputation, il est préférable de choisir les SNP 
sur la base du DL plutôt que sur la distance entre SNP. Ce résultat est cohérent avec ceux trouvés 
dans la littérature (Carvalheiro et al., 2014). Ceci est à mettre en lien avec la structure particulière 
du DL chez les poules pondeuses, c’est pourquoi nous avons étudié sur le scénario Utopige 
l’évolution du taux d’erreur génotypique en fonction de chaque chromosome imputé à partir des 
puces DL 0.5, QTL et 10Kequi (Figure 20). 
Pour les 6 premiers chromosomes, les taux d’erreurs génotypiques sur les puces DL 0.5, QTL et  
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Figure 20 : Évolution du taux d'erreur génotypique en fonction des chromosomes sur le scénario Utopige pour les puces DL 0.5, QTL et 10Kequi 

Figure 21 : Évolution du nombre de SNP par chromosome retenus sur les puces DL 0.5, QTL et 10Kequi sur le scénario Utopige 

Figure 22 : Évolution du rapport (nombre de SNP/taille du chromosome) en fonction des chromosomes sur le scénario Utopige pour les puces DL 0.5, QTL et 
10Kequi 
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10Kequi sont proches. Or lorsque l’on regarde le nombre de SNP des six premiers chromosomes 
présents sur les puces BD (Figure 21), le nombre de SNP entre puces basées sur le DL et puce 
10Kequi est différent. Par exemple, par rapport à la puce QTL, la puce 10Kequi présente 342 SNP 
de plus sur le chromosome 1 et 312 SNP de plus sur le chromosome 2.  
On note ensuite une forte augmentation du taux d’erreur sur la puce 10Kequi par rapport au taux 
d’erreur sur la puce DL 0.5 et QTL à partir du 7ème chromosome. Ce décrochement s’accentue 
ensuite à partir du chromosome 16. Quand on met en lien ces observations avec le nombre de 
SNP de chaque chromosome présent sur les puces BD (Figure 21), on constate qu’à partir du 7ème 
chromosome, il y a beaucoup plus de SNP sur les puces tenant compte du DL que sur la puce 
10Kequi. Le décrochement du taux d’erreur par rapport aux puces DL 0.5 et QTL peut alors être 
dû au nombre insuffisant de SNP présents sur les micro-chromosomes pour la puce 10Kequi.  
On peut ainsi noter ici tout l’intérêt d’utiliser le déséquilibre de liaison pour créer des puces BD. En 
utilisant une méthode basée sur la distance entre SNP, on ne tient pas compte de la structure du 
génome avicole et une fois la distance entre SNP choisie, on conserve sur la puce BD un nombre 
de SNP proportionnel à la taille du chromosome. Avec une méthode basée sur le DL, on tient 
compte de la structure particulière du DL chez la poule pondeuse et le nombre de SNP retenus sur 
la puce BD n’est pas proportionnel à la taille des chromosomes comme le montre la Figure 22. 
Pour un seuil de DL fixé, on constate d’après la figure 12 une persistance du DL plus forte chez les 
macro-chromosomes que chez les micro-chromosomes. Comme la persistance est forte pour un 
macro-chromosome, il faudra en proportion peu de SNP sur la puce BD pour couvrir tout ce 
macro-chromosome. À l’inverse, la persistance du DL étant peu élevée pour les micro-
chromosomes, il faut en proportion beaucoup de SNP sur la puce BD pour couvrir tous les micro-
chromosomes. Cela explique alors la densification observée des SNP pour les micro-
chromosomes sur les puces basées sur le DL. 
En mettant toutes ces observations en lien avec celles faites sur la densité de marqueurs sur 
puces BD, on peut comprendre pourquoi le taux d’erreur génotypique est faible pour les micro-
chromosomes lorsque les SNP sont choisis selon la base du DL. En rajoutant en plus sur chaque 
chromosome les marqueurs SNP des QTL, on peut diminuer encore plus le taux d’erreur 
génotypique sur chaque chromosome. En effet, comme expliqué précédemment, on augmente à 
nouveau le nombre de SNP sur la puce BD et ces SNP marqueurs des QTL ont une faible MAF et 
seront mal imputés si on ne les inclut pas sur la puce BD.  
Ainsi, un choix des SNP sur la base du DL et en tenant compte des QTL plutôt que sur la distance 
entre SNP permet donc d’optimiser le nombre de SNP sur les macro-chromosomes et de densifier 
les SNP sur les micro-chromosomes afin d’avoir des taux d’erreurs faibles. 

G) Effet de la taille de la population de référence 
L’effet de la taille de la population a été étudié en comparant les scénarii Utopige et Population 
totale sur les puces DL 0.5, QTL et 10Kequi (Figure 23). Le scénario Utopige est constitué des 437 
coqs G0 comme population de référence et des 565 coqs G1 comme population candidate. Dans 
le scénario Population totale, la population de référence est constituée des 437 coqs G0 et 565 
coqs G1. La population candidate correspond aux 124 coqs et 572 pondeuses en G2. On 
augmente donc la taille de la population de référence dans le scénario Population totale. 
Pour la puce DL 0.5, le taux d’erreur sur le scénario Utopige est de 2.36% et de 2.03% pour le 
scénario Population totale. On observe la même diminution du taux d’erreur sur la puce QTL avec 
un passage d’un taux d’erreur de 2.31% sur le scénario Utopige à un taux d’erreur de 2.00% sur le 
scénario Population totale. Enfin, pour la puce 10Kequi, on observe une diminution plus prononcée 
du taux d’erreur qui passe de 3.08% à 2.33%. Par conséquent, pour les 3 puces, le taux d’erreur 
est inférieur avec le scénario Population totale qu’avec le scénario Utopige, ce qui peut s’expliquer 
par une population de référence plus grande en utilisant la population totale. En effet, en 
augmentant la taille de la population de référence, on augmente la taille de la librairie d’haplotypes 
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Figure 24 : Évolution du taux d'erreur génotypique sur les puces DL 0.5, QTL et 10Kequi en fonction du 
degré de parenté observé entre population de référence et population candidate 

Figure 23 : Évolution du taux d'erreur génotypique sur les puces DL 0.5, QTL et 10Kequi avec une 
augmentation de la taille de la population de référence 
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de référence. La probabilité de retrouver des fragments d’haplotypes de la population cible dans la 
librairie construite sera alors plus grande. Cela explique pourquoi en augmentant la taille de la 
population de référence, on diminue le taux d’erreur génotypique sur chaque puce. Ces résultats 
sont concordants avec ceux présents dans la littérature (Heidaritibar et al., 2014 ; Ventura et al., 
2014 ; Heidaritibar et al., 2015). 
Par ailleurs, le taux d’erreur sur les trois puces évolue sur le scénario Population totale comme sur 
le scénario Utopige. On obtient de meilleurs résultats d’imputations avec des puces basées sur le 
DL plutôt que sur la distance entre SNP. En rajoutant les marqueurs SNP des QTL, on peut 
diminuer encore plus le taux d’erreur génotypique par rapport à la puce DL 0.5, ce qui est cohérent 
avec les résultats précédents. 

H) Effet des relations de parenté entre population de référence et 
population cible 

Les relations de parenté entre population de référence et population cible ont aussi pu être 
étudiées sur les puces DL 0.5, QTL et 10Kequi en comparant les scénarii G1-G2, Population totale 
et Saut de génération (Figure 24). 
Le scénario G1-G2 correspond à la population G1 comme population de référence et la population 
G2 comme candidate. Dans le scénario Population totale, on rajoute la population G0 dans la 
population de référence, ce qui permet d’augmenter les relations de parenté entre population de 
référence et population cible. Enfin, pour diminuer les relations de parenté par rapport au scénario 
G1-G2, le scénario Saut de population a été mis en place en considérant uniquement la population 
G0 comme la population de référence et en conservant comme population cible la population G2. 
Pour la puce DL 0.5 sur le scénario G1-G2, le taux d’erreur est de 2.19%. En augmentant les 
relations de parenté avec le scénario Population totale, le taux d’erreur diminue à 2.03%. Enfin, 
avec le scénario Saut de génération et donc en diminuant les relations de parenté par rapport au 
scénario G1-G2, on obtient un taux d’erreur de 1.78%. Sur la puce QTL, l’évolution sur ces trois 
scénarii est la même avec des taux d’erreurs respectifs de 2.14%, 2.00% et 1.74%. Enfin, pour la 
puce 10Kequi, le taux d’erreur sur le scénario G1-G2 est de 3.11%, de 2.33% pour le scénario 
Population totale et de 3.33% sur le scénario Saut de génération. 
Lorsque l’on compare le scénario G1-G2 avec le scénario Population totale, on constate donc pour 
les trois puces une amélioration du taux d’erreur génotypique. Or, en passant du scénario G1-G2 
au scénario Population totale, on a rajouté la génération G0 dans la population de référence. Cette 
génération correspond aux pères de la G1 qui elle-même correspond aux pères de la G2. En 
rajoutant G0 dans la population de référence, on augmente donc les relations de parenté entre la 
population de référence et la population candidate. Ce résultat est cohérent avec ceux notés dans 
la littérature (Dassonneville et al., 2011 ; Hayes et al., 2011 ; Hozé et al., 2013 ; Bouquet et al., 
2015). En effet, plus les relations de parenté entre population de référence et population cible sont 
proches, plus les individus ont en commun des fragments d’haplotype de grande taille. À l’inverse, 
avec une diminution des relations de parenté, les fragments d’haplotype en commun se réduisent 
à cause des recombinaisons au fil des générations. Les individus auront alors en commun des 
fragments d’haplotypes de plus petites tailles. Ainsi, plus les fragments d’haplotypes sont de 
grandes tailles, plus la probabilité d’identifier par hasard un mauvais fragment d’haplotype sera 
faible et plus l’imputation sera bonne. Et plus la taille des fragments d’haplotypes diminue, plus la 
probabilité d’identifier par hasard un mauvais fragment d’haplotype augmente et plus l’imputation 
sera mauvaise. 
On s’attend donc à ce qu’une diminution des relations de parenté entre population de référence et 
population cible (Saut de génération) entraîne une augmentation du taux d’erreur. Cette 
augmentation est observée pour la puce 10Kequi où on note une augmentation de 0.22% par 
rapport au scénario G1-G2. En revanche pour les puces DL 0.5 et QTL, on note une amélioration 
du taux d’erreur de 0.41% et de 0.40% respectivement ! Toutefois en filière de ponte, Heidaritabar
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Scénario G0G1 

 Nombre de 
SNP 

Taux d’erreur 
génotypique 

Intensité de 
ponte 

Couleur LAB Poids d'œuf 

Puce DL 0.5 9820 2,36 0,9960a 0,9945a 0,9966a 

Puce QTL 10114 2,31 0,9960a 0,9945a 0,9964a 

Puce 10Kequi 9352 3,08 0,9967b 0,9967b 0,9971b 

Puce DL 0.2 5224 3,88 0,9903c 0,9912c 0,9918c 

Puce DL 0.1 3988 4,95 0,9861d 0,9861d 0,9871d 

Puce DL 0.05 3357 6,00 0,9804e 0,9820e 0,9840e 

Puce 3Kequi 3337 7,18 0,9832f 0,9859f 0,9860f 

Tableau 5 : Corrélations de Pearson entre les GEBV des 565 candidats calculées à partir des génotypages HD (300K) et les GEBV 
des candidats calculées à partir des génotypages imputés, pour les 7 puces étudiées sur le scénario Utopige 

Les lettres différentes entre puces et par caractère indiquent, après transformation des corrélations en z 

scores par la fonction r.paired du package Psych (Revelle, 2016), des différences de z scores significatives 

selon des tests de Student au seuil de première espèce α = 5% 
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et al. (2014) ont montré qu’il n’y avait pas de dégradation de l’efficacité de l’imputation en 
diminuant les relations de parenté. C’est bien ce que l’on observe ici. Une explication donnée par 
Heidaritabar et al. (2014) est que la persistance du DL à travers les générations est très forte avec 
une corrélation de 0.93 entre le DL de leur génération G0 et leur génération G2. Par manque de 
temps, nous n’avons pu étudier la persistance du DL à travers nos trois générations. C’est une 
étude qui pourra être menée à la suite de ce stage afin de confirmer l’hypothèse. 
Enfin, comparativement à la puce DL 0.5, la puce QTL présente de meilleurs résultats 
d’imputations pour les mêmes raisons que précédemment. 

I) Impact sur les évaluations génomiques 
Après avoir étudié les stratégies pouvant influencer l’efficacité de l’imputation, nous avons étudié 
les impacts des erreurs d’imputation sur la précision des évaluations génomiques de trois 
caractères présentant des déterminismes génétiques différents (Romé et al., 2015): l’intensité de 
ponte, la couleur des œufs et le poids d’œufs. Ces études ont été menées sur le scénario Utopige 
et sur les 7 puces étudiées. Pour cela, nous avons calculé des corrélations de Pearson et de 
Spearman pour réaliser une comparaison entre les GEBV des 565 candidats calculées à partir des 
génotypages HD (300K) et les GEBV des candidats calculées à partir des génotypages imputés. 
Lorsque l’on regarde les corrélations de Pearson (Tableau 5), on constate que les valeurs 
obtenues sont très élevées et toutes supérieures à 0,98, signe d’une très bonne précision des 
évaluations génomiques avec toutes les puces. Dans le détail, on peut néanmoins observer des 
différences significatives (excepté pour les puces DL0.5 et QTL qui ont des résultats similaires 
pour les 3 caractères). À mesure que le seuil de DL utilisé pour construire les puces baisse et que 
le taux d’erreur génotypique augmente, les corrélations diminuent significativement. Pour l’intensité 
de ponte, la corrélation passe ainsi de 0,9960 à 0,9903 puis 0,9861 et enfin 0,9804, en passant 
respectivement d’un r2 de 0.5 à 0.2, puis 0.1 et 0.05. Parallèlement, le taux d’erreur génotypique 
augmente respectivement de 2,36 à 3,88, 4,95 et 6,00 pour ces mêmes seuils de DL. 
On observe la même évolution pour les puces basées sur la distance entre SNP, de meilleures 
corrélations étant calculées sur les trois caractères pour la puce 10Kequi que pour la puce 3Kequi. 
Ces évolutions sont bien conformes à celles notées dans la littérature (Dassonneville et al., 2011 ; 
Wolc et al., 2011) où une augmentation de la précision des évaluations génomiques est observée 
lorsque l’efficacité de l’imputation augmente. 
Avec des nombres de SNP équivalents, les puces DL 0.5, QTL et 10Kequi présentent des 
corrélations très proches ; il faut regarder le 4ème chiffre significatif pour noter des différences. De 
façon surprenante, on constate que les corrélations entre les GEBV des candidats calculées avec 
les génotypages HD (300K) et avec les génotypages imputés sont significativement meilleures 
pour la puce 10Kequi que pour la puce DL 0.5 (ou la puce QTL). En effet, pour la puce 10Kequi, la 
corrélation pour l’intensité de ponte est de 0.9967 (+0.0007 par rapport à la puce QTL), de 0.9967 
pour la couleur (+0.0022) et de 0.9971 pour le poids d’œufs (+0.0007). Or les taux d’erreurs que 
nous avons calculés sont meilleurs sur la puce QTL (2.31%) que sur la puce 10Kequi (3.18%). 
Une meilleure imputation ne garantirait donc pas d’obtenir une meilleure précision dans le calcul 
des évaluations génomiques. On obtient ainsi des résultats qui sont opposés à ceux trouvés dans 
la littérature (Dassonneville et al., 2011 ; Wolc et al., 2011). 
De même, quand on compare la puce 3Kequi avec la puce DL 0.05, de meilleures corrélations 
sont calculées sur la puce 3Kequi alors que le taux d’erreur génotypique de l’imputation pour cette 
puce (7,18%) est moins bon que celui de la puce DL 0.05 (6.00%). 
Cependant, les valeurs des corrélations étant très élevées, nous avons étudié les corrélations de 
Spearman sur les 150 candidats ayant la plus grande GEBV à partir des génotypages HD 300K 
(Tableau 6) afin d’évaluer leur éventuel reclassement selon leur GEBV calculées à partir des 
génotypages imputés. En effet, les sélectionneurs travaillent sur le classement des individus les 
uns par rapport aux autres et non sur leurs valeurs génétiques calculées de façon absolue. Nous
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Scénario G0G1 

 Nombre de 
SNP 

Taux d’erreur 
génotypique 

Intensité de 
ponte 

Couleur LAB Poids d'œuf 

Puce DL 0.5 9820 2,36 0,9647a 0,9460a 0,9741a 

Puce QTL 10114 2,31 0,9656a 0,9499a 0,9755a 

Puce 10Kequi 9352 3,08 0,9739a 0,9695b 0,9855b 

Puce DL 0.2 5224 3,88 0,9211b 0,9258c 0,9542c 

Puce DL 0.1 3988 4,95 0,9150bc 0,8770de 0,9258d 

Puce DL 0.05 3357 6,00 0,8591d 0,8551e 0,9226d 

Puce 3Kequi 3337 7,18 0,8842cd 0,9017cd 0,9275d 

Tableau 6 : Corrélations de Spearman entre les GEBV des 150 meilleurs candidats calculées à partir des génotypages HD (300K) et 
les GEBV des candidats calculées à partir des génotypages imputés, pour les 7 puces étudiées sur le scénario Utopige 

Les lettres différentes entre puces et par caractère indiquent, après transformation des corrélations en z 

scores par la fonction r.paired du package Psych (Revelle, 2016), des différences de z scores significatives 

selon des tests de Student au seuil de première espèce α = 5% 
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rappelons ici que l’objectif de la sélection génétique est de choisir les individus ayant le meilleur 
potentiel génétique pour un ou des caractères. 
 
La première observation que nous pouvons faire est que les corrélations sont toujours élevées 
mais des différences plus grandes sont observées entre les puces. La corrélation de Spearman 
permet de mieux discriminer les résultats.  
Comme précédemment, les valeurs des corrélations baissent avec le seuil de DL. Ainsi pour la 
couleur (LAB), la corrélation passe de 0,9460 à 0,9258, puis 0,8770 et enfin 0,8551 en passant 
respectivement d’un r2 de 0,5 à 0,2, puis 0,1 et 0,05. De même, les corrélations baissent avec la 
densité de SNP sur la puce BD car, pour la puce 10Kequi, la corrélation est de 0.9695 pour la 
couleur versus 0,9017 pour la 3Kequi. Dans ces 2 cas, nous confirmons l’hypothèse qu’une 
meilleure imputation permet d’obtenir une meilleure précision des évaluations génomiques puisque 
les puces DL 0.5 et 10Kequi présentent respectivement de meilleurs résultats d’imputations que 
les puces DL 0.05 et 3Kequi.  
Par ailleurs, lorsque l’on regarde les puces DL 0.5, QTL et 10Kequi, les corrélations sont toujours 
élevées (>0,94) ce qui indique qu’il n’y a pas beaucoup de reclassements des candidats à la 
sélection. Ceci est conforme avec les résultats de Dassonneville et al. (2011) qui montrent aussi 
qu’il n’y a que très peu de changements dans le classement des animaux lorsque les taux 
d’erreurs sont faibles. 
Toutefois, à densité de SNP équivalente, quand on compare la puce QTL avec la puce 10Kequi, 
on constate que les corrélations entre les GEBV des 150 meilleurs candidats calculées à partir des 
génotypages HD 300K et les GEBV de ces 150 mêmes candidats calculées à partir des 
génotypages imputés sont à nouveau meilleures, de façon significative, pour la puce 10Kequi pour 
la couleur et le poids d’œufs. En effet, pour la puce 10Kequi la corrélation pour la couleur est 
supérieure de +0.0196 par rapport à la puce QTL et de +0.0100 pour le poids d’œufs. De même, 
pour le caractère de la couleur, la puce 3Kequi présente de meilleures corrélations par rapport à la 
puce DL 0.05. Or, nous avons vu que les taux d’erreurs génotypiques sont plus faibles pour les 
puces QTL et DL 0.05 que pour les puces 10Kequi et 3Kequi. Ainsi, on confirme la conclusion 
qu’une meilleure imputation ne serait pas toujours indicatrice d’une meilleure précision des 
évaluations génomiques.  
 
Devant ces résultats particulièrement inattendus, deux hypothèses peuvent être proposées. La 
première serait que certaines erreurs d’imputations ont plus d’effets que d’autres. Si l’imputation se 
trompe sur un SNP à effet fort sur les caractères étudiés, cette erreur peut avoir plus d’influence 
sur le calcul des évaluations génomiques que si l’imputation se trompe sur un SNP à effet plus 
faible sur les caractères étudiés. C’est ce qui pourrait se produire dans notre cas et qui pourrait 
expliquer pourquoi on obtient de meilleures évaluations génomiques avec les puces basées sur la 
distance entre SNP alors que les taux d’erreurs sont meilleurs sur les puces basées sur le DL. 
Ceci serait finalement cohérent avec le principe de la sélection qui sélectionne des régions en fort 
DL de génération en génération. Les erreurs d'imputations réalisées sur les puces DL auraient 
ainsi plus d’importances que les erreurs réalisées sur les puces basées sur la distance entre SNP, 
et donc plus de conséquences dans le calcul des évaluations génomiques. 
La deuxième hypothèse est que lors du génotypage sur puces HD en laboratoire, des erreurs 
techniques peuvent se produire et subsister malgré le contrôle qualité (d’autant plus qu’ici les 
mères ne sont pas génotypés ce qui limite la vérification de la transmission mendélienne). Or 
lorsque l’on calcule le taux d’erreur génotypique, on compare les imputations aux génotypages 
issu du laboratoire qui ne sont pas les « vrais génotypes ». Ainsi, avec les puces basées sur le DL, 
on se rapprocherait peut être plus de la vérité. 
Pour vérifier la première hypothèse, il faudrait étudier les effets des SNP calculés via le logiciel
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d’évaluation génomique et regarder si, dans le cas des puces basées sur le DL, l’imputation fait 
des erreurs dans des régions à fort effet. Pour étudier la deuxième hypothèse, il faudrait réaliser 
des évaluations génomiques en intégrant les performances des filles des candidats afin de 
s’approcher le plus possible de la valeur génétique vraie des candidats. Il faudrait ensuite calculer 
la corrélation entre ces valeurs génétiques et les GEBV des candidats à la naissance calculées 
avec les génoypages 300K, les génotypages 3Kequi et DL0.05 par exemple. 
Ces travaux n’ont pas pu être réalisés pendant le stage, faute de temps, mais seront réalisés par 
la suite. 

Conclusion 
L’optimisation des schémas de sélection passant par une minimisation du coût de la sélection et 
une maximisation de la précision des évaluations génomiques, ce stage a été mené dans le but de 
choisir la stratégie de génotypages basse-densité la mieux adaptée à la lignée de poule pondeuse 
de la société Novogen. 
Les premiers travaux nous ont permis de définir les meilleurs outils et critères d’évaluations pour 
mener les imputations et juger de leur qualité. Il s’est avéré que le logiciel Beagle, bien 
qu’aboutissant à des résultats légèrement supérieurs, ne pourra pas être utilisé en routine du fait 
de temps de calcul très longs. Le logiciel FImpute se révèle donc un bon compromis entre 
efficacité et temps d’exécution. Quant aux critères d’efficacité de l’imputation, nous avons choisi le 
taux d’erreur génotypique, un critère plus sévère et plus discriminant que le taux d’erreur allélique 
et les corrélations. 
Nous avons ensuite étudié l’intérêt de différentes puces : des puces BD basées sur le seuil de DL, 
pour lesquelles on rajoutait ou non des SNP marqueurs de QTL à effets forts sur des caractères 
de production et de qualité des œufs, et des puces BD basées sur la notion de distance entre 
SNP. Il a ainsi été montré que plus la densité de marqueurs sur les puces BD augmente, plus les 
imputations sont facilitées. De même, plus le seuil de DL augmente, plus les imputations sont de 
bonnes qualités. Enfin la prise en compte des SNP marqueurs de QTL permet d’obtenir des 
résultats supérieurs car ces SNP ont une faible MAF et sont mal imputés. Les inclure sur la puce 
BD permet donc d’éviter une mauvaise imputation par le logiciel. Enfin, la comparaison des taux 
d’erreurs génotypiques des différentes puces a permis de conclure à l’intérêt de prendre en 
compte la structure particulière du génome avicole en créant des puces BD basées sur le seuil de 
DL, tout en conservant des SNP marqueurs de QTL. En effet, un choix des SNP sur la base du DL 
et en tenant compte des QTL plutôt que sur la distance entre SNP permet d’optimiser le nombre 
de SNP sur les macro-chromosomes et de densifier les SNP sur les micro-chromosomes afin 
d’avoir des taux d’erreurs faibles et donc de réaliser de bonnes imputations.  
Des études sur les populations de référence et populations candidates ont aussi été menées. 
Nous avons pu voir que plus la taille de la population de référence augmente, plus les imputations 
sont de bonnes qualités. De même, plus les relations de parenté entre population de référence et 
population candidate augmente, plus les imputations sont facilitées. Toutefois, en diminuant les 
relations de parenté, l’efficacité de l’imputation ne semble pas affectée. Il sera intéressant pour la 
suite d’aller étudier l’effet d’un saut de génération plus important, avec des sauts sur deux ou trois 
générations, pour ensuite analyser l’impact sur l’efficacité de l’imputation.  
L’objectif des sélectionneurs étant de choisir les individus ayant le meilleur potentiel génétique 
pour plusieurs caractères d’intérêt, nous avons ensuite étudié ces résultats en lien avec les 
impacts sur la précision des évaluations génomiques de trois caractères présentant des 
déterminismes génétiques différents (intensité de ponte, couleur des œufs et poids d’œufs). Pour 
cela, nous avons analysé les corrélations de Spearman sur les 150 candidats ayant la plus grande 
GEBV à partir des génotypages HD 300K, afin d’évaluer leur éventuel reclassement selon leur 
GEBV calculées à partir des génotypages imputés. Nous avons constaté que de meilleurs
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résultats sont obtenus pour les puces basées sur la distance entre SNP pour la couleur et le poids 
d’œufs. Or, les taux d’erreurs d’imputation sont plus élevés pour les puces basées sur la notion de 
distance entre SNP plutôt que sur le seuil de DL, pour des densités de SNP équivalentes. Ces 
résultats surprenants montrent qu’une meilleure imputation ne serait alors pas toujours indicatrice 
d’une meilleure précision des évaluations génomiques.  
Deux hypothèses peuvent expliquer ces derniers résultats et seront à étudier par la suite. La 
première est que certaines erreurs d’imputations auraient plus d’effets que d’autres. Cela 
permettrait d’expliquer pourquoi, alors que le taux d’erreur est plus faible sur les puces DL, on 
obtient de meilleurs résultats sur les évaluations génomiques avec les puces basées sur la 
distance entre SNP. La deuxième hypothèse est que lors du génotypage sur puces HD en 
laboratoire, des erreurs techniques peuvent se produire et subsister malgré les contrôles qualités. 
Les génotypages imputés sont alors comparés aux génotypages HD qui ne sont donc pas 
totalement les génotypages réels. Cela expliquerait qu’avec les puces basées sur le DL, on 
obtienne des taux d’erreurs plus faibles et qu’on se rapprocherait peut être plus de la vérité. 
 
Ce stage a donc permis de poser les bases d’une problématique qui sera à approfondir par la 
suite : faut-il choisir une puce BD basée sur le seuil de DL ou bien sur la notion de distance entre 
SNP ? En effet, nous avons pu voir que des taux d’erreurs plus faibles sont obtenus avec les 
puces DL plutôt qu’avec les puces avec des SNP équidistants. Toutefois, l’objectif de la sélection 
génétique reste d’aller choisir les individus ayant le meilleur potentiel génétique pour les caractères 
étudiés. Nous avons pu voir que les résultats des évaluations génomiques étaient très bons, et 
même meilleurs pour les puces avec des SNP équidistants. On ne peut donc actuellement pas 
conclure sur l’intérêt d’utiliser une puce BD basée sur le seuil de DL ou bien sur la notion de 
distance entre SNP. 
Ce stage permet aussi d’ouvrir sur la possibilité de diminuer la densité des SNP sur les puces BD. 
En effet, même si les taux d’erreurs augmentent lorsque l’on diminue le nombre de SNP sur les 
puces BD, nous avons vu que pour des taux d’erreurs supérieurs à 5%, donc élevés, les résultats 
des évaluations génomiques restaient très bons. De plus, le prix des puces BD diminue lorsque 
l’on passe sous la barre des 3 000 SNP car la conception de ces puces pourrait alors se faire avec 
une autre technologie moins coûteuse (Affymetrix INC, 2016). Il pourrait donc être intéressant 
d’essayer de diminuer la densité des puces BD jusqu’à 3 000 SNP afin de diminuer le coût de 
conception des puces BD tout en maintenant de bons résultats d’évaluations génomiques. À ce 
moment, se reposera la question d’une puce basée sur le DL ou bien avec des SNP équidistants. 
Par ailleurs, l’utilisation des séquences basses profondeurs comme alternatives aux puces BD 
(VanRaden et al., 2015) sera intéressante à étudier, le prix du séquençage devenant aujourd’hui 
de plus en plus accessible. Le séquençage des reproducteurs à une plus grande profondeur 
pourra alors également être envisagé si le gain en matière de précision des évaluations 
génomiques est conséquent.  
Nous avons aussi pu voir l’intérêt d’utiliser une population de référence de grande taille pour 
réaliser de bonnes imputations. La stratégie des relations de parenté pourra être approfondie par 
la suite. Il sera intéressant d’étudier l’évolution des taux d’erreurs et des impacts sur les 
évaluations génomiques avec des sauts sur au moins deux ou trois générations. Enfin, l’entreprise 
Novogen ayant commencé le génotypage des femelles, il pourra être intéressant de se demander 
dans quelle mesure l’ajout de ces informations dans la population de référence va modifier les 
imputations et les évaluations génomiques. Les génotypages se faisant pour de nombreux 
animaux n’ayant pas de descendants présents dans la population de candidats, il sera aussi utile 
de voir si la restriction de la population de référence aux seules informations portées par les pères 
et les mères des candidats modifie beaucoup les imputations et les évaluations génomiques. 
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Annexe I : Récapitulatif de quelques travaux d'imputation en fonction de la filière, du type d'imputation, des facteurs pouvant influencer l'imputation et des principaux 
résultats

Publication Filière Type d’imputation Facteurs étudiés Résultats 

Dassonneville et al., 2011 

Dassonneville et al., 2012 

Bovine Imputation de la puce Bovine 

3K  BeadChip® vers la puce  

Bovine SNP50 BeadChip® 

(50K) (2011) 

Imputation de diverses puces 

BD (3K à 6K) vers la puce  

Bovine SNP50 BeadChip® 

(50K) (2012) 

Taille de la population de référence Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation de la taille de la population 

de référence. Race Holstein, avec 3071 individus de référence, TA = 3.9% ; avec 12 078 individus 

de référence, TA = 2.1% 

Densité de marqueurs Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation de la densité des 

marqueurs sur puces BD. Race Holstein, avec 3K SNP, r = 0.94 ; avec 6K SNP, r = 0.96. 

Relation de parenté entre population de 

référence et population cible 

Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation des relations de parenté. 

Influence sur les évaluations génomiques Augmentation de la précision des évaluations génomiques avec une augmentation de l’efficacité 

de l’imputation. Peu de changements dans le classement des animaux. 

Hozé et al., 2013 Bovine Imputation de la puce Bovine 

SNP50 BeadChip® (50K) vers 

la puce BovineHD BeadChip® 

(777K) 

Taille de la population de référence Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation de la taille de la population 

de référence, variable selon les races.  

TAmoy = 1.36% ; Race Simmental (100 animaux) TA = 2.51% ; Race Normande (450 animaux) TA = 

0.33%.  

Au-delà de 400 animaux, pas d’amélioration. TAmin = 0.7% 

Relation de parenté entre population de 

référence et population cible 

Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation des relations de parenté. 

Race Abondance, coefficient de parenté R = 0.146 et TA = 0.75% 

Race Brown Swiss, coefficient de parenté R = 0.074 et TA = 1.92% 

Taille de la population cible Diminution de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation de la taille de la population 

cible. 

Race Montbéliarde (23 animaux cibles) TA = 0.51% ; Race Limousine (185 animaux cibles) TA = 

1.09%  

Effet plus faible que celui dû à la taille de la population de référence. 

Niveau du déséquilibre de liaison Faible effet 

MAF Taux d’erreur élevé (entre 5% et 20%) sur les marqueurs à faible fréquence 

Ventura et al., 2014 Bovine Imputation de la puce  

BovineLD BeadChip® (7K) vers 

la puce Bovine SNP50 

BeadChip® (50K) 

Taille de la population de référence Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation de la taille de la population 

de référence. Race Elora, avec 250 animaux de référence, TG = 13% ; avec 1500 animaux de 

référence, TG = 5.7% 

Relation de parenté entre population de 

référence et population cible 

Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation des relations de parenté. 

Race Angus, avec 350 animaux de référence, TG = 2.4% ; 317 animaux de référence (suppression 

de 37 animaux les plus proches), TG = 5.8% 

Carvalheiro et al., 2014 Bovine Imputation de diverses puces 

BD (de 7K à 75K) vers la puce 

BovineHD BeadChip® (777K) 

Densité de marqueurs Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation de la densité des 

marqueurs sur puces BD. Pour 7K SNP, r = 0.9257 ; pour 55K SNP, r = 0.9931 

Relation de parenté entre population de 

référence et population cible 

Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation des relations de parenté. 

Avec une puce 7K et un coefficient de parenté R = 0.10, r = 0.87 ; pour coefficient de parenté R = 

0.20, r = 0.92  

Effet accru avec une augmentation du nombre de marqueurs sur puces BD. Avec une puce 55K 

et un coefficient de parenté R = 0.10, r = 0.985 ; pour coefficient de parenté R = 0.20, r = 0.99 

MAF Taux d’erreur élevé sur les marqueurs à faible fréquence. r < 0.6 



 

 
 



 

 
 

r : taux de corrélation ; R : coefficient de parenté ;  TA : taux d’erreur allélique ; TG : taux d’erreur génotypique 
 

Bouquet et al., 2015 Porcine Imputation de diverses puces 

BD (de 450 SNP à 10K) vers la 

puce HD PorcineSNP60 

BeadChip® (60K) 

Densité de marqueurs Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation de la densité des 

marqueurs sur puces BD. Pour 450 SNP, r= 0.83 ; pour 10K SNP, r > 0.98 

Utilisation de race pure ou d’individus 

croisés 

Meilleurs résultats d’imputation chez les individus de race pure que chez les individus croisés. 

Pour 10K SNP en race pure r > 0.98 ; en croisés, r = 0.89  

Relation de parenté entre population de 

référence et population cible 

Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation des relations de parenté. 

En race pure Piétrain, avec une puce 5K et les individus Utopige r = 0.98 ; avec des individus non 

apparentés aux individus Utopige r = 0.96 

Effet accru avec une augmentation du nombre de marqueurs sur puces BD. En race pure 

Piétrain, avec une puce 10K et les individus Utopige r = 0.99 ; avec des individus non apparentés 

aux individus Utopige r = 0.98 

 

 

Wolc et al., 2011 Avicole Imputation de diverses puces 

BD (de 400 à 42K) vers la 

puce Chicken 600K Illumina 

BeadChip® 

Densité  de marqueurs Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation de la densité des 

marqueurs sur puces BD. Avec 400 SNP, r = 0.95 ; avec 42K SNP, r > 0.97 

Influence sur les évaluations génomiques Augmentation de la précision des évaluations génomiques avec une augmentation de l’efficacité 

de l’imputation 

Heidaritabar et al., 2014 

Heidaritabar et al., 2015 

Avicole Imputation de la puce 

Chicken 60K Illumina 

BeadChip® vers la séquence 

(2014) 

Imputation de diverses puces 

BD (3K et 48K) vers  la puce 

Chicken 60K Illumina 

BeadChip® (2015) 

Taille de la population de référence Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation de la taille de la population 

de référence. Pour 22 animaux de référence, r = 0.78 ; pour 62 animaux de référence, r = 0.87  

Relation de parenté entre population de 

référence et population cible 

Pas de diminution de l’efficacité de l’imputation avec un éloignement des relations de parenté 

entre population de référence et population cible 

MAF Taux d’erreur élevé (entre 20% et 40%) sur les marqueurs à faible fréquence 

Hayes et al., 2011 Ovine Imputation de diverses puces 

BD (1K à 5K) vers la puce 

Ovine 50K Illumina  

BeadChip®  

Densité de marqueurs Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation de la densité des 

marqueurs sur puces BD. Race Border Leicester, pour 1K SNP TG = 31% ; pour 5K SNP, TG = 20%.  

Taille de la population de référence Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation de la taille de la population 

de référence. Race Merino, avec 100 individus de référence, TG = 36% ; avec 2612 individus de 

référence, TG = 29% 

Relation de parenté entre population de 

référence et population cible 

Augmentation de l’efficacité de l’imputation avec une augmentation des relations de parenté. 

Race Border Leicester, coefficient de parenté R = 0.34 et TG = 20% ; Race Merino, coefficient de 

parenté R = 0.17 et TG = 37%  

MAF Taux d’erreur élevé (entre 5 et 40%)  sur les marqueurs à faible fréquence 
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