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L’objectif des évaluations géno-
miques, décrites par extension sous le
terme de «sélection génomique»,  est de
prédire la valeur génétique d’un indivi-
du à partir de marqueurs denses cou-
vrant l’ensemble du génome. Ces mar-
queurs sont des SNP dont le
polymorphisme est caractérisé par la
substitution d’une base d’ADN par une
autre (cf. encadré 1 et figure 1). Les
hypothèses sous-jacentes à cette appro-
che sont les suivantes : la majeure par-
tie de la variance génétique est expliquée
par de nombreux QTL (Quantitative
Trait Loci), la plupart à petits effets ;
ces QTL sont en déséquilibre de liaison
avec des marqueurs ; seuls les effets
additifs sont considérés ; grâce à la loi
des grands nombres, une bonne prédic-
tion de la valeur génétique d’un individu
(somme de l’effet de tous les marqueurs)
est attendue, sans qu’il soit nécessaire de
connaître précisément les effets indivi-
duels des marqueurs ou des QTL.

Dès 1990, Lande et Thomson (1990)
imaginaient la sélection génomique en
proposant le calcul d’un «score molécu-
laire» pour estimer la valeur génétique
des animaux. Ce score était basé sur
l’utilisation de marqueurs proches des
segments chromosomiques influençant
un caractère quantitatif (les QTL). Vers
la fin des années 90, Haley et Visscher
(1998) proposaient d’utiliser plusieurs
milliers de marqueurs moléculaires
couvrant le génome pour estimer la
valeur génétique des individus. L’idée
sous-jacente était qu’en considérant les
marqueurs sur l’ensemble du génome,
on doit être capable de suivre la trans-
mission d’une génération à l’autre de
tous les gènes intervenant sur un phéno-

type d’intérêt. L’estimation de la valeur
génétique d’un individu consiste ainsi à
calculer l’effet de chaque fragment de
son génome. On commence alors à par-
ler d’évaluation génomique. 

En 2001, Meuwissen et al (2001) ont
proposé les premiers modèles d’évalua-
tion génomique qu’ils ont alors testés à
partir de données simulées. Ils ont mon-
tré qu’on pouvait atteindre une précision
d’évaluation génétique élevée dès la
naissance de l’animal. A partir de 2007,
la disponibilité des puces bovines 54K a
permis de tester la sélection génomique
en grandeur réelle. La densité de mar-
queurs utilisés est en effet telle que les
QTL sont obligatoirement en déséquili-
bre de liaison avec les marqueurs les
plus proches, au moins intra-race.

1 / La sélection génomique

La sélection génomique est basée sur
les mêmes principes que la sélection
classique : à partir de mesures phénoty-
piques, on prédit à l’aide d’une méthode
statistique appropriée la valeur géné-
tique des individus, y compris de ceux
qui n’ont pas de phénotypes ou de des-
cendance. Classiquement, cette prédic-
tion est faite à partir de la connaissance
de la parenté entre individus, qui permet
de modéliser statistiquement leur cova-
riance génétique et ainsi de faire des
prédictions. Ces prédictions utilisent
soit la théorie des index de sélection,
soit plus couramment et plus générale-
ment, le BLUP (meilleure prédiction
linéaire non biaisée) qui conduit à une
estimation simultanée des effets géné-

tiques et de milieu (Ducrocq 1990,
1992).

L’originalité de la sélection géno-
mique réside dans la manière de réa-
liser cette prédiction statistique : l’in-
formation abondante sur la transmission
des marqueurs s’ajoute ou se substitue
à l’information de parenté classique.
La sélection génomique consiste dans
un premier temps à génotyper et phé-
notyper un grand nombre d’individus
(en général, et pour des raisons de coût,
des mâles testés sur descendance) et à
établir une relation statistique (décrite
par une équation de prédiction) entre
les génotypes aux marqueurs et les
phénotypes. Les animaux génotypés et
phénotypés sur lesquels se base l’équa-
tion de prédiction forment la «popula-
tion de référence». De manière généra-
le, on estime que cette population doit
être au moins de l’ordre de 1000 indi-
vidus pour que la relation entre génoty-
pe et phénotype soit suffisamment fia-
ble et précise. La figure 2, extraite de
l’article de Hayes et al (2009a), illustre
le nombre de phénotypes nécessaire
dans la population de référence pour
atteindre une précision des valeurs
génomique de 0,5 ou 0,7 en fonction de
l’héritabilité du caractère étudié. Il est
clairement mis en évidence que la
population de référence doit être d’au-
tant plus grande que l’héritabilité du
caractère d’intérêt est faible. Notons
également que la précision ne dépend
pas ou peu de l’individu, elle est iden-
tique chez les mâles et les femelles.
Une fois la relation entre les génotypes
aux marqueurs et les phénotypes éta-
blie, il est alors possible de prédire un
index de sélection génomique pour des
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Principes de base
de la sélection génomique

Les progrès technologiques récents en matière de génotypage (disponibilité de puces SNP chez
plusieurs de nos espèces d’intérêt) ouvrent de nouvelles perspectives dans le domaine de la
sélection animale. L’information moléculaire dense de ces marqueurs permet une estimation
plus précise de la valeur génétique d’un individu dès la naissance. Les programmes d’évalua-
tion génétique des reproducteurs doivent être revisités pour prendre en compte ces nouvelles
informations. 



jeunes animaux (sans phénotypes),
uniquement sur la base de leur génoty-
pe aux marqueurs SNP.

Ces nouvelles avancées permettent
ainsi de prédire la valeur génétique
d’un animal dès sa naissance, avant
même de connaître ses performances
ou celles de ses descendants avec des
niveaux de précision relativement éle-
vés (mais généralement plus faibles
qu’un testage sur descendance) et en
tout cas plus grande que celle permise
par l’information sur ascendance. Ceci

peut entraîner potentiellement un rac-
courcissement de l’intervalle de géné-
ration et un gain de précision des
valeurs génétiques estimées pour les
femelles. Notons toutefois que la vali-
dité de cette prédiction repose sur la
fiabilité de la relation entre perfor-
mances et génotypes aux marqueurs
SNP. 

La sélection génomique permet éga-
lement d’envisager l’analyse de nou-
veaux caractères peu héritables ou dif-
ficilement mesurables (caractères de

santé et de bien-être animal, caractères
mesurés à l’aide d’automates de traite,
qualité de viande, composition fine du
lait…). 

1.1 / Phénotypes 
Les phénotypes peuvent être soit des

caractères directement mesurables sur
l’individu lui-même (par exemple : un
poids, une taille, une croissance), soit
des «pseudo-performances» (non mesu-
rables sur un individu donné mais pour
lequel on souhaite lui attribuer une
«mesure») obtenues à partir des évalua-
tions génétiques classiques pour des
animaux apparentés à l’individu consi-
déré (par exemple : la performance
moyenne des productions laitières des
filles d’un taureau, corrigée par un
ensemble d’effets du modèle, représen-
tera la pseudo-performance du taureau).
Une autre possibilité qui a été parfois
retenue est l’utilisation des valeurs
génétiques estimées (les «index») issues
des évaluations génétiques officielles.
Cela pose des problèmes de redondan-
ce, car ces index utilisent déjà une infor-
mation génétique que l’on voudrait cap-
turer à travers les SNP. Dans les
populations de référence actuelles chez
les bovins et ovins laitiers, on utilise
couramment comme phénotype pour les
mâles la performance moyenne des
filles du mâle, appelée DYD (Daughter
Yield Deviation, VanRaden et Wiggans
1991). Cette mesure est définie comme
la moyenne des performances des filles
du taureau, corrigées pour l’ensemble
des facteurs non génétiques inclus dans
le modèle d’évaluation génétique et
pour la moitié de la valeur génétique de
leur mère. Il est analogue à une perfor-
mance propre du taureau, d’héritabilité
égale à la précision de l’index sur des-
cendance. Il a l’avantage de concentrer
l’information phénotypique de nom-
breuses filles sur un seul individu géno-
typé. Lorsque les DYD sont utilisés
dans les modèles d’évaluation, une pré-
cision (ou un poids) leur est associée qui
est fonction de la contribution des filles
(EDC pour Equivalent Daughter
Contribution). Dans le cas où les DYD
ne sont pas disponibles (taureaux étran-
gers par exemple), ils sont remplacés
par les «index dérégréssés» qui sont en
principe équivalents aux DYD
(Thomsen et al 2001) : par construc-
tion, si on les utilise comme données de
base dans une évaluation BLUP, on
obtient les mêmes évaluations géné-
tiques des mâles qu’à partir du modèle
complet.

Pour les femelles, on utilise les YD
(Yield Deviation) qui sont définies
comme la moyenne des performances
de la femelle, corrigées pour les facteurs
non génétiques du modèle. Comme
pour les DYD, cela permet une évalua-
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Encadré 1. Quelques définitions 
Les Single Nucleotide Polymorphisms (SNP) : ce sont des mutations qui n'impliquent le
changement que d'un nucléotide (A,G,T,C) en un locus donné. Ils sont de manière généra-
le bialléliques (m, M). Chaque individu sera donc porteur au niveau d'un SNP d'un des trois
génotypes possibles, les deux génotypes homozygotes (mm et MM) et le génotype hétéro-
zygote (mM ou Mm indiscernables l'un de l'autre). Les SNP apparaissent en moyenne tous
les 100 à 1000 bases. Ce sont donc des marqueurs qui représentent une source d'informa-
tion riche et abondante : on peut trouver plusieurs millions de SNP dans le génome d’une
même espèce. Leur connaissance permet de caractériser l’état du segment de chromoso-
me où ils se trouvent.
La diminution à la fois du coût et du temps de séquençage a induit un intérêt croissant pour
l’utilisation de cette information. Les SNP localisés dans les régions codantes d'un gène
peuvent par ailleurs jouer un rôle direct en altérant la forme et ainsi la fonction de la protéi-
ne produite à partir du gène en question

Figure 1. Un saut technologique : les puces à SNP.
SNP = «Single Nucleotide Polymorphism» = polymorphisme de l’ADN en une base

Technique de génotypage haut-débit : pour déterminer le génotype des SNP d’un indivi-
du, son ADN est fragmenté et marqué par un fluorochrome dont la couleur dépend de l'al-
lèle présent sur la séquence d'ADN. Cet ADN sonde est ensuite déposé sur une plaque ou
«puce à ADN» qui contient l'ADN cible sur lequel il s'hybride. Chaque puits de cette puce
contient l’ADN cible correspondant à un locus donné. La puce est ensuite «lue» à l'aide d'un
scanner et en fonction du signal de fluorescence observé, on détermine le génotype de l'in-
dividu pour le locus considéré. Par exemple, on peut imaginer qu’une couleur «noire» cor-
respondra au génotype homozygote AA, «blanche» au génotype homozygote aa, et un
mélange des deux couleurs («gris») au génotype hétérozygote aA. Chaque locus est repré-
senté plusieurs fois sur la puce de façon à améliorer la fiabilité des résultats.
Puce bovine 54K : La principale puce commerciale actuelle chez les bovins, la «Illumina
BovineSNP50™ beadchip» contient de l’ordre de 54 000 SNP (d’où le nom usuel de «puce
54K») avec une bonne couverture du génome (un marqueur tous les 45 000 bases (45 Kb)
en moyenne, pas d’intervalle inférieur à 22 Kb entre deux marqueurs et peu d’intervalles
supérieurs à 70 Kb). Elle possède une informativité élevée : la fréquence moyenne de l’al-
lèle rare de chaque SNP est supérieure à 20% chez la plupart des races bos taurus.

Les SNP sont très généralement bialléliques
Ils existent par millions
Ils sont «faciles» à détecter
On dispose de génotypages à haut débit



tion plus simple, car déjà corrigée pour
les effets de milieu.

L’avantage de travailler à partir des
DYD, lorsqu’ils sont disponibles, est la
possibilité de diminuer la taille requise
de la population de référence puisqu’ils
sont précis (ce qui peut être utile pour
des petites populations). En effet, cela
permet de disposer de phénotypes pour
des caractères variés avec des préci-
sions comprises entre 0,5 et 0,9, préci-
sion plus élevée et plus homogène que
les phénotypes bruts mesurés chez les
femelles (0,01 à 0,5 environ).

1.2 / Modèles d’évaluation basés
sur l’information moléculaire

Le modèle de base utilisé en évalua-
tion est l’équation classique de la géné-
tique quantitative Phénotype =
Génétique + Environnement. Meuwis-
sen et al (2001) ont proposé une ex-
tension simple de ce modèle aux 
marqueurs moléculaires avec, pour 
l’animal j :

yj = µ + Σ xij gi + ej
i

ou sous forme matricielle, pour l’en-
semble des animaux de la population de
référence :

y = µ 11  + X g + e
où y est le vecteur des n phénotypes
{yj}considérés (les YD ou DYD) ; µ est
la moyenne des phénotypes ; 1 est un
vecteur unité de dimension n ; xij est un
terme reliant le phénotype yj de chaque
individu j aux allèles i des marqueurs
SNP qu’il possède ; gi est l’effet de l’al-
lèle i sur le phénotype.  X est une ma-

trice d’incidence dont les lignes sont 
les valeurs de xij pour chaque indi-
vidu  j, chaque colonne correspon-
dant à un marqueur i. La valeur gé-
nétique d’un individu j est estimée par
ûj = Σ xij gi = xjg, où xj est le vecteur

i
ligne qui contient le génotype aux mar-
queurs de l’individu j, et g est l’ensem-
ble des effets estimés des marqueurs.

Dans sa formulation initiale, le modè-
le décrit ci-dessus n’est pas limité aux
marqueurs bialléliques. Dans un modèle
n’estimant que des effets de SNP, le
modèle se simplifie sans perdre en pré-
cision si on définit le génotype (les xij)
comme le nombre de copies (0, 1 ou 2)
portées par un individu à chaque SNP
pour l’un des deux allèles choisi comme
référence. 

Une fois le modèle formulé, il est
nécessaire de choisir une méthode pour
l’estimation statistique de ses incon-
nues. Une estimation naïve, par la
méthode des moindres carrés par exem-
ple, n’est pas souhaitable pour deux rai-
sons, l’une pratique, l’autre théorique :
tout d’abord, le nombre d’inconnues est
beaucoup plus grand que la quantité de
données disponible, rendant l’estimation
très peu précise. De plus, il a été établi en
sélection animale (Goffinet et Elsen
1984, Gianola et Fernando 1986) que
pour un progrès génétique optimal, il est
souhaitable de prendre en compte la 
distribution des effets génétiques.
L’inclusion de cette distribution revient à
ajouter une information a priori sur ces
effets, dits aléatoires. Les méthodes sta-
tistiques optimales estiment les effets à

travers l’espérance conditionnelle d’une
distribution «a posteriori» qui combine
information a priori et vraisemblance des
données. 

Parmi les nombreuses approches pro-
posées pour estimer les effets des SNP,
les plus courantes sont brièvement
décrites ci-dessous.

1.3 / BLUP appliqués aux effets
des SNP/Régression Ridge 

Dans les modèles d’évaluations géné-
tiques classiques, ce sont les effets
génétiques qui sont conceptuellement
tirés aléatoirement dans une «popula-
tion» d’effets dont on connaît au moins
partiellement la distribution. Dans le
contexte d’une évaluation génomique,
on peut supposer que les effets des SNP
proviennent d’une loi normale centrée
sur 0. On estime alors ces effets de SNP
en utilisant le BLUP d’Henderson
(Henderson 1963, 1973). Ce dernier est
un estimateur adapté aux modèles mix-
tes, combinant effets fixes et aléatoires
et possède certaines propriétés optima-
les (estimateur linéaire non biaisé, d’er-
reur minimale). Le BLUP appliqué à
des données génomiques est souvent
appelé GBLUP, pour «Genomic BLUP»
et conduit au système d’équations sui-
vant : 

dans lequel σ2g représente la variance
de la distribution des effets des mar-
queurs et σ2e est la variance résiduelle
du modèle. Ces variances peuvent être
calculées par des méthodes paramé-
triques (méthode du maximum de vrai-
semblance ou méthodes Bayésiennes)
ou par des techniques non paramé-
triques basées sur la validation croisée,
ou bien encore elles peuvent être dédui-
tes à partir des variances utilisées dans
les évaluations génétiques classiques.
Moyennant une organisation judicieuse
des calculs (Legarra et Misztal 2008,
Strandén et Garrick 2009), la résolution
itérative d’un tel système est relative-
ment aisée.

Ce même système d’équations peut éga-
lement être obtenu en utilisant une tech-
nique statistique complètement diffé-
rente : la régression Ridge, introduite
par Hoerl et Kennard (1970). Elle
consiste à modifier la méthode des
moindres carrés (MC) de manière à sta-
biliser les effets estimés (ici, les SNP
sont supposés être des effets fixes), en
rajoutant un terme sur la diagonale du
système d’équations. Dit autrement, on
utilise la méthode des moindres carrés
en y ajoutant une contrainte, une «péna-
lisation», sur la valeur de la somme des
carrés des effets. De ce fait, cette
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Figure 2. Nombre de phénotypes nécessaire pour atteindre une précision des
valeurs génomiques (GEBV) de 0,5 ou 0,7, en fonction de l’héritabilité du caractère. 
La taille effective de la population (Ne) est de 1000 et une distribution normale des
effets des QTL est supposée. Figure extraite de l’article de Hayes et al (2009a).
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méthode introduit un biais sur les esti-
mations des paramètres (alors que les
paramètres obtenus par MC sont non
biaisés). Ce léger inconvénient est
compensé par la réduction de la varian-
ce des paramètres, et même par la
réduction de leur erreur quadratique
moyenne. On notera simplement que le
rapport σ2/ σ2 du GBLUP représente lee     g
terme rajouté sur la diagonale de X’X
dans le cadre de la régression Ridge.

1.4 / GBLUP/Parenté génomique
Nous avons vu qu’à partir de l’expres-

sion du GBLUP décrite ci-dessus, la va-
leur génétique d’un individu j est égale à
ûj = Σ xij gi.. Il est possible de trans-

i
former le modèle initial en un modèle
totalement équivalent de façon à obtenir
directement les mêmes valeurs géné-
tiques individuelles ûj. Le système 
d’équations du BLUP s’écrit alors de la
manière suivante :

On peut justifier l’utilisation de l’ap-
pellation «GBLUP» pour cette expres-
sion aussi : à titre de comparaison, avec
une évaluation BLUP classique n’utili-
sant que les parentés classiques, le sys-
tème d’équations du BLUP serait le sui-
vant :

où A est la matrice de parenté «espérée»
entre les individus et α est le rapport
entre la variance résiduelle et la varian-
ce génétique additive. Différents
auteurs (VanRaden 2008, Goddard
2009) ont montré que, pour un codage
particulier (centré sur 0) des SNP, il est
possible de construire une matrice dite
«de parenté génomique»  G = XX’ / 2
Σ piqi analogue à la matrice de parenté
A et jouant le même rôle dans les équa-
tions BLUP. Le terme pi représente la
fréquence de l’allèle de référence du
SNP i et qi = 1– pi.

Les éléments de la matrice G mesu-
rent la proportion moyenne d’allèles
partagés par deux individus pour tous
les SNP, pondérés par leur fréquence :
le partage d’allèles plus rares est plus

indicatif de la parenté. A condition de la
calculer avec une quantité suffisante de
marqueurs, cette «parenté génomique»
est plus précise que celle basée sur le
pedigree, car cette dernière est basée sur
une généalogie tôt ou tard incomplète et
elle ne prend pas en compte les écarts à

la théorie dus à la liaison entre loci et à
la taille réelle (finie) du génome.

Contrairement au cas de l’évaluation
génétique basée sur la généalogie, l’in-
verse de la matrice G est dense, mais de
nouveau des astuces peuvent éviter son
calcul explicite par une résolution itéra-
tive du système (Strandén et Garrick
2009). 

1.5 / Les méthodes Bayésiennes
Le GBLUP suppose implicitement

que les effets des SNP suivent une loi
normale, comme cela a été constaté
lors de simulations, mais aussi à partir
de données réelles. Si cette hypothèse
n’est pas respectée, les pré-
dictions ne sont pas optimales.
Intuitivement, les effets des marqueurs
devraient être faibles voire très faibles
dans leur grande majorité (on ne s’at-
tend pas à ce qu’un grand nombre de
SNP soient des mutations causales ou
en très fort déséquilibre de liaison avec
les mutations causales), et symétriques
(existence d’effets positifs ou néga-
tifs).  Le  principal «problème» du
GBLUP est qu’il interdit de fait des
effets de SNP de grande taille. Or ce
type de SNP, bien que peu fréquent,
existe : c’est le cas par exemple, de la
mutation sur le gène DGAT1 chez les
bovins (Grisart et al 2002) qui influen-
ce fortement la composition en ma-
tière grasse du lait. Les méthodes
Bayésiennes lèvent cette restriction, en
permettant l’introduction de distribu-
tions plus adaptées à la variabilité des
effets des SNP. 

Bien qu’attractives parce que plus
générales, les méthodes Bayésiennes
ont la réputation d’être plus compli-
quées. Cependant les calculs associés
deviennent aujourd’hui abordables à
l’aide de techniques adaptées basées sur
des simulations répétées, les MCMC
(Monte Carlo Markov Chain) (Metro-
polis et al 1953, Robert 1996). Elles
sont ainsi de plus en plus utili-
sées pour estimer les variances néces-
saires pour les évaluations BLUP ou
GBLUP. 

Les différentes méthodes Bayésien-
nes utilisées en sélection génomique se
distinguent par les hypothèses faites
concernant la distribution des effets de
SNP. Elles reposent sur des modèles
hiérarchiques : on décrit par exemple la
forme générale de la distribution d’un
effet qui dépend d’un paramètre, par
exemple une variance, qui provient elle-
même d’une distribution générale des
variances d’effets des SNP, etc.

BayesA : la méthode BayesA mise
en avant par Meuwissen et al (2001) sti-

pule ainsi que les effets des SNP pro-
viennent d’une distribution normale
avec une variance spécifique, différente
d’un SNP à l’autre, de manière à ce que
l’ordre de grandeur potentiel des effets
des marqueurs soit variable. Gianola et
al (2009) ont démontré qu’en fait, cela
revient à postuler pour les effets des
SNP une distribution t multivariée de 
faible degré de liberté. Cette distribu-
tion ressemble à une distribution nor-
male «écrasée» avec des queues plus
épaisses : de «gros» effets de SNP
deviennent possibles contrairement au
GBLUP. 

BayesB : cette approche également
proposée par Meuwissen et al (2001)
suppose qu’une proportion donnée des
SNP a un effet nul (avec une variance
nulle) et ne contribue donc pas au
caractère. Les autres effets de SNP (on
ne sait pas lesquels à ce stade) sont
tirés d’une distribution t comme pour
le BayesA. Sur la base des résultats de
Meuwissen et al (2001) et de nom-
breux travaux ultérieurs, la méthode
BayesB est souvent considérée comme
la référence en termes d’efficacité de
prédiction génomique, mais elle est
extrêmement coûteuse en temps de cal-
cul. De plus, cette supériorité observée
dans le cadre de simulations n’apparaît
pas toujours lors de l’analyse de don-
nées réelles. Plusieurs méthodes appa-
rentées existent, avec des efficacités
plus ou moins similaires (BayesC,
BayesCpi, BayesD, BayesR) mais des
vitesses de convergence plus élevées.
Pour en savoir plus sur ces méthodes,
le lecteur peut se référer aux articles de
Kizilkaya et al (2010) et Habier et al
(2010). Elles ont été développées dans
le but de réduire ou simplifier les cal-
culs. Notons que la méthode BayesB et
ses approximations gagnent en intérêt
lorsque le nombre de marqueurs aug-
mente. En effet, plus le nombre de
marqueurs est élevé, plus la proportion
de SNP avec un effet nul vrai diminue.
A contrario, l’efficacité du GBLUP
tend à plafonner lorsque le nombre de
marqueurs augmente car la parenté
n’est pas mieux estimée.

Lasso Bayésien : il fait l’hypothèse
que les effets des marqueurs suivent
une loi de Laplace (ou «double expo-
nentielle»). Cette loi reflète le fait
qu’un grand nombre de SNP sont sup-
posés avoir un effet pratiquement nul
et que potentiellement quelques mar-
queurs ont un grand effet et sont moins
«contraints» que pour la loi normale.
En pratique, les propriétés du Lasso
Bayésien (un peu différent du Lasso
classique décrit plus loin) sont similai-
res à l’approche BayesB, avec une
réduction notable de la complexité des
calculs (De los Campos et al 2009).
Différentes formulations existent :
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celle originale de Tibshirani (1996), et
la modification de Park et Casella
(2008) pour laquelle les variances des
résidus et des effets des marqueurs ne
sont pas indépendantes (Legarra et al
2011).

1.6 / Les méthodes de sélection
de variables

Une autre manière de surmonter la
difficulté d’estimer un très grand nom-
bre d’effets de SNP (p variables) à par-
tir d’une population de référence de
taille limitée (n observations) – ce que
les statisticiens appellent le problème de 
«p >> n» – est de faire appel aux tech-
niques spécifiques développées dans
d’autres domaines, et en particulier cel-
les visant à réduire le nombre de para-
mètres à estimer, en sélectionnant les
plus pertinents.

Lasso : le Lasso («Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator») est
une méthode de régression ajoutant à la
méthode des moindres carrés une
contrainte ou une pénalisation sur la
valeur absolue des effets de SNP. Cette
contrainte a un effet de sélection de
variable et de régularisation sur l'esti-
mateur (Tibshirani 1996). D’une part,
les coefficients sont régressés vers 0 :
l’introduction d’un biais entraîne une
réduction de la variance. D’autre part,
certains coefficients sont annulés (mis à
zéro), par conséquent, l’estimation et la
sélection de variables sont effectuées
simultanément. Un des inconvénients
de cette méthode est que s'il y a un grou-
pe de prédicteurs très corrélés entre eux,
le Lasso tend à n’en sélectionner qu’un
seul et ce prédicteur est choisi de façon
quelconque dans le groupe. Cet
inconvénient a peu d’impact lorsque
l’on recherche le meilleur modèle pré-
dictif (c’est le cas de l’évaluation géno-
mique), ce qui n’est pas nécessairement
le cas dans un cadre de statistique infé-
rentielle (estimation et interprétation de
chacune des variables du modèle). Le
Lasso revient à postuler la même loi de
Laplace pour les effets des marqueurs et
à estimer non plus l’espérance condi-
tionnelle de la distribution a posteriori
des effets mais sa valeur maximale (le
mode). Malgré sa faible utilisation, l’ef-
ficacité du Lasso a été démontrée (Usai
et al 2009). Son interprétation est sim-
ple et il bénéficie d’un algorithme de
calcul extrêmement efficace.

Elastic Net : L’Elastic Net (ou EN)
(Zhou et Hastie 2005) est un estimateur
qui combine deux méthodes, le Lasso
et la régression Ridge, dans des propor-
tions respectives τ et 1-τ où τ est un
paramètre à déterminer. Les deux
méthodes font intervenir une pénalisa-
tion, la première sur la somme des
valeurs absolues des effets, la deuxième

sur la somme des carrés de ces effets.
Les avantages de l’Elastic Net sont sa
capacité à pallier certains comporte-
ments limitants du Lasso (comme des
problèmes numériques en présence de
forte colinéarité entre les effets) et de la
régression Ridge (qui considère obliga-
toirement que tous les SNP ont un effet)
ainsi que sa facilité de calcul. Comme
pour le Lasso, la capacité de choisir un
sous-ensemble de marqueurs pertinents
est tout à fait intéressante. Néanmoins,
cet ensemble peut varier au cours du
temps avec l’ajout de nouvelles don-
nées. D’autre part, le calibrage de
l’Elastic Net peut être délicat (Croiseau
et al 2010). Il est utilisé, dans le contex-
te de l’évaluation BLUP-QTL fran-
çaise en bovins laitiers, pour sélection-
ner l’ensemble des SNP «à effet faible»
qui complètent les QTL à effet plus
fort.

Régression Partial Least Squares
(PLS) et Sparse PLS : la régression
PLS, introduite par Wold (1966), est la
technique principale de modélisation
prédictive dans les situations où les pré-
dicteurs sont plus nombreux que les
observations, fortement corrélés, et
avec de nombreuses données manquan-
tes. Son champ d'application initial est
la chimiométrie, mais la régression PLS
est très générale, et se développe rapide-
ment dans tous les domaines (économie,
médecine, psychologie, génétique…).
Elle peut être perçue comme une géné-
ralisation de la Régression Linéaire
Multiple mais également de la
Régression sur Composantes Princi-
pales (RCP) et de l'Analyse Canonique.
La régression PLS remplace l'espace
initial des (nombreuses) variables expli-
catives par un espace de faible dimen-
sionnalité, décrit par un petit nombre de
variables appelées «facteurs» ou «varia-
bles latentes» qui sont construites l'une
après l'autre de façon itérative. Ces
facteurs seront les nouvelles variables
explicatives d'un modèle de régression
linéaire classique. Les variables latentes
(ou facteurs), ainsi construites, sont
orthogonales (non corrélées), et sont des
combinaisons linéaires des variables
explicatives initiales. A ce titre, elles
ressemblent beaucoup aux Compo-
santes Principales de la RCP. Mais alors
que ces dernières ne sont calculées qu'à
partir des variables initiales (et donc
sans référence à la variable à expliquer
y), les variables latentes de la régression
PLS prennent en compte leur utilité
individuelle pour prédire y en maximi-
sant leurs corrélations successives avec
y, tout en maintenant la contrainte 
d'orthogonalité avec les facteurs déjà
construits (Tenenhaus 1998). Le nom-
bre de variables latentes introduites
dans le modèle de régression final peut
être déterminé par des techniques de
validation croisée. 

La régression Sparse PLS, définie par
Le Cao et al (2008), est une variante de
la méthode PLS. Elle introduit une
étape supplémentaire permettant de
sélectionner simultanément les varia-
bles initiales entrant dans la composi-
tion des variables latentes construites,
par introduction d’une pénalité de type
valeur absolue, comme dans le Lasso.
Cette approche, développée initialement
dans le contexte de l’analyse des don-
nées transcriptomiques, a été appliquée
à la sélection génomique des données
bovines et ovines laitières françaises,
avec des résultats très similaires aux
approches citées précédemment
(GBLUP, BayesCpi, Lasso, EN ;
Colombani et al 2010, 2011a, Robert-
Granié et al 2011). 

Les SNP les plus importants mis en
évidence par les méthodes de sélection
de variables (BayesCpi, EN, sparse
PLS) peuvent être intéressants pour
cibler des régions chromosomiques
ayant un effet sur les caractères étudiés
(Colombani et al 2011b)

1.7 / Une approche «en une
étape»

Une question controversée en sélec-
tion génomique est comment combiner
les informations phénotypique et géno-
mique chez les animaux génotypés hors
population de référence. Pour cela, des
approches adhoc ont été proposées et
appliquées, mêlant les résultats des éva-
luations génomiques et ceux des évalua-
tions classiques en utilisant la théorie
des index de sélection (Van Raden et al
2009) ou le BLUP (Ducrocq et Liu
2009) en essayant d’éviter l’inclusion
d’informations redondantes, mais elles
ne sont pas entièrement satisfaisantes,
car elles impliquent plusieurs étapes
successives et indépendantes (évalua-
tion classique, calcul des DYD, évalua-
tion génomique puis combinaison des
évaluations).

Comme déjà indiqué, l’évaluation
génomique repose sur des «pseudo-
phénotypes» d’individus génotypés.
Mais si cette procédure est bien établie
pour les mâles des filières laitières
avec l’utilisation de DYD, c’est loin
d’être le cas pour d’autres espèces, par
exemple en bovins allaitants avec des
effets maternels difficiles à mesurer ou
en porcs avec des performances mesu-
rées soit sur l’individu, soit sur ses
apparentés. De plus, la génération des
«pseudo-phénotypes» suppose que
l’indexation de base est robuste et non
biaisée. Or, ce ne sera plus le cas si la
sélection se base fortement sur les
index génomiques (Patry et Ducrocq
2011) : une des hypothèses de base
des évaluations classiques est qu’en
espérance, l’aléa de méiose, c’est-à-
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dire l’écart moyen entre la valeur
génétique d’un animal et la moyenne
de ses parents est nul. Cette hypothèse
n’est plus du tout respectée si seuls 
les jeunes animaux dont l’aléa de
méiose est élevé sont retenus après
évaluation génomique. Il en résulte
des évaluations génétiques classiques
(et donc des pseudo-performances)
biaisées. 

Enfin, il paraît naturellement souhai-
table de faire bénéficier les animaux
non génotypés de l’information géno-
mique de leurs apparentés, ce qui n’est
pas le cas avec les méthodes précédem-
ment décrites.

Pour éviter l’ensemble de ces difficul-
tés, la solution passe par une analyse
simultanée de toutes les données quelle
que soit leur origine, phénotypique ou
génomique. C’est dans ce contexte qu’a
été proposée la méthode dite «en une
étape» (single step). Dans cette méthode
(Aguilar et al 2010), on prédit de façon
probabiliste les marqueurs d’individus
non génotypés à partir du génotype
d’animaux apparentés. Cette informa-
tion s’intègre dans une matrice de
parenté «généalogique-génomique» dont
l’expression est la suivante :

où les indices 1 et 2 correspondent
respectivement aux animaux non géno-
typés et génotypés, et A aux parentés
«classiques» basées sur la généalogie
uniquement. Ici, la matrice G peut 
être la matrice de parenté «génomi-
que» définie précédemment, ou une
autre matrice décrivant les covarian-
ces entre individus créée par exemple
à partir du BayesB ou du Lasso
Bayésien.

Or, cette matrice a un inverse extrê-
mement simple (Aguilar et al 2010),
inverse dont on a besoin dans le système
des équations du BLUP :

De cette manière, on combine divers
avantages : un calcul correct et sans
biais et une information génomique qui
est combinée naturellement aux don-
nées phénotypiques, que les animaux
soient génotypés ou non. Néanmoins, le
calcul explicite des inverses de G et A22
reste coûteux en temps de calcul, mais
des travaux en cours nous laissent espé-
rer des expressions équivalentes pou-
vant alléger les calculs (Ducrocq et
Legarra 2011). 

2 / Efficacité de la sélection
génomique

2.1 / Validation des évaluations
génomiques

La précision des évaluations géno-
miques est le plus souvent appréciée par
validation croisée, à travers des études
rétrospectives : supposons que nous
sommes en 2010 avec un ensemble
d’individus génotypés, c'est-à-dire une
population de référence. On dispose
d’un estimateur relativement précis de
leur valeur génétique vraie, typique-
ment un index sur descendance ou les
DYD. On se place quelques années en
arrière, par exemple en 2007, et on
réalise une évaluation génomique à par-
tir de la population de référence de
l’époque, qu’on appellera population
«d’apprentissage» ou de «calibration».
Puis on s’intéresse aux animaux sans
phénotypes associés en 2007 (très géné-
ralement ce sont les plus jeunes en
2007) qui constituent la population de
«validation».  La qualité de l’évaluation
génomique est mesurée en comparant
dans la population de validation les éva-
luations génomiques de 2007 avec les
index sur descendance ou les DYD
obtenues en 2010 (étude de corrélation,
ou pente de régression).

De telles études rétrospectives ont été
entreprises sur données simulées et don-
nées réelles chez les bovins et ovins lai-
tiers, la poule ou la souris. De nombreux
d’articles ont été publiés, dressant un
panorama désormais assez clair. On pré-
sentera ici quelques appréciations tirées
des articles de Legarra et al (2008), Van
Raden et al (2009), Hayes et al (2009a
et b),  Luan et al (2009), Habier et al
(2010), Su et al (2010), Legarra et al
(2011), Wolc et al (2011).

2.2 / Comparaison des méthodes
d’évaluation

Généralement, on peut observer que
les méthodes de prédiction génomique
présentent toutes des corrélations entre
valeurs génétiques prédites et observa-
tions nettement meilleures que celles
obtenues par les index sur ascendance,
seuls disponibles auparavant. Les diffé-
rences entre les meilleures méthodes
sont généralement faibles avec des
écarts de corrélation entre méthodes le
plus souvent inférieurs à 2 ou 3%.
Néanmoins, ce n’est pas le cas pour les
caractères avec des QTL à effet fort,
comme par exemple les taux et quantité
de matière grasse chez les bovins lai-
tiers, pour lequel le QTL DGAT1
explique une partie conséquente de la
variance génétique. Dans ce cas, un
modèle prenant en compte les écarts à la

normalité (hypothèse de base du
GBLUP) peut entrainer un gain allant
jusqu’à 20% en précision. Certaines
méthodes sont toujours parmi les
meilleures (c’est le cas des méthodes
BayesA, BayesCpi et Lasso Bayésien
par exemple) tandis que d’autres sont
plus sensibles (BayesB, probablement
parce qu’il est alors nécessaire de fixer
a priori la proportion de SNP à effets
nuls). Les résultats présentés dans le
tableau 1 illustrent les performances de
quelques méthodes de sélection géno-
mique sur les populations bovines lai-
tières Holstein et Montbéliarde françai-
ses.

D’autre part, de nombreux travaux
ont mis en évidence que même pour la
puce 54K, les marqueurs ne permettent
généralement pas de retrouver la totali-
té de la variance génétique additive d’un
caractère. La raison principale est qu’à
part dans le cas de SNP responsables de
mutation causale, le déséquilibre de liai-
son entre marqueurs et QTL est très
rarement total. Il en résulte une qualité
d’ajustement de la régression des
valeurs génétiques observées sur leur
prédiction qui n’est pas optimale, en
particulier avec une pente inférieure à 1.
Cela pose des problèmes de fiabilité de
la comparaison entre valeurs génétiques
d’animaux génotypés et non génotypés,
par exemple entre jeunes taureaux et
taureaux évalués sur descendance.
L’adéquation de cette pente est
d’ailleurs le critère privilégié par
Interbull, l’organisme d’évaluations
internationales des taureaux de races
laitières, pour valider les méthodologies
d’évaluation génomique utilisées dans
chaque pays (Nilforooshan et al 2010).
Un moyen d’améliorer le modèle
consiste à ajouter un effet polygénique
«résiduel» utilisant les informations de
parenté classique pour estimer ce qui
n’a pas pu l’être par les SNP (Liu et al
2011). Une autre solution consisterait à
augmenter le déséquilibre de liaison
entre marqueurs et QTL, en augmentant
la densité de marqueurs ou encore en
utilisant des haplotypes.

2.3 / Influence de la population
de référence

Dès le début des évaluations géno-
miques, il est apparu que la taille de la
population de référence joue un rôle
considérable sur la précision des éva-
luations : tout accroissement du nom-
bre d’individus génotypés se traduisait
par une augmentation de la corrélation
entre valeurs génétiques prédites et ob-
servées. De plus, il était alors sous-
entendu que la précision de la prédiction
génomique était la même pour tous les
candidats. Il s’avère que le panorama
est un peu plus nuancé. Il a été ainsi
montré (Legarra et al 2008, Habier et al
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2010) que plus les candidats sont appa-
rentés aux individus génotypés et phé-
notypés, plus précise est la prédiction de
son évaluation génomique. En effet, les
relations de parenté proches induisent
de très forts déséquilibres de liaison
entre QTL et marqueurs. Ces déséquili-
bres sont de courte durée car ils peuvent
être rompus à chaque recombinaison,
c'est-à-dire à chaque génération. Ceci
compromet la capacité prédictive d’une
évaluation génomique au-delà d’un
nombre faible de générations, même si
certaines approches (BayesB) semblent
légèrement plus robustes que d’autres
telles que le GBLUP (Habier et al 2007,
2010). Ceci conduit donc à la nécessité
d’entretenir une population de référence
relativement jeune et de ré-estimer
régulièrement les effets des SNP.
Cependant, on peut imaginer que si la
population de référence est très grande
et le déséquilibre de liaison suffisam-
ment fort, le lien avec l’apparentement
devrait diminuer. 

De ce fait, on peut donner certaines
règles empiriques à suivre pour faire
une prédiction génomique plus précise :
d’abord, il parait souhaitable de génoty-
per et phénotyper les apparentés «infor-
matifs» du candidat (idéalement, son
père et sa mère, ou bien son père et son
grand-père maternel). Pour que les
caractéristiques de ces parents soient
bien estimées, il est nécessaire de bien
les comparer au reste de la population
en génotypant et phénotypant égale-
ment des animaux contemporains (ou
un sous-ensemble représentatif de ceux-
ci). Dans des espèces laitières, cela
revient à génotyper des séries entières
de testage sur descendance, de façon à
ce que les «bons» comme les «mauvais»
soient bien représentés. 

3 / Compléments et pers-
pectives

3.1 / Concernant les méthodes
d’évaluation génomique

On remarquera que les méthodes
d’évaluation génomique décrites ci-
dessus estiment des effets de SNP isolé-
ment. Une alternative est d’étudier des
effets d’haplotypes, c'est-à-dire de blocs
de quelques SNP (souvent de 4 à 6), ce
qui améliore l’informativité des mar-
queurs en accroissant le déséquilibre de
liaison entre haplotypes de marqueurs et
QTL (Guillaume et al 2009). Les éva-
luations génomiques doivent être adap-
tées à ce contexte où le nombre d’allèles
différents est supérieur à 2. Ceci est pos-
sible par exemple avec l’Elastic Net. 

Par ailleurs, il existe un autre moyen
de mieux considérer les marqueurs (ou
haplotypes de marqueurs) proches de
QTL à effet fort : si on connaît leur loca-
lisation, par exemple à partir d’une ana-
lyse de cartographie fine, on peut les
considérer individuellement – avec
leurs caractéristiques propres et en par-
ticulier leur localisation et leur variance
associée – dans une évaluation BLUP
sur QTL, comme ce qui a été mise en
place depuis le début des années 2000
en France pour la sélection assistée par
marqueurs (Guillaume et al 2009). En
pratique, il s’agit là d’une approche plus
compliquée puisqu’elle nécessite une
étape préliminaire de recherche de QTL
contrairement à l’évaluation génomique
pure. En France, elle a servi de base à la
première méthode d’évaluation des
bovins laitiers utilisant les génotypages
de la puce 54K, la SAM2 (pour

«Sélection Assistée par Marqueurs de
seconde génération») mise en place en
octobre 2008. Dans la SAM2, seuls ces
gros QTL (de 20 à 40 suivant les carac-
tères) étaient considérés, en plus 
d’une composante génétique résiduelle
représentant au moins 50% de la varia-
bilité génétique totale. Ces QTL étaient
suivis à travers des haplotypes de 4 à 
6 SNP. 

La combinaison des deux approches
(suivi explicite des gros QTL et éva-
luation génomique des autres mar-
queurs) donne de très bons résultats
(les meilleurs). C’est cette approche –
que l’on a baptisé SAMG (Sélection
Assistée par Marqueurs et sélection
Génomique) – qui a été mise en appli-
cation en France depuis 2009 (Fritz et
al 2010). De 300 à 700 QTL sont 
ainsi suivis à l’aide de 10 à 15 haploty-
pes de marqueurs chacun. Le choix 
des plus gros repose toujours sur les
résultats de cartographie fine alors que
les autres ont été retenus par l’Elastic
Net.

3.2 / Concernant les populations
de référence

Lorsque la population de référence
est de taille trop réduite (cas des races
à effectifs limités), il a été suggéré de
constituer des populations de référence
multiraciales, c'est-à-dire, de combiner
l’information de plusieurs races. En
pratique, les résultats observés sont en
général décevants lorsque les génoty-
pes sont issus de la puce 54K, avec des
variations selon la combinaison
«caractère-méthode» (Hayes et al
2009c). Des simulations (De Roos et al
2009) ont montré qu’en fait, pour cap-
turer le déséquilibre de liaison lointain
(antérieur à la création des races) entre
marqueurs et QTL, il faut un génotypa-
ge plus dense, ce qui n’est possible que
depuis peu, avec l’arrivée d’une puce
bovine 777K. Mais cette puce haute
densité n’est pas sans conséquence sur
le choix des méthodes de sélection
génomique. Ainsi, elle n’améliorera
pratiquement pas la qualité des évalua-
tions de type GBLUP, qui de par leur
simplicité de mise en place, sont
actuellement utilisées dans pratique-
ment tous les pays, à l’exception de la
France et des Pays-Bas essentielle-
ment. En effet, la parenté génomique
entre deux individus n’est pas modifiée
quand elle est calculée à partir de 
54 000 ou 777 000 SNP. D’autres
approches déjà très coûteuses en temps
de calcul, en particulier la plupart des
méthodes Bayésiennes, peuvent deve-
nir carrément inapplicables à cause de
la forte augmentation du nombre de
paramètres à estimer. En fait, il est pro-
bable que les méthodes de sélection de
variables – avec l’approche française
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Tableau 1. Performances de quelques méthodes de sélection génomique : corréla-
tions  entre valeurs génétiques prédites et observations (DYD) sur les populations
bovines laitières Holstein et Montbéliarde françaises.

Première ligne (en italique) : en race Holstein ; 
Seconde ligne : en race Montbéliarde
En rouge : méthode conduisant à la meilleure corrélation
Populations d'apprentissage/validation : 2976/964 en Holstein, 950/222 en Montbéliarde



comme cas particulier –  soient les
mieux à même d’offrir un compromis
entre accroissement de la précision des
évaluations multiraciales et coûts de
calcul acceptables.

D’importants projets de recherche en
cours en France et dans d’autres pays
visent à démontrer l’intérêt des génoty-
pages haute densité et d’une approche
multiraciale.

Conclusion

L’utilisation des informations molé-
culaires à haut débit est une révolution
formidable dans le domaine de la géné-
tique animale, révolution qui dépasse
largement le cadre des évaluations
génétiques (cf. Institut de l’Elevage et
INRA 2011). Mais son impact en sélec-
tion est d’ores et déjà considérable car il

permet l’obtention d’une estimation de
la valeur génétique relativement précise
à un âge très précoce et/ou sans atten-
dre des mesures phénotypiques sur 
l’animal ou ses apparentés.  Bien sûr, le
gain permis par la sélection génomique
par rapport à la sélection pratiquée jus-
qu’à maintenant sera très variable selon
les espèces, les caractères étudiés, la
nature et la quantité d’information
moléculaire disponible. Il sera d’autant
plus important que les caractères sont
peu héritables, difficiles, tardifs, com-
pliqués ou coûteux à mesurer. Plus
généralement, il dépendra de la possibi-
lité de constituer une population de réfé-
rence de taille suffisante à un coût abor-
dable.

Le foisonnement des méthodes d’éva-
luations génomiques ne doit pas sur-
prendre pour une discipline aussi
récente. A court terme, on peut s’atten-
dre à d’une part là aussi un processus

progressif de sélection de la (ou les)
meilleure(s), d’autre part à des progrès
encore importants permettant l’utilisa-
tion de données encore plus nombreuses
(puces haute densité ou séquences). Les
défis ne seront alors plus simplement
méthodologiques (recherche du meil-
leur modèle génétique adapté, puissan-
ces de calcul et algorithmes adaptées
aux quantités importantes d’informa-
tions à analyser…) mais concerneront
l’utilisation optimale de ces informa-
tions dans de nouveaux schémas d’amé-
lioration génétique plus ambitieux. 
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Avec l’arrivée de données de génotypage à haut débit, il est maintenant possible d’estimer la valeur génétique d’animaux candidats
à la sélection dès leur naissance, sans attendre la collecte de phénotypes. La sélection génomique bouleverse complètement les pers-
pectives en amélioration génétique. Elle nécessite la constitution d’une population de référence formée d’animaux génotypés (jusqu’à
récemment, il s’agissait principalement de mâles) et ayant des performances précises, par exemple la performance moyenne de leurs
filles. Les évaluations génomiques consistent à prédire les phénotypes dans cette population de référence comme la somme des effets
des marqueurs moléculaires. Le problème méthodologique principal est que le nombre d’effets à estimer est typiquement beaucoup
plus élevé que le nombre de phénotypes disponibles. Nous décrivons les idées générales de diverses familles de méthodes proposées :
BLUP génomique basé sur une parenté entre individus calculée à partir des marqueurs, méthodes Bayésiennes plus flexibles mais
aussi plus coûteuses, méthodes de sélection de variables, méthode en une seule étape qui combine évaluation génétique nationale et
évaluation génomique. La précision des évaluations génomiques est faite par validation croisée chez les animaux les plus jeunes de la
population de référence. La taille de la population de référence, la manière de prendre en compte les QTL à effet fort et le degré d’ap-
parentement entre candidats à la sélection et animaux de la population de référence ont un impact non négligeable sur l’efficacité des
méthodes de sélection génomique.

Résumé

Basic principles of genomic selection

With the advent of high throughput genotyping, it is now possible to estimate breeding values of selection candidates at birth 
without waiting for phenotypic data collection. Genomic selection is deeply changing future prospects in genetic improvement. It
requires the creation of a reference population made of genotyped animals (generally males) with precise phenotypes, such as ave-
rage daughter performances. Genomic evaluations consist in predicting phenotypes in this reference population as the sum of mole-
cular marker effects. The main methodological challenge is the large number of effects to estimate, usually much larger than the 
number of available phenotypes. We briefly describe the various families of proposed methods: genomic BLUP based on relationships

Abstract
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computed from marker information, Bayesian methods which are more flexible but more tedious, variable selection methods and a
single step method which combines national genetic evaluation and genomic evaluation. The precision of genomic selection is done
via cross validation among the youngest animals of the reference population. The size of the reference population, the way QTL with
large effects are modeled, the relationship between selection candidates and the reference population have a significant impact on the
efficiency of genomic selection methods.

ROBERT-GRANIÉ C., LEGARRA A., DUCROCQ V., 2011. Principes de base de la sélection génomique. In : Numéro spé-
cial, Amélioration génétique. Mulsant P., Bodin L., Coudurier B., Deretz S., Le Roy P., Quillet E., Perez J.M. (Eds). INRA Prod.
Anim., 24, 331-340.
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