
 

44 

 

 

 

 

  

 Apports méthodologiques  
Amélioration de l’estimation du 

mérite génétique et prise en 
compte, en détection de QTL des 

caractères à seuils 



 

45 

1 Prise en compte des performances mesurées sur les 
générations postérieures à la troisième génération en 
détection de QTL avec analyse de liaison 

1.1 Introduction 

 

La détection de QTL par l’analyse de liaison est aujourd’hui une technique 
largement documentée dans la littérature (Soller et Genizi, 1978 ; Lander et Botstein, 
1989 ; Weller et al., 1990). Le principe et les modèles statistiques utilisés sont décrits 
dans le chapitre I. Elle consiste à observer, intra-famille de père (ou mère, génération 
G1), si les performances des descendants (génération G2) sont significativement 
différentes entre groupes définis par la combinaison allélique reçue du père aux 
marqueurs informatifs flanquant la position testée. Dans l’approche par régression 
(Haley et Knott, 1992), les performances des descendants sont régressées par les 
probabilités de transmission des allèles parentales au QTL sachant les informations 
aux marqueurs flanquants. Avec ce même modèle, il est possible de regrouper le 
mérite génétique des descendants, calculé à partir des performances mesurées sur 
les petits-descendants (G3), à la place de leurs performances propres si celles-ci ne 
sont pas mesurables. Cette modélisation correspond au protocole « petites-filles » 
(Weller et al., 1990). L’intérêt de ce protocole est multiple. Il permet notamment 
d’augmenter la puissance de détection de QTL (paragraphe 3.3 du chapitre I). Tribout 
et al. (2008) ont étendu ce dispositif au cas où les descendants possèdent des 
performances propres. 

Dans le calcul du mérite génétique des descendants génotypés, il peut être 
envisagé de prendre en compte, en plus de leurs performances et celles des petits-
descendants, les performances des générations suivantes (G4, G5,…), quand elles 
sont disponibles. 

Nous proposons, dans un article accepté par Journal of Animal Breeding and 
Genetics, une méthode permettant de prendre en compte ces « nouvelles » 
performances dans la détection de QTL. Cette méthode renforce la puissance des 
dispositifs de détection de QTL. Cela est particulièrement vrai pour les protocoles où 
les effectifs par familles sont réduits, comme c’est souvent le cas en génétique 
humaine ou pour des espèces où l’insémination artificielle n’est pas totalement 
maitrisée. Toutefois, les intervalles entre générations doivent être suffisamment courts 
pour que la mise en place d’un tel dispositif soit pratique. 

Nous montrons comment obtenir la meilleure combinaison linéaire de 
performances de la descendance (G2, G3, …) qu’il convient d’analyser dans un 
modèle de régression de type Haley/Knott comme « performance » étendue des 
individus de la deuxième génération (G2) génotypés. Nous analysons les relations 
entre ces combinaisons linéaires et l’estimation BLUP des valeurs génétiques de ces 
individus G2. 
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1.3 Conclusion et perspective 

 

La méthode décrite dans l’article permet donc d’étendre celle proposée par 
Weller et al. (1990), puis repris par Tribout et al. (2008) à un nombre quelconque de 
générations. L’article présente comment obtenir « le mérite génétique dé-régressé » 
et le coefficient de détermination associé, pour chacun des individus de la deuxième 
génération génotypée. Des extensions pour les mesures répétées et la prise en 
compte des effets fixes dans le modèle sont proposées.  

L’apport de nouvelles mesures phénotypiques permettra d’améliorer la 
puissance de détection. Toutefois, lorsque les tailles des familles sont suffisamment 
larges (comme chez les bovins laitiers, par exemple) pour garantir un bon niveau 
d’estimation du mérite génétique pour les individus marqués, l’intérêt peut être limité. 

Un certain nombre d’améliorations peuvent être apportées aux développements 
proposés. Notamment, dans nos développements algébriques, nous considérons que 
les individus de la première génération sont indépendants, hypothèse assez répandue 
en détection de QTL par analyse de liaison, ce qui peut ne pas correspondre à la 
réalité. La prise en compte d’éventuels liens de parenté entre les pères fondateurs 
peut être une des améliorations à apporter à ce modèle. 
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2 Etude comparative des deux modèles dans la détection 
de QTL des caractères à seuils : considération de la 
sous-jacente normale ou utilisation du modèle de 
mélange de distributions normales 

2.1 Introduction 

 

Comme il est dit ci-dessus (paragraphe 3, chapitre I), certains caractères 
d’intérêt économique ou biologique pour la production animale ont une distribution 
discrète, et donc non gaussienne. Comme les caractères continus, ces caractères 
discrets présentent en général un déterminisme complexe et leur variabilité est 
contrôlée par de nombreux gènes. Une hypothèse fréquente est que la variabilité de 
ce type de caractère (disons Y) est sous l’influence d’une variable gaussienne sous-
jacente (disons Z), dont l’échelle est jalonnée de seuils (s1, s2, …, sn) : quand Z est 
dans l’intervalle [si, si+1], la variable Y vaut i+1 : on parle de caractères à seuils 
(Falconer, 1958). Le premier à aborder le modèle à seuil en génétique fut Wright 
(1934). Depuis, plusieurs auteurs ont analysé des caractères de ce type, le plus 
souvent dans le cadre polygénique classique, i.e. sans prendre en compte 
l’information moléculaire, pour estimer des paramètres génétiques tels que 
l’héritabilité, ou des effets de facteurs connus tels que le sexe de l’animal (Fouley et 
al., 1983 ; Gianola et Foulley, 1983 ; Harville et Mee, 1984 ; Weller et al., 1988 ; 
Weller et Gianola, 1989 ; Jamrozik et al., 1991 ; Weller et Ron, 1992 ; Weller et al., 
1992). D’autres auteurs (Hackett et Weller, 1995 ; Xu et Atchley, 1996) intègrent, dans 
leurs études sur les caractères à seuils, l’information moléculaire, dans le but de 
cartographier des QTLs. Leurs méthodes sont développées pour des populations 
« inbred ». Elles ont été étendues pour des dispositifs « outbred » par Yi et Xu (1999). 
Plus récemment, Xu et al. (2005) ont proposé une méthode multi-caractères de 
détection de QTL pour les caractères binaires. Tous ces auteurs considèrent une 
distribution normale sous-jacente à la distribution réelle de la variable discontinue 
étudiée. 

Plusieurs études concernant des caractères à seuils (Hackett et Weller, 1995 ; 
Xu et Atchley, 1996 ; Rao et Xu, 1998 ; Kadarmideen et al., 2000) comparent les 
précisions des estimations de certains paramètres (notamment la position estimée du 
QTL et le puissance de détection du modèle) obtenues en mettant en œuvre soit un 
modèle non-linéaire, soit la méthode usuellement utilisée pour les caractères à 
distributions normales. La différence entre ces deux modèles est donc la fonction de 
pénétrance considérée. Tous ces auteurs ont considéré des lignées croisées, et 
concluent que les avantages de l’utilisation d’un modèle discret pour l’analyse des 
caractères à seuils sont négligeables par rapport à l’utilisation du modèle normal. 
Hackett et Weller (1995) obtiennent des estimations de positions légèrement 
meilleures pour le modèle discret alors que Rao et Xu (1998) observent une faible 
supériorité en termes de puissance de détection pour le modèle discret comparé au 
modèle normal. Toutefois, certains auteurs (Visscher et al., 1996 ; Rebai, 1997 ; 
Kadarmideen et al., 2000) rapportent que les deux méthodes d’analyse présentent 
des caractéristiques équivalentes. Pour les caractères binaires, le modèle discret est 
même moins robuste qu’un modèle normal (Xu et Atchley, 1996 ; Yi et Xu, 1999). 
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Cette différence de robustesse entre les deux modèles serait liée, selon ces auteurs, 
à des pertes d’informations occasionnées par le passage de la variable observée à la 
variable sous-jacente à celle-ci. 

Notre travail vient en complément de ceux des auteurs précédemment cités. En 
effet, nous proposons d’élargir les cas de figure simulés et de comparer les 2 
approches à la fois sur la précision de la position estimée du QTL et sur la puissance 
de détection. Ainsi, nous simulons 16 cas de figures (certains cas n’ont fait l’objet 
d’aucune étude), un nombre important comparé à la littérature. Les deux modèles 
comparés de détection de QTL par analyse de liaison, utilisent la méthode des 
marqueurs flanquants (Lander et Botstein, 1989). Un protocole simple est simulé et 
différents cas sont considérés en jouant sur le nombre de modalités du caractère 
considéré, leurs fréquences dans la population ainsi que l’effet du QTL simulé et sa 
position. 

 

2.2 Méthode 

 
Les modèles 
Le modèle normal est utilisé, classiquement, pour les caractères quantitatifs à 

distribution normale. Son application dans la détection de QTL dans les populations 
d’élevage est décrite dans le premier chapitre. Dans le modèle discret on fait 
l’hypothèse d’une variable aléatoire distribuée normalement, sous-jacente au 
caractère à seuils étudié. Cette variable aléatoire Z se caractérise ainsi : 

Si               alors     Y=i avec           et        et       
Les    sont les seuils fixés, définis pour l’échelle sous-jacente grâce aux 

catégories observées sur la variable discrète Y et son nombre des modalités. La 
figure 2.1 représente un caractère à seuils présentant trois modalités (0, 1 et 2) avec 
30% de la population totale présentant le phénotype 0, 20% le phénotype 1 et 50% le 
phénotype 2. m=3 est le nombre des modalités du caractère. 

 
 

Figure 2.1 : Illustration d’un caractère à seuils avec 3 modalités 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
Dans ce cas particulier, la probabilité qu’un individu d pris au hasard dans la 

population soit de phénotype exprimé yd=0 est de 30%.  
Dans le cas plus général (avec un nombre quelconque m de modalités), la 

transformation de Z en Y peut être résumée en termes de probabilité, de la façon 
suivante : 

 

z λ1 

Yd=0 

Yd=2 

λ2 

Yd=1 

f(z) 
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Par ailleurs, la variable aléatoire Z suit une loi normale. Cette hypothèse est 

notamment compatible avec celle d’un contrôle du caractère par plusieurs gènes, 
chacun ayant un petit effet. Pour une position donnée du génome, la performance Zd, 
d’un individu d, peut s’écrire comme suit : 

               

 
µ est la moyenne générale, xjd la probabilité que l’individu d ait reçu l’allèle j au QTL 
sachant l’information aux marqueurs, αj est l’effet QTL et ej la résiduelle du modèle 
d’espérance nulle. 

 
Les probabilités précédentes, pour un individu d, peuvent être calculées de la 

façon suivante : 
 

                            
  

  

                             
  

  

 

                               
  

    

           
    

  

 

 

  
 

                                 

                                                           

 
                                         

 

 
f est la densité de la loi normale standard et   sa fonction de répartition. On suppose 
ici, que Zd est une variable aléatoire réduite. 
 

Simulations et détection de QTL 
Les simulations des populations et l’estimation des paramètres de détections 

de QTL (position, effet de substitution,…) ont été effectuées avec le logiciel QTLMap 
(Filangi et al., 2010). Un module prenant en compte la sous-jacente normale aux 
caractères à seuils a été implémenté à cette occasion. 

La méthode du maximum de vraisemblance détaillé dans le paragraphe 
2.3.2.2 du chapitre I a été mise en œuvre. Seule la fonction de pénétrance est 
modifiée et s’écrit maintenant de la façon suivante : 
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   est un indicateur prenant la valeur 1 si l’individu d présente un phénotype 
visible yd=i, et 0 sinon. 

Le rapport des vraisemblances est maximisé pour estimer les paramètres du 

modèle, il s’agit des seuils  , des effets des locus   et de la distance entre la position 
estimée du QTL et les marqueurs flanquants. 

 

2.3 Simulations 

 
Pour des questions de facilité, on simule un protocole de type F2 avec sept 

pères fondateurs hétérozygotes aux marqueurs, chacun ayant été accouplé avec dix 
mères. Chacune des mères possède six produits. On a donc au total, 420 
descendants. Pour chacun d’entre eux, on considère une carte génétique composée 
d’un chromosome de 1 Morgan, couvert de 11 marqueurs, régulièrement espacés de 
10cM. 

Dans toutes les situations étudiées, l’héritabilité est fixée à h²=0,35. Le tableau 
2.1 présente les caractéristiques du QTL (sa position et son effet de substitution) et 
du caractère (le nombre de modalités et leurs fréquences dans la population) dans 
les différentes simulations effectuées. 

 
Les positions du QTL 
Dans les différents dispositifs simulés, le QTL est tantôt placé à l’extrémité du 

chromosome (à 20cM), tantôt placé au milieu du chromosome (à 50cM), cela afin de 
vérifier si la position du QTL a un effet sur la précision de l’estimation des paramètres 
de détection de QTL. 

 
Tableau 2.1 : Les caractéristiques des différentes populations simulées 

N° Cas 
simulé 

Position du QTL 
simulé (cM) 

Effet du QTL 
simulé 

Nombre de modalités1 
(fréquences) 

1 0,5 fort (0,8) 2 (50% et 50%) 

2 0,2 fort (0,8) 2 (50% et 50%) 

3 0,5 faible (0,2) 2 (50% et 50%) 

4 0,2 faible (0,2) 2 (50% et 50%) 

5 0,5 fort (0,8) 2 (10% et 90%) 

6 0,2 fort (0,8) 2 (10% et 90%) 

7 0,5 faible (0,2) 2 (10% et 90%) 

8 0,2 faible (0,2) 2 (10% et 90%) 

9 0,5 fort (0,8) 3 (30%, 30% et 40%) 

10 0,2 fort (0,8) 3 (30%, 30% et 40%) 

11 0,5 faible (0,2) 3 (30%, 30% et 40%) 

12 0,2 faible (0,2) 3 (30%, 30% et 40%) 

13 0,5 fort (0,8) 3 (10%, 10% et 80%) 

14 0,2 fort (0,8) 3 (10%, 10% et 80%) 

15 0,5 faible (0,2) 3 (10%, 10% et 80%) 

16 0,2 faible (0,2) 3 (10%, 10% et 80%) 
1Nombre de modalités du caractère discret simulé 
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Les effets de substitution du QTL 
Dans nos simulations, l’effet de substitution du QTL est fixé à 80% de l’écart 

phénotypique (donc très fort) ou à 20% (donc faible). 

Pour une combinaison donnée de ces paramètres (soit un des 16 cas simulés 
répertoriés dans le tableau 2.1), 500 simulations permettent d’obtenir les distributions 
des estimations des modèles. Par ailleurs, les seuils de rejet de l’hypothèse 
d’absence de QTL sont obtenus par 500 simulations sous l’hypothèse d’absence de 
QTL, afin d’estimer la puissance de détection de QTL des deux modèles. 
Concrètement cette puissance est estimée par la proportion de LRT dépassant le 
seuil empirique de 5%. 

 
Les critères de comparaison 
Les critères pris en compte sont la puissance de détection de QTL et la 

précision de la position estimée du QTL. A cette fin sont comparés les écart-types de 
ces positions estimées et leurs erreurs moyennes quadratiques par rapport à la 
position simulée. Par ailleurs, le temps de calcul est aussi considéré comme un des 
éléments de l’efficacité des modèles. 

 

2.4 Résultats 

 

Nous détaillons ici, les résultats de 4 des 16 cas simulées. Elles correspondent 
aux quatre types de caractères simulés (cas simulé N°1, 5, 9 et 13). Les résultats des 
12 autres cas simulés sont présentés dans l’Annexe A. 

 
Cas simulé N° 1 
Dans ce cas, le caractère discret simulé possède deux modalités (50%/50%), 

le QTL simulé a un effet fort (0,8) et est situé au milieu (50cM) du chromosome. Dans 
cette situation, le QTL est bien localisé par les deux modèles (tableau 2.2). Le 
modèle normal présente toutefois une puissance de détection plus élevée, avec un 
temps de calcul deux fois plus faible que pour le modèle discret. Quand le caractère 
étudié présente deux modalités, avec une fréquence équilibrée dans la population, le 
modèle normal est donc plus attractif pour la détection de QTL. Si on diminue l’effet 
du QTL simulé (cas simulé N°3 – annexe A), la puissance de détection reste toujours 
meilleure dans le modèle normal, 9,2% contre 8,3% pour le modèle discret. Toujours 
pour ce type de caractère, la position du QTL (qu’il soit à l’extrémité ou au milieu du 
chromosome) ne change rien quant à l’efficacité du modèle normal par rapport au 
modèle discret. Toutefois, quand le QTL est à l’extrémité du chromosome (20cM) et 
que le QTL présente un effet faible (cas simulé N°4 – annexe A), on note une très 
mauvaise estimation, par les deux modèles, de la position du QTL. 
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Tableau 2.2 : paramètres estimés pour les deux modèles comparés grâce aux 
données simulées du cas 1 

Paramètres 
Vraie 
valeur 

Modèle 
discret 

Modèle 
normal 

Position du 
QTL (M) 

0,5 0,49 0,49 

Ecart-type - 0,18 0,15 

Erreur 
moyenne 

quadratique 
- 0,03 0,02 

puissance (%) - 68,9 76,0 

 
 

Cas simulé N°5 
Le caractère a deux modalités en fréquences déséquilibrées (10%/90%). Le 

QTL simulé a un effet fort (0,80) et est situé au milieu (50cM) du chromosome 
(tableau 2.3). Dans ce cas, les précisions relatives à l’estimation de la position du 
QTL sont similaires et satisfaisantes (assez proche de la valeur vraie) pour les deux 
modèles. La puissance de détection du modèle normal est supérieure à celle du 
modèle discret. Si on place le QTL à l’extrémité du chromosome (20cM), tous les 
autres paramètres étant inchangés (cas simulé N°6 – annexe A), la puissance reste 
sensiblement la même, et ce pour les deux modèles. La position du QTL est assez 
bien estimée pour les deux modèles, tout comme le cas N°5. Le modèle normal reste 
toujours privilégié pour sa puissance de détection supérieure à celle du modèle 
discret, ce dernier quant à lui présente une meilleure précision pour l’estimation de la 
position du QTL. Par ailleurs, si on diminue l’effet de substitution du QTL (0,2 au lieu 
de 0,8), les autres paramètres étant inchangés (cas simulé N°7 – annexe A), la 
position du QTL est beaucoup moins bien estimée (erreur moyenne 
quadratique=0,10 pour les deux modèles). Enfin si le QTL présente un effet faible 
(0,20) et est positionné à l’extrémité du chromosome (cas simulé N°8 – annexe A), 
on obtient des précisions assez médiocres de l’estimation de la position du QTL : 
dans ce cas, le modèle discret présente un léger avantage (7,4% contre 6,3%) en 
termes de puissance de détection de QTL par rapport au modèle normal. 

 
Tableau 2.3 : paramètres estimés pour les deux modèles comparés grâce aux 

données simulées du cas 5 

Paramètres 
Vraie 
valeur 

Modèle 
discret 

Modèle 
normal 

Position du 
QTL (M) 

0,5 0,45 0,48 

Ecart-type - 0,22 0,19 

Erreur 
moyenne 

quadratique 
- 0,05 0,04 

puissance (%) - 46,6 52,6 
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Cas simulé N°9 
Dans ce cas, on simule un caractère en fréquences déséquilibrées à trois 

modalités (30%/30%/40%). Le QTL simulé présente un effet fort (0,80) et est situé au 
milieu (50cM) du chromosome (tableau 2.4). La précision de l’estimation de la 
position du QTL est assez satisfaisante pour les deux modèles. En effet, l’erreur 
moyenne quadratique est seulement de 0,03 pour le modèle normal et 0,04 pour le 
modèle discret. Le modèle normal présente une puissance supérieure de 5 points 
par rapport au modèle discret. Avec le coût en temps de calcul élevé du modèle 
discret par rapport au modèle normal (quasiment, deux fois plus de temps), le 
modèle normal peut être préféré au premier pour ce type de caractères. Les 
puissances de détection des deux modèles sont quasiment similaires (66,2% pour le 
modèle discret et 65,2% pour le modèle normal) si le QTL est positionné à l’extrémité 
du chromosome (cas simulé N°10 – annexe A), le reste des paramètres étant 
inchangé par rapport au cas 9. On remarque même un changement de tendance, 
dans la mesure où le modèle discret est plus puissant que le modèle normal dans le 
cas 9, l’écart restant néanmoins assez minime. Comme pour les autres types de 
caractères précédemment décrit, si le QTL est placé à 20cM et a un effet faible (cas 
simulé N°12 – annexe A), la précision de l’estimation de la position est assez 
mauvaise. En conclusion, les deux modèles présentent des précisions d’estimation et 
des puissances de détection comparables, on note toutefois une légère supériorité 
pour le modèle normal quand le QTL recherché est suffisamment fort et qu’il n’est 
pas à l’extrémité du chromosome. 

 
Tableau 2.4 : paramètres estimés pour les deux modèles comparés grâce aux 

données simulées du cas 9 

Paramètres 
Vraie 
valeur 

Modèle 
discret 

Modèle 
normal 

Position du 
QTL (M) 

0,5 0,49 0,50 

Ecart-type - 0,19 0,16 

Erreur 
moyenne 

quadratique 
- 0,04 0,03 

puissance (%) - 59,2 64,8 

 
 
Cas simulé N°13 
Cette fois, un caractère à trois modalités en fréquences très inégales 

(10%/10%/80%) est simulé. Le QTL simulé présente un effet fort (0,8) et est situé au 
milieu (50cM) du chromosome (tableau 2.5). Ici encore, les paramètres de détection 
sont bien estimés par les deux modèles, les erreurs moyennes quadratiques étant 
négligeables. La puissance de détection du modèle discret est presque deux fois 
plus forte par rapport au modèle normal. Le modèle discret est donc le plus adapté 
pour ce type de caractère. Toutefois le temps de calcul (environ 2heures pour les 
500 simulations ie autour de 20 secondes par analyse) peut constituer une barrière à 
l’utilisation de manière systématique de ce modèle. Si le QTL est positionné à 
l’extrémité du chromosome (cas simulé N°14 – annexe A), les précisions des 
estimations restent similaires et l’intérêt en termes de puissance de détection du 
modèle discret s’accentue. En effet, le modèle discret présente dans ce cas, une 
puissance de 67,1% contre 34,5% pour le modèle normal. Si, en plus d’être situé à 
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l’extrémité du chromosome, le QTL présente un effet de substitution faible (cas 
simulé N°16 – annexe A), les estimations de la position ne sont pas précises. 
L’erreur moyenne quadratique par rapport à la position vraie est de 0,16 pour le 
modèle discret, elle est de 0,18 pour le modèle normal. Dans ce dernier cas, la 
puissance de détection du modèle discret est 2,7 fois supérieure à la puissance du 
modèle normal. En conclusion, pour des caractères de ce type (caractères à trois 
modalités et de distribution déséquilibrée) le modèle discret semble plus approprié 
pour la détection de QTL et ce, quelque soit les caractéristiques du QTL simulé. 

 
Tableau 2.5 : paramètres estimés pour les deux modèles comparés grâce aux 

données simulées du cas 13 

Paramètres 
Vraie 
valeur 

Modèle 
discret 

Modèle 
normal 

Position du 
QTL (M) 

0,5 0,50 0,51 

Ecart-type - 0,16 0,23 

Erreur 
moyenne 

quadratique 
- 0,03 0,05 

puissance (%) - 67,4 36,7 

 
 

2.5  Discussion et conclusion 

 
Précisions des paramètres 
Dans la plupart des cas, les précisions des estimations des paramètres par les 

deux modèles sont satisfaisantes. Quand le QTL simulé présente un effet de 
substitution élevé sa position est toujours bien estimée. En effet, l’erreur moyenne 
quadratique (EMQ) est inférieure à 0,05 dans 75% des cas. Si le QTL n’est 
responsable que d’un faible pourcentage de la variabilité du caractère et qu’il est 
positionné au milieu du chromosome, les simulations montrent que les précisions des 
estimations restent acceptables (l’EMQ ne dépasse guère 0,06), et ce pour les deux 
modèles étudiés. Si l’effet de substitution du QTL est faible et qu’il est situé à 
l’extrémité du chromosome, sa position n’est jamais bien estimée. 

 
Temps de calcul 
Le modèle discret est beaucoup plus gourmand en temps de calcul que le 

modèle normal. Cette observation étant faite pour un code informatique faiblement 
optimisé, il faut en moyenne deux fois plus de temps, pour l’analyse par rapport au 
modèle normal. Insistons sur le fait que le modèle normal a été mis en place et 
programmé dans le logiciel QTLMap (Filangi et al., 2010) bien avant le modèle 
discret, et a donc bénéficié d’un certain nombre d’améliorations qui optimisent les 
temps de calcul. A moyen terme, des améliorations de ce genre seront opérées pour 
le modèle discret. Quoiqu’il en soit, les temps de calcul resteront plus importants par 
la nature même de ce modèle non linéaire. 

 
Modèle normal ou modèle discret ? 
En oubliant le temps de calcul qui est amené à évoluer, la précision de la 

position du QTL estimée et la puissance de détection sont des éléments solides, 



 

63 

pour comparer les deux modèles étudiés. Pour ce qui est de l’estimation de la 
position, les deux modèles présentent des précisions intéressantes et assez 
similaires : dans 88% des cas, l’écart des EMQ entre ces 2 modèles sont inférieurs à 
deux points. Ces observations sont conformes à la littérature (Visscher et al., 1996 ; 
Rebai, 1997 ; Kadarmideen et al., 2000). La différence des précisions peut être jugée 
significative dans deux (cas simulés N°8 et N°14) des 16 cas simulés, et c’est le 
modèle discret qui s’avère le plus efficace. Il s’agit de cas où les modalités du 
caractère sont déséquilibrées dans la population et le QTL placé à l’extrémité du 
chromosome. 

La puissance de détection est le critère le plus discriminant entre les deux 
modèles. Si on ne s’intéresse qu’à ce critère, le modèle normal est plus puissant 
pour les caractères binaires. Cette conclusion est vraie quelque soit les 
caractéristiques du QTL simulés. Quand la fréquence des modalités est 
déséquilibrée, le modèle normal reste néanmoins efficace sauf quand l’effet du QTL 
est très faible et que le QTL est placé à l’extrémité du chromosome. Il est fait état 
dans la littérature de ce faible apport du modèle discret, en termes de précision 
d’estimation et de puissance de détection par rapport au modèle normal, pour des 
caractères binaires avec des modalités en fréquences déséquilibrées. Yi et Xu 
(1999) montrent même que l’utilisation d’un modèle à seuils a plus d’apport en 
termes de précision d’estimation et de puissance de détection pour un caractère 
binaire avec des modalités en fréquences équilibrées, ces apports étant moindres 
voire inexistants pour un caractère binaire avec des modalités en fréquences 
déséquilibrées dans la population. A noter que dans ce dernier cas, les estimations 
des positions sont assez moyennes (EMQ=0,16 pour le modèle discret et 0,19 pour 
le modèle normal). 

Les caractères à trois modalités se comportent différemment. En effet, si les 
modalités sont distribuées de façon homogène (30%/30%/40%) dans la population, 
le modèle normal est toujours le plus puissant, excepté quand le QTL est situé à 
l’extrémité du chromosome où l’on observe des puissances du même ordre pour les 
deux modèles. Par contre, si les modalités sont distribuées de façon déséquilibrée le 
modèle discret présente la puissance de détection la plus élevée, et ce quelque soit 
les caractéristiques du QTL. 

 
Conclusion 
Nous montrons donc que le modèle discret est plus précis et plus puissant 

quand le caractère étudié possède trois modalités distribuées de façon déséquilibrée 
dans la population. Ce résultat n’a pour l’heure jamais été publié. Toutefois, Hackett 
et Weller (1995) montrent l’intérêt du caractère discret en termes de précision des 
estimations de paramètres pour un caractère à cinq modalités, avec une 
hétérogénéité de fréquences dans la population. Selon ces mêmes auteurs, si les 5 
modalités du caractère sont représentées de façon équilibrée dans la population, les 
deux modèles étudiés présentent des précisions similaires. 

Pour les caractères binaires, le modèle normal présente des précisions et une 
puissance de détection similaires, voire légèrement meilleures, que le modèle 
discret, exception faite du cas où le QTL est placé à l’extrémité du chromosome avec 
un effet de substitution faible. Dans ce cas particulier, les précisions des estimations 
sont médiocres, indépendamment des modèles, et les puissances très faibles. 

 
Perspectives 
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Même si nous apportons quelques éclaircissements sur l’intérêt d’utiliser le 
modèle discret, utilisant la sous-jacente normale aux caractères discrets, nos 
résultats doivent être confirmés et complétés par des simulations supplémentaires. 
En effet, l’effectif devra être accru dans ces nouvelles simulations pour mesurer 
l’influence de la taille du protocole sur l’efficacité de l’un ou l’autre des deux 
modèles : cela peut être envisagé en doublant le nombre de pères fondateurs ou des 
descendants par mère. 

Une autre piste à explorer serait de quantifier l’effet de l’héritabilité du 
caractère sur la robustesse et la précision des estimations pour les deux modèles 
considérés. En effet considérant une héritabilité fixe pour tous nos simulations, nous 
ne sommes pas en mesure de dire si oui ou non, ce paramètre a une quelconque 
influence dans l’appréciation des modèles. Cependant, ces nouvelles simulations ne 
peuvent être réalisées que si le temps de calcul est significativement réduit, 
notamment pour le modèle discret qui, en l’état, est assez lourd à mettre en œuvre. 

 
 

  


